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Résumé

La reconnaissance faciale est un domaine de rdehéres actif dans la vision par ordinateur.
Grace a lintelligence artificielle, des avancégsificatives ont été réalisées dans ce domaine.
Les premieres études se concentraient sur des tiomsdicontrolées dont les approches
traditionnelles ont donné de bons résultats. Cegpeinates dernieres années, la recherche s'est
orientée vers des conditions non controlées opréaytissage profond, en particulier les réseaux
de neurones convolutifs (en anglais, convolutiomaliral network (CNN)), s'est révélé tres
efficace pour faire face aux variations telles ¢ge changements d'expression, I'éclairage, et
l'occlusion, qui peuvent affecter la reconnaissdacmle. Dans les situations de la vie réelle tels
gue la surveillance de la sécurité dans les aémplars contréles frontaliers, ou encore les
vérifications d'identité en ligne, la reconnaissafaciale a échantillon unique par personne (en
anglais, single sample per person (SSPP)) estnemngeutilisée et considéré comme un défi
majeur en reconnaissance faciale, car il n'exisieng seule image par personne dans I'ensemble
d'apprentissage. Pour relever ce défi, trois domtions sont développées et évaluées dans le
cadre de cette thése. La premiére contributiongeepine méthode efficace appelée multi-block
color binarized statistical image features (MB-CHBSjui exploite les informations de texture et
de couleur pour obtenir une représentation prédiese visages. La deuxiéme contribution
combine une approche traditionnelle avec l'appseatie profond en utilisant le descripteur MB-
C-BSIF et un CNN pour bénéficier les avantages @ deux méthodes. Enfin, la troisieme
contribution propose une méthode d'analyse en {madblution basée sur la transformée en
ondelettes discretes (en anglais, discrete wavelasform (DWT)), permettant d'extraire des
caractéristiques statistiques a différentes réswisifppour améliorer la reconnaissance des visages
dans des conditions variables. Les résultats obtpaur chacune des contributions de cette these
ont démontré des performances excellentes par ragpo autres méthodes existantes: 96.17 %
pour la méthode MB-C-BSIF, 97.33 % pour la méthbglbride, et 98.00 % pour la méthode
d'analyse en multi-résolution, en ce qui conceaneetonnaissance des variations en expression
faciale dans la base de données Alex and Robeit (AR

Mots clés: Biométrie, reconnaissance faciale, réseaux de onear convolutifs (CNN),

reconnaissance faciale a échantillon unique.



Abstract

Facial recognition is a highly active research aireacomputer vision. Thanks to artificial
intelligence, significant advancements have beedema this field. Early studies focused on
controlled conditions and utilized traditional apaches with good results. However, in recent
years, research has shifted towards uncontrollediitons where deep learning, particularly
convolutional neural networks (CNNs), has provenbw® highly effective in dealing with
variations such as changes in expression, lightangl occlusion that can affect facial
recognition. In real-life situations such as aitg®curity surveillance, border controls, or online
identity verification, single sample per person RE$ facial recognition is widely used and
considered a major challenggnis is due to the fact that there is only one ienpgr person in
the training dataset. To address this challengegetbontributions are developed and evaluated in
the context of this thesis. The first contributimoposes an efficient method called multi-block
color binarized statistical image features (MB-CHBSthat leverages texture and color
information to obtain an accurate representatiofaoés. The second contribution combines a
traditional approach with deep learning by using MB-C-BSIF descriptor and a CNN to
benefit from the advantages of both methods. Rin#ile third contribution proposes a multi-
resolution analysis method based on the discreteeletatransform (DWT), allowing for the
extraction of statistical features at differentaletions to improve facial recognition under
variable conditions. The results obtained for eaomtribution in this thesis demonstrated
excellent performance compared to other existinthous: 96.17% for the MB-C-BSIF method,
97.33% for the hybrid method, and 98.00% for thdtianesolution analysis method, concerning
the recognition of variations in facial expressinithe Alex and Robert (AR) dataset.

Keywords: Biometrics, facial recognition, convolutional naunetworks (CNN), single sample

per person facial recognition.
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Introduction Générale

Introduction Générale

La reconnaissance faciale est I'un des darsaie recherche les plus actifs dans la vision
par ordinateur. Des méthodes, algorithmes, et bdsetonnées ont été proposés ces dernieres
années pour étudier la reconnaissance faciale dassenvironnements contraints et non-
contraints. En effet, grace aux technologies déelligence artificielle, des progres significatifs
ont été réalisés en reconnaissance faciale. Danpréamiers temps, les intéréts de recherche
étaient principalement axés sur la reconnaissasaialé dans des conditions contr6lées ou des
approches classiques et simples ont fourni d'extel$ performances. Ces derniéres années, la
recherche s’est concentrée sur des conditions antrtatées dans lesquelles, I'approche basée
sur l'apprentissage profond (en angldisep learninyj en particulier les réseaux de neurones
convolutifs (CNNs) ont obtenu des succes remar@saih offrant une forte robustesse face aux
nombreuses variations telles que les changemeexgrdssion, I'éclairage, et I'occlusion qui

peuvent altérer le processus de reconnaissance.

Pour garantir une généralisation précise gsteses d'apprentissage en reconnaissance
faciale, il est crucial de disposer d'ensembledateées d'entrainement considérables. Bien que
'approche basée sur l'apprentissage profond del'de CNN soit considérée comme une
technique puissante pour la reconnaissance fadialest nécessaire d'avoir une quantité
importante de données d'entrainement pour obtees# performances meilleures. Ainsi,
l'importance d'un ensemble de données d'entraintameemaute qualité et important est cruciale

pour obtenir des performances précises et géravidis dans la reconnaissance faciale.

Dans les situations de la vie réelle tels tpesurveillance de la sécurité dans les
aéroports, les controles frontaliers, ou encore Veésifications d'identité en ligne, la
reconnaissance faciale a échantillon unique paopee (en anglaisingle sample per person
(SSPP)) est un défi majeur en reconnaissance daaintrairement a la reconnaissance faciale
traditionnelle, ou plusieurs échantillons faciaaxtsdisponibles pour chaque personne, dans la
reconnaissance faciale a échantillon unique (efa@ngingle sample face recognitigSSFR)),

il n'y a qu'un seul échantillon facial par persomia@s I'ensemble de données d'apprentissage.
Ainsi les images de visages peuvent varier corsidément selon les conditions d'acquisition,
comme I'éclairage, I'angle de vue, l'occlusioxpifession faciale, etc. Cela peut rendre difficile

la tdche de reconnaitre une personne a partir ddanke image. Pour résoudre ce probleme,
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différentes approches ont été proposées danstéaatitre et qui peuvent étre grossierement
divisées en deux catégories basées sur [I'extractien caractéristigues: les méthodes
traditionnelles et méthodes basées sur l'appraggsprofond. Tout d'abord, les méthodes
traditionnelles de reconnaissance basées sur destdmdstiques artisanales extraient des
caractéristiques a l'aide de descripteurs de texels quebinarized statistical image features
(BSIF), local binary pattern(LBP) etlocal phase quantizatiofLPQ). Ensuite les méthodes
d'apprentissage profond en particulier les CNNs aomtnu un développement rapide et sont
devenues une stratégie d'apprentissage axée sdorieges pour diverses taches de vision par
ordinateur. Elles integrent I'extraction de carmastigues et la classification en effet il utilisae
technique de filtrage d'image pour extraire desaaaristiques et un réseau neuronal pour
catégoriser les caractéristiques extraites danglésses appropriées. Cette thése s'appuie sur

trois contributions majeures :

- Dans notre premiére contribution, nous avons p®pose méthode efficace appelée
multi-block color binarized statistical image feets (MB-C-BSIF), basée sur le
descripteur de texture BSIF, afin de résoudre Eblpme de SSFR. Cette méthode
exploite les informations de texture locales, régles, globales, et de couleur afin

d'obtenir une représentation précise et fiablevisges.

- Dans notre deuxieme contribution, nous avons p@poe méthode hybride combinant
deux approches, l'une traditionnelle et l'autreébasur I'apprentissage profond. En effet,
nous avons concaténé le descripteur de texturewoMB-C-BSIF et le CNN afin de

bénéficier des avantages de ces deux méthodes.

- Dans notre troisieme contribution, nous avons psépane méthode d'analyse en multi-
résolution qui utilise la transformée en ondeleligcrete (en anglaigliscrete wavelet
transform (DWT)) pour extraire des caractéristiques stafists binarisées (BSIF) a
différentes résolutions. Cette approche a pour atibjede capturer davantage
d'informations et d'améliorer la capacité du systénreconnaitre les visages dans des

conditions variables.
Notre thése est organisée en cing chapitres :

- Dans le premier chapitre, nous présentons une \emse&mble des biométriques et

décrivons en détail la méthode de reconnaissancgebaur les caractéristiques
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biométriques, tout en examinant les différenteshouits utilisées pour évaluer les
performances des systémes biométriques.

- Dans le deuxieme chapitre nous explorons I'étataie de la reconnaissance faciale.
Nous examinons les recherches connexes dans cendoptales catégorisons en deux
types basés sur I'extraction de caractéristiquagitionnelles ou basés sur I'apprentissage
profond.

- Dans le troisieme chapitre, nous détaillons le wigsur MB-C-BSIF, qui est notre
premiére contribution. Nous évaluons ses performamt comparons ses résultats avec
d'autres méthodes décrites dans la littérature.

- Dans le quatrieme chapitre, nous présentons undoaet hybride basée sur la
concaténation du descripteur de texture couleur ®ABSIF et les CNNs, et évaluons
leurs performances en les comparant avec d'augdwdes de I'état de l'art.

- Dans le cinquiéme chapitre, nous détaillons notéthode d'analyse multi-résolution.
Nous évaluons ses performances et comparons sekat®savec d'autres méthodes

décrites dans la littérature.

En conclusion, nous présentons une synthe&seslrésultats et discutons des possibilités
d'étendre cette recherche a l'avenir.

Les contributions liées a cette thése sont :

- Adjabi, I, Ouahabi, A., Benzaoui, A., & Taleb-AhdheA. (2020). Past, present, and

future of face recognition: A review. Electroni€8), 1188.

- Adjabi, I., Ouahabi, A., Benzaoui, A., & Jacques(Z)21). Multi-block color-binarized
statistical images for single-sample face recognitSensors, 21(3), 728.

- Adjabi, I. (2022, May). Combining hand-crafted adeep-learning features for single
sample face recognition. In 2022 7th Internatio@ainference on Image and Signal
Processing and their Applications (ISPA) (pp. 1IBEE.

- Adjabi, I. (2023, July). Single sample face recdigni using multi-resolution analysis of
color texture features. In 2023 International Coerlee on Nonlinear Science and
Complexity (ICNSC2023). Istanbul, Turkey.
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CHAPITRE 1: Principes de la Biométrie et Systemes iBmétriques

1.1. Introduction

L'intérét pour les technologies de reconnaissanicenétrique a connu une croissance
significative au cours des derniéres décenniesaliancées technologiques dans ce domaine ont
conduit a des recherches approfondies et a dedog@ements visant a créer des systémes
biométriques preécis, conviviaux, sans contrainteal®rdables. Par conséquent, les systemes
d'authentification biométrique sont largement séii dans divers domaines. lIs trouvent leur
utilisation dans le controle d'acces physique, lavellance, la seécurité des auteurs
correspondants du réseau, les transactions en ligrmntréle de présence, ainsi que dans les

technologies d'authentification pour les appareaidbiles et les ordinateurs personnels.

Ce chapitre fournit un apercu global des concepties principes de base de la biométrie.
Nous expliqguons le fonctionnement des systemes dirtooes, et présentons les modalités
biométriques les plus répandues. Ces fondememsepient de poser les bases nécessaires pour

comprendre et approfondir les sujets abordés dmnshlapitres suivants de cette these.
1.2. Définition de la biométrie

Dans la littérature, il existe de nombreuses diéding pour la biométrie. Dans cette section,

nous présenterons certaines des définitions gsiestidans la littérature.

- La biométrie est définie comme la reconnaissantenzatisée des individus basée sur

leurs caractéristiques comportementales et biolegdl].
- La biométrie est la science qui mesure les pragsiphysiques des étres vivants [2].

- Le terme biométrie trouve ses origines dans lessrgotcs "bio" qui signifie "vie" et
"métrique” qui signifie "mesurer”. La biométrie tfagférence a l'identification ou a la
vérification d'une personne en se basant sur sextédstiques physiologiques et/ou

comportementales [3].

- "Toute caractéristique physique ou trait persormubmatiquement mesurable, robuste,
et distinctif qui peut étre utilisé pour identifiarn individu ou vérifier lidentité

revendiquée d'un individu" [4].
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Les définitions présentées soulignent que la binenéepose sur des caractéristiques
physiques ou comportementales uniques a chaquedadiCes caractéristiques sont mesurables
et servent a identifier ou vérifier l'identité daupersonne. Ces caracteéristiques physiologiques ou
comportementales qui permettent d'identifier unersgane sont appelées modalités

biométriques.
1.3. Différentes modalités biométriques

Fondamentalement, les modalités biométriques peet®nsont regroupées en deux
principales catégories: les caractéristiques plygigues et les caractéristiques

comportementales.

Systeme Biométriques
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Figure 1.1.Classification générale des schémas d'authertidfichiométrique.

Les caractéristiques physiologiques sont liéescamacteristiques statiques du corps humain
qui ne changent pas avec le temps. Parmi les ersnalal traits physiologiques, on retrouve la
reconnaissance faciale, la géométrie de la mampkeinte palmaire, I'empreinte digitale, la
reconnaissance de l'iris, I'ADN, la rétine, etdaannaissance des veines sanguines. D'un autre
c6té, I'approche comportementale de la biométrieoseentre sur les traits comportementaux
d'un individu, qui sont liés a son comportemenspenel. Cela inclut la reconnaissance vocale,
la reconnaissance de signature, la démarche, @ynamique de frappe [5-8]. La Figure 1.1

présente une classification générale des schémathehtification biométrique.
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1.3.1. Reconnaissance faciale

Les traits du visage tels que les yeux, le lez|évres et le menton jouent un rdle important
dans la reconnaissance des individus sur le lamgeteChaque personne a une forme de visage
unique, ce qui en fait une méthode populaire dardomaine de la reconnaissance biométrique.
Les ordinateurs ont contribué au développemena dedonnaissance automatique des individus
en utilisant les caractéristiques faciales disiest Cela a conduit a la popularité croissante des
systemes de reconnaissance faciale. Il existe demux logiciels commerciaux qui ont été

programmeés pour effectuer une identification pediss traits du visage humain.
- Avantages

Les systemes de reconnaissance faciale offreniephgs avantages, tels que la facilité
d'utilisation; ils peuvent capturer et analyser {esits du visage sans nécessiter de contact
physique ou d'actions spéciales de la part desithdi a identifier, la rapidité et l'efficacitésle
systemes de reconnaissance faciale peuvent teiteomparer les visages rapidement, ce qui
permet une identification rapide et efficace, et @@lts de mise en ceuvre réduits; ils ne
nécessitent pas d'équipements spécialisés coltqeueent utiliser des caméras standard pour

capturer les images du visage.
- Inconvénients

Plusieurs facteurs peuvent influencer les perfooeand'un systeme de reconnaissance
faciale biométrique, telle que la qualité ou laotéson des photos collectées pour chaque
individu, les variations en éclairage, les anglesrdtation du visage, etc. Aussi, différents
changements en expressions faciales imposentreedéfis a la reconnaissance automatique des

identités des personnes, telles que triste exjpredseureux, en colere, et autre.
1.3.2. Reconnaissance de l'iris

L'iris est la partie circulaire colorée située amtce de I'ceil, et son motif distinctif offre une
grande efficacité dans les systémes de reconnasssdas individus. L'iris possede une
composition biologique unique avec un réseau spé@efde tissus qui peuvent étre visiblement

reconnus.
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- Avantages

La reconnaissance de l'iris est largement consdémmme la méthode optimale pour
l'authentification automatique des individus ers@ai de plusieurs facteurs. Tout d'abord, les
scanners d'iris sont largement utilisés dans disecseurs de la sécurité. De plus, ces dispositifs
offrent une facilité d'utilisation et une flexitigi d'exploitation. L'iris possede des caractéristig
distinctives uniques qui sont difficiles a falsifiee qui renforce la sécurité et la précisionale |

reconnaissance de l'iris.
- Inconvénients

Un certain nombre de chercheurs ont abordé diffésequestions et facteurs qui contribuent
a la diminution de la précision de la reconnaissate I'iris. Certains de ces facteurs incluent le
port de lunettes, de lentilles de contact, etc.autrie défi de déploiement de la biométrie basée

sur l'iris est le codt élevé de mise en ceuvre delfeetechnique d'authentification.
1.3.3. Reconnaissance de la rétine

Chaque ceil posséde une rétine, qui est une coummposée d'un réseau complexe de
cellules neurales situé a l'arriere de I'ceil. Cethetie de I'ceil présente des caractéristiques
uniques qui ont été exploitées dans le développenian nouveau systeme d'authentification
automatique permettant une distinction rapide deéndividus.

- Avantages

La biométrie de la rétine offre des avantages Baatifs. Tout d'abord, elle présente une
haute unicité et distinction, ce qui signifie gi¢edst capable de différencier méme des jumeaux.
De plus, les motifs de la rétine restent stables datemps, offrant ainsi une identification febl
sur le long terme. De plus, la difficulté de cofdgen et la protection contre I'environnement
font de la reconnaissance de la rétine une techigos®gcurisée

- Inconvénients

Cette technique d'authentification biométrique scgé beaucoup d'attention en raison de son
niveau élevé de précision dans la reconnaissarcedeidus. Cependant, elle présente certains
inconveénients. Tout d'abord, elle peut causer utaiceinconfort a I'utilisateur en raison des

efforts nécessaires pour capturer les vaisseawsadétine. De plus, la biométrie basée sur le
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scan de la rétine peut étre affectée par certangedrs médicaux, tels que I'hypertension

artérielle, ce qui peut altérer I'exactitude ducessus d'authentification.
1.3.4. Reconnaissance de l'oreille

Contrairement a d'autres parties du corps, la fatenkoreille reste constante tout au long de
la vie d'une personne, ce qui permet d'utilisertecetaractéristigue comme moyen

d'authentification biométrique.
- Avantages

Il s'agit d'une méthode plus confortable et comalesien termes de participation de

['utilisateur par rapport a la reconnaissanceideg ¢t de la rétine.
- Inconvénients

Comme d'autres schémas de reconnaissance bioneéttaquhentification basée sur I'oreille
présente certains inconvénients. Cette méthodeasaencore atteint un niveau de sécurité
remarquable. L'un des inconvénients de la recosaiat® de l'oreille est la simplicité des
caractéristiques distinctives de l'oreille, qui permettent pas d'établir de maniere solide
l'identité d'un individu [9].

1.3.5. Reconnaissance d’empreintes digitales

Les systemes d'authentification biométrique basetes empreintes digitales sont largement
utilisés et considérés comme l'une des méthodegplies efficaces pour l'identification et la
vérification de l'identité. Chaque individu posseélds empreintes digitales uniques, méme entre
des jumeaux identiques. Et encore chaque doigedhdme personne a également une empreinte
différente. Cette unicité des empreintes digitalesstitue la base fondamentale des systemes

d'authentification biométrique basés sur les empesidigitales.
- Avantages

Les systémes d'authentification basés sur les émgsedigitales offrent de nombreux
avantages, ce qui explique leur déploiement crotsdans différentes institutions. lls sont faciles
a utiliser pour les utilisateurs, nécessitant samnt de placer leur doigt sur le capteur. De plus,
ces systémes utilisent des capteurs optiques adilesjaendant leur mise en ceuvre accessible

sans nécessiter un investissement financier élévéne requierent pas une consommation
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d'énergie importante, ce qui les rend adaptés pparails mobiles et contribue a une meilleure
gestion de I'énergie. Enfin, cette méthode d'atification est particulierement adaptée aux
environnements mobiles, déja intégrée dans de remmbsmartphones, tels que les iPhones,

offrant ainsi praticité et commodité aux utilisateu
- Inconvénients

Malgré les nombreux avantages des systemes denasesance d'empreintes digitales, il
existe quelgues inconvénients associés a cettadkghe. L'un des principaux problémes réside
dans la complexité d'obtenir des images de hawét@ues empreintes digitales. Des facteurs
tels que la saleté, les coupures, les déchirutdsisaere peuvent altérer les crétes et les détails

des empreintes digitales.
1.3.6. Reconnaissance de la géométrie de la main

De nombreux systemes de sécurité et applicatiopendient de la reconnaissance de la
géométrie de la main en tant que technique autegepour l'identification ou la vérification de
leurs utilisateurs Iégitimes. Cette méthode d'anttheation biométrique a commencé a gagner

en popularité dans divers secteurs de la sécurité.
- Avantages

Cette méthode présente plusieurs avantages parortapgux autres techniques
d'authentification biométrique. Par exemple, ellgt éacile a utiliser et bénéficie d'une
acceptation généralisée de la part des utilisateersjui en fait un systeme d'authentification

convivial par rapport aux autres systemes biomédsq
- Inconvénients

Cette méthode nécessite un dispositif matérieliapét colteux pour scanner la géométrie
de la main. Ce scanner doit étre en trois dimessadim d'obtenir toutes les informations de la
paume. De plus, certaines contraintes peuventtafféextraction des informations, telles que le

port de bijoux, etc.
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1.3.7. Reconnaissance de la signature

Les signatures biométriques offrent une méthoddeutification unique basée sur le
comportement d'écriture de chaque individu. Ellerg la capture dynamique de données, telles

gue la direction, la vitesse, la pression d'éaitet la forme de la signature.
- Avantages

La biométrie de la signature présente des agast tels que leur non-intrusivité, leur
acceptabilité élevée, leur colt abordable et Idlicagité dans les transactions commerciales.
Elle offre une méthode familiere d'authentificatieinest difficile a imiter en raison des modeles
comportementaux uniques de chaque individu. Cepgndlie a aussi des inconvénients, tels
gue leur faible précision.

- Inconvénients

Les signatures présentent plusieurs inconvénieiiess ont une faible précision en raison des
variations possibles dans la reproduction de laasige par l'individu. Les signatures peuvent
changer avec le temps. Les signatures sont égaldawdies a falsifier, et différentes personnes

peuvent signer de la méme maniére.
1.3.8. Reconnaissance de la voix

La reconnaissance vocale est une technologie qumgtede convertir les sons, phrases, et
mots prononcés par les étres humains en signaaiiéless, puis ces signaux sont convertis en
un code de conception. Ce code de conception metes caractéristiques vocales uniques de
chaque individu et est utilisé pour identifier atteentifier une personne.

- Avantages

La reconnaissance vocale permet aux utilisateudenuniquer naturellement en utilisant
leurs voix, sans nécessiter de formation préaldldesaisie vocale est rapide, ce qui permet
d'augmenter la productivité. Elle facilite I'accda technologie pour les personnes ayant des
difficultés a utiliser leurs mains. De plus, eléuit les erreurs de frappe et offre une expérience

utilisateur améliorée.
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- Inconvénients

Les inconvénients de la reconnaissance vocaleantles erreurs fréquentes en présence de
perturbations, la nécessité d'un microphone prodee l'utilisateur, la vulnérabilité aux
enregistrements vocaux préenregistres, les ditéswvec différentes langues et les colts élevés
[10].

1.3.9. Reconnaissance de la dynamique des frappes

La reconnaissance de la dynamique des frappesegieahnologie comportementale basée
sur l'analyse de la facon dont une personne tapersiclavier ou un appareil de saisie. Elle
utilise des mesures, telles que le temps de frdppéntervalles entre les touches, la vitessk, et
pression exercée pour créer un modéle comportemamtpie.

- Avantages

La reconnaissance de la dynamique des frappesesechnologie pratique, peu colteuse et
non intrusive. Elle utilise un logiciel simple pcamalyser les caractéristiques de la frappe, ce qui
réduit la nécessité de changer fréquemment les metpasse et simplifie la gestion des

identifiants.
- Inconvénients

Il est important de noter que la reconnaissancdaddynamique des frappes présente
qguelques limites et défis. Par exemple, certaimsetas tels que la fatigue, le stress, ou les
changements de matériel peuvent affecter la dynsmnites frappes d'un individu, ce qui peut
entrainer des erreurs de reconnaissance. De plest également possible qu’un utilisateur

modifie délibérément leur comportement de frapp#r gontourner la technologie.
1.3.10.Reconnaissance de la démarche

La démarche désigne la maniere unique dont uneomeesmarche, englobant différents
aspects, tels que la longueur des pas, le rythmm@os$ture, et le tempo. La reconnaissance
biométrique de la démarche est une technologi@igeia vérifier ou a identifier les individus en
se basant sur la fagcon de marcher.
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- Avantages

La démarche est une caractéristique biométriquayatite en raison de son caractére non
intrusif. Contrairement a d'autres caractéristiguiesnétriques, elle peut étre capturée a distance
et sans consentement préalable de la personnerébsBre plus, il est difficile de dissimuler, de
voler, ou de falsifier la démarche. L'étude desapetres kinésiologiques qui définissent la

démarche humaine peut donc étre utilisée commepmasd'identification.
- Inconvénients

La démarche change avec le temps et est influguenédes facteurs tels que les vétements,

les chaussures, la surface de marche, la vites&&ae émotionnel.
1.4. Caractéristiques biométriques

Dans le contexte de I'évaluation des perfooeand'une modalité biométrique, diverses
caractéristiques sont prises en considération. @harpdalité posséde ses propres avantages et
inconvénients. La sélection d'une modalité biorgétipour une application spécifique repose
sur une série de parametres liés a la nature gdplitation, a ses exigences ainsi qu'aux
caractéristiques de la modalité en question. L&tel Jain et al. [11] a en effet identifié sept
parametres communément employés pour évaluer kngmre d'une modalité physique ou

comportementale dans une application biométriges. garametres sont les suivants :

- Universalité La modalité biométrique doit étre présente clmes tles individus, ce qui
signifie que chaque personne doit posséder cathetéaistique.

- Unicité: La modalité biométrique doit permettre de distiegde maniére unique chaque
individu, c'est-a-dire qu'aucun individu ne devrpdrtager la méme caractéristique
biométrique.

- Permanence La modalité biométrique doit étre stable et nes pahanger
significativement au fil du temps. Cela garantieda caractéristique reste utilisable sur
une longue période.

- Mesurabilité La modalité biométrique doit pouvoir étre mesudéemaniéere objective et
précise. Des techniques appropriées doivent &podibles pour extraire et quantifier la

caracteéristique biométrique.
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- Acceptabilité La modalité biométrique doit étre acceptable plesrindividus, c'est-a-
dire qu'elle doit étre facile a acquérir et ne pasciter de réticence ou d'inconfort chez
les utilisateurs.

- Performance La modalité biométrique doit offrir des perfornecas suffisantes en termes
de taux de reconnaissance, de taux d'erreur, tetnaes de traitement pour répondre aux
besoins de I'application.

- Circumvention La modalité biométrique ne doit pas étre faciletneontournable ou
falsifiable. Elle doit étre suffisamment robustaipeesister a des tentatives de fraude ou

de contrefacon.

La prise en compte de ces parametres permet ddiggteer la modalité biométrique la plus
appropriée pour une application donnée, en tenampte des spécificités et des exigences de
celle-ci. Le Tableau 1.1 présentgne évaluation empirique de différentes technokgie

biométrique.

Tableau 1.1.Comparaison des différentes technologies bioméisdg: Elevée, M: Moyenne, F: Faible).

Modalité | Universalité | Unicité | Permanence| Mesurabilité | Performance | Acceptabilité | Circumvention
Visage E F M E F E F
Iris E E E M E F E
Rétine E E M F E F E
Oreille M M E M M E M
Empreintes M E E M E M E
digitales
someel v | v [ W [ e | W | :
dDgg?qup”ei F F F M F M M
Signature F F E F E F
Voix M F M F E F
Démarche M F F E E M

1.5. Architecture fonctionnelle d’'un systéeme biométrique

Un systeme biométrique est, généralement, compasieulx principaux modes qui sont: un
mode d’apprentissage et un mode de reconnaissgédéc@tion ou identification). Le mode
d'apprentissage ou d'enregistrement est la prerdiape du systeme biométrique. Pendant cette

phase, les caractéristigues biométriques d'un ichdisont collectées, extraites, et converties en
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un modele biométrique unique, également appeléplaei ou "signature biométrique”. Ce
modéle est ensuite stocké dans une base de dosg@esée pour une utilisation ultérieure.

Le mode de reconnaissance est la deuxieme étapesthume biométrique. Lorsque l'individu
souhaite étre identifié ou vérifié, ses caractiépsts biométriques sont capturées et comparées
aux modeles biométriques stockés dans la baserdeéds. Si une correspondance est trouvee,
l'individu est considéré comme reconnu et vérifi@ela signifie que ses caractéristiques
biométriques correspondent a celles d'un individdlé précédemment. En revanche, si aucune

correspondance n'est trouvée, l'individu est c@éméidomme non reconnu.
1.5.1. Veérification vs Identification

La reconnaissance biométrique peut prendre deuxe®rprincipales: la vérification et
l'identification. En mode de veérification [12], Eysteme évalue lidentité d'une personne en
comparant son ou ses modeles enregistrés dansséadeadonnées avec les caractéristiques
biométriques capturées. Une comparaison un-a-uefgesttuée par le systéme pour décider si
l'identité déclarée est vraie ou fausse. En mdderdification, I'objectif est d'identifier l'indigiu
parmi un grand nombre d'autres individus en conmmpasas caractéristiques biométriques avec

tous les modéles biométriques stockés dans ladeadennées.
1.5.2. Modules d’'un systeme biométrique

La plupart des systemes de technologie biométrigtilesent les mémes principes de

fonctionnement [13]Le systeme biométrique peut étre représenté pgmaeodules qui sont:

- Le module de capture / acquisition d'image perneetapturer les données biométriques
brutes de l'individu sous forme de vidéo, audigge ou autre signal.

- Le module d'extraction de caractéristiques effeatu@rocessus automatisé pour extraire
les caractéristiques biométriques distinctives déngénérer un modéle ou template. Ce
processus peut utiliser des techniques d'appraggssautomatique, de vision par
ordinateur, et de reconnaissance de motifs.

- Le module de base de données est un répertoirecopiient les informations
biométriques enregistrées et enrblées des utilisatdl stocke différents modeles ou

templates d'utilisateurs.
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Figure 1.2.Architecture classique d’'un systéme biométriguagEamme des processus
d’apprentissage, vérification, et identification.[8
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1.6.

Le module de correspondance effectue une comparaésdre les caractéristiques
biométriques actuellement extraites et les modatieskés. Cela permet de générer une
valeur de correspondance ou un score de corresposdgui quantifie la similarité entre
les deux échantillons biométriques.

Le module de prise de décision utilise les scorescarrespondance obtenus et les
compare a une valeur seuil préétablie. En fonctiercette comparaison, il prend une
décision d'acceptation ou de rejet. La Figure ésgnte les processus d’apprentissage,

vérification, et identification d’un systeme biométie.

Performance et évaluation des systemes biométriques

Un aspect important de la technologie biométrigsiedvaluer sa performance. Lors de

I'évaluation de la performance d'un systeme bidmédr il est essentiel de prendre en compte les

différents modes de fonctionnement, a savoir ltifieation et la vérification.

1.6.1. Evaluation de la vérification

Lorsqu'il s'agit de vérifier un systeme, notammemt systtme de reconnaissance ou

d'authentification biométrique, il est courant disgr des mesures, telles que le taux de fausses

acceptations (en anglailse accept rat€FAR)) et le taux de faux rejetfalse rejection rate
(FRR)).

FAR: mesure la probabilité qu'un individu non autossé accepté par le systeme. Cela
signifie que le systéme reconnait incorrectemette geersonne comme étant autorisée.
Un taux de FAR bas est préférable car il indique mneilleure sécurité.

FRR: mesure la probabilité qu'un individu authenticpoit rejeté par le systeme. Cela
signifie que le systéeme ne reconnait pas correcteostte personne, le considérant a tort
comme non autorisée. Un taux de FRR bas est sablaitar il indique une meilleure
convivialité du systeme, permettant aux utilisadelégitimes d'étre correctement
reconnus.

Le taux d'acceptation réel (en anglaisirue accept ratg TAR)): mesure la proportion
d'individus authentiques correctement acceptés lpasystéme. C'est une mesure
importante pour évaluer la performance du systeméeames de reconnaissance des

utilisateurs autorisés.
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- La courbe receiver operator characteristic (ROC) est utilisée pour représenter
graphiguement les performances du systeme en éondés différents seuils de décision.
La courbe ROC affiche le FRR sur I'axe des ordosieéde FAR sur I'axe des abscisses.
Elle permet d'observer le compromis entre le FRRR EAR et de choisir le seuil optimal
en fonction des besoins spécifiques du systeme.

- Le taux d'erreur égal (equal error rate(EER)): c'est un point important de la courbe
ROC (point d'équilibre). L'EER correspond au patle taux de faux rejets est égal au
taux de fausses acceptations, représentant aissuieou les deux types d'erreurs sont
équilibrés. L'EER est souvent utilisé pour évaldar performance d'un systeme
biométrique, car il fournit une mesure globale dg@récisionlLa Figure 1.3 représente la
distribution théorique des taux de vraisemblance délisateurs légitimes et des
imposteurs [14].

Répartition Seuil bas: pas de géne pour les utilisateurs

% mais possibilité d’'imposteurs
|

Seuil Seuil haut: pas d’imposteurs
mais géne importante
Y

I
Utilisateurs !

Impogteurs
I

MR
FRR! FAR Score
— Rejeté é Accepté =

Figure 1.3.Taux de vraisemblance des utilisateurs légitinees imposteurs.

1.6.2. Evaluation de l'identification

Le taux de reconnaissance (en anglais, recogniitth (RR)) est une mesure couramment
utilisée pour évaluer la performance d'un systéfidemtification. Il mesure la proportion de

participants préalablement enregistrés dont lestitds ont été correctement reconnues par le
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systeme. Le RR est calculé en divisant le nomhreades correctement reconnues par le

nombre total d'images. Mathématiquement, I'équaitir calculer le RR est la suivante [15]:

Nombre drimages correctement reconnues

RR =

x 100 (1.1)

Nombre total drimages

1.7. Applications de la biométrie

Les applications de la biométrie sont diversesoet/ent plusieurs domaines. Dans ce qui

suit, nous présentons quelques-unes des applisatturantes de la biométrie:

Authentification bancaire: Les systémes de biométrie peuvent étre utilisésr p
renforcer la sécurité des transactions bancaires'agsurant que seules les personnes
autorisées peuvent acceder a leurs comptes ouuedfates transactions.

- Sécurité aéroportuaire Les aéroports utilisent la biométrie pour renéoria sécurité en
identifiant les passagers et le personnel autogiséérifiant leur identité et en facilitant
le contréle des frontieres.

- ldentification nationale: Certains pays utilisent des systémes de biomptig créer
des cartes d'identité nationales sécurisées, basgedes caractéristiques biométriques
telles que les empreintes digitales ou les emm@eifatciales.

- Forces de l'ordre La biométrie est utilisée par les forces de ferpour l'identification
des criminels, I'enregistrement des délinquantsedsxet la gestion des bases de données
criminelles.

- Contréle d'accés et authentification unique Les systémes de biométrie sont utilisés
pour contrdler l'accés aux batiments, aux zonedreiptes, et aux systemes
informatiques, offrant ainsi une méthode sécurisa@ethentification des utilisateurs.

- Temps et présencelLa biométrie est utilisée pour enregistrer learbs de travail des

employés de maniére précise et fiable, remplagsmahciens systemes de pointage.

La biométrie offre des avantages, tels que la #écuenforcée, la commodité pour les
utilisateurs, et la responsabilité accrue danstigssactions. Cependant, il est important de
prendre en compte les questions de confidentialitBéthique liées a la collecte et a l'utilisation

des données biométriques [16].
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1.8. Motivation : Pourquoi le visage?

Le visage humain a été choisi comme modalité bioqét principale dans cette these pour
plusieurs raisons. Tout d'abord, le visage estidérss comme la modalité la plus naturelle pour
identifier les individus, car il est largement isi# dans la reconnaissance des personnes par le
systeme neurologique humain. Il est non intrugfquai signifie qu'il peut étre capturé a distance
sans necessiter de contact physique avec un capé&qui le rend acceptable pour le public. De
plus, l'acquisition des images faciales peut &wedisée de maniére secréte et discrete a l'aide
d'une simple caméra reliée a un ordinateur.

Le visage est également une caractéristique biaqnéttargement utilisée dans de nombreux
scénarios de securité et de surveillance, teld'igiemtification des criminels dans les aéroports
ou la vidéosurveillance dans les lieux publics. €@gjant, malgré ses avantages, l'identification
par visage présente également des défis. Le visagmin est une entité dynamique qui peut
varier en termes de pose, d'expressions facidkedanlage, d'occlusion, et a d'autres facteurs, ce

qui rend l'identification difficile dans certainsguations.

De plus, les systémes biométriques basés sur &gevisont vulnérables aux attaques de
contrefacon (spoofing), ol une personne tente Bdiéa les données faciales pour tromper le
systeme. Ces défis ont motivé la recherche dadsr®ine de |'évaluation des descripteurs de
textures locaux et de l'apprentissage profond @onéliorer la précision et la robustesse de
l'identification par visage.

1.9. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé le sujet lieri@étrie de maniére générale. Nous avons
commenceé par présenter des définitions et destéasdirjues clés de la biométrie. Ensuite, nous
avons examiné différentes modalités biométriquasmettant en évidence leurs avantages et
leurs inconvénients respectifs. Nous avons égaleneaploré la structure des systemes

biométriques et les différents modes de fonctiorer@mu'ils utilisent.

Par la suite, nous nous sommes penchés sur |'éealudes systémes biométriques, en
examinant les aspects spécifiques de l'identiboagit de la vérification biométrique. Nous avons

également illustré quelques exemples concrets litagipns biométriques dans divers domaines.
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Enfin, nous avons mis l'accent sur notre choixiparier de la modalité biométrique du
visage. Nous avons expliqué les raisons qui matigeenchoix, notamment la naturalité de la
reconnaissance faciale, sa non-intrusivité, etagoeptation par le public. Nous avons également
souligné les défis auxquels est confrontée l'ifieation par visage, tels que les variations dues a
la pose, aux expressions faciales, et a I'éclairage

Le prochain chapitre sera dédié a la reconnaisséacale, explorant les différentes
techniques utilisées, les défis auxquels ellesfed.
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CHAPITRE 2: La Reconnaissance Faciale.

2.1. Introduction

La biométrie du visage est I'une des domaines cleerehe les plus actifs en vision par
ordinateur et en reconnaissance de formes, avewmod#wreuses applications pratiques et
commerciales telles que le contréle d'acces, laenigd Iégale, et les interactions homme-
machine. Au cours des derniéres années, plusieahmitjues, algorithmes, approches, et
bases de données ont été proposés pour étudiecdanaissance faciale contrainte et non
contrainte. Les approches proposées ont atteirtettain degré de maturité et ont rapporté
des taux de reconnaissance tres élevés. Cette riparfoe est obtenue dans des
environnements controlés ou les parametres d'atiquisont maitrisés, tels que I'éclairage,
I'angle de vue, et la distance entre la caméra sijet. Cependant, si les conditions ambiantes
(par exemple, I'éclairage) ou l'apparence faciade €xemple, la pose ou I'expression faciale)
changent, cette performance se dégrade considéraitie

Ce chapitre aborde le visage en tant que techreoligmétrique, présente les principales
phases d'un systéme de reconnaissance de visageinexles problemes ouverts, et met en
evidence les raisons pour lesquelles nous avonsidgr® dans cette these I'étude de la
reconnaissance faciale a partir d'un seul échamtdbmme un défi ouvert. Nous concluons ce

chapitre en présentant |'état de I'art de la re@igsance faciale a partir d'un seul échantillon.
2.2. Le visage en tant que modalité biométrique

La reconnaissance de visage a suscité une atteatinsidérable au cours des trois
dernieres décennies, car elle est considérée coomaeapplication simplifiée d'analyse
d'images et de reconnaissance de formes. Il existaoins deux raisons de comprendre cette
tendance: (1) la grande variété de demandes conatesret juridiques, en plus (2) de la
disponibilité des technologies pertinentes (pamgle, les smartphones, les appareils photo
numériques, les GPU...). Bien que les systémespmafissage automatique et de
reconnaissance existants aient atteint un certegmédde maturité, leurs performances sont
limitées aux conditions imposées dans les apptioatidu monde réel [17]. Par exemple,
I'identification d'images faciales obtenues dangmwvironnement non contraint (par exemple,
les changements d'éclairage, de posture, ou dssiprefaciale, ainsi que les occlusions

partielles, les déguisements, ou les mouvemenis cemeéra) pose encore plusieurs défis. En
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d'autres termes, les technologies existantes smatre loin des capacités du systéme visuel

humain.

Dans notre vie quotidienne, le visage est peutdatrmaractéristique biométrique la plus
courante et familiere. Avec linvention de la plgyaphie, les départements
gouvernementaux, et les entités privées ont coéseeg photographies faciales (issues de
documents d'identité personnels, de passeportde martes d’adhésion). Ces collections ont
été utilisées dans des enquétes médicolégalesantrgtie bases de référence, pour faire
correspondre et comparer des images faciales giarsonne interrogée (par exemple, un
suspect, un témoin, ou une victime). De plus,ligatiion généralisée des appareils photo
numériques et des smartphones a facilité la pramuajuotidienne d'images faciales; ces
images peuvent étre facilement distribuées et égem par le biais de réseaux sociaux

rapidement établis tels que Facebook et Twitter.

La reconnaissance faciale a une histoire longseistite I'intérét de plusieurs domaines,
tels que la neurologie, la psychologie, et linfatigue [18]. Comparé a d'autres traits
biométriques, le visage humain n'est pas considérame une modalité idéale. Il est
généralement moins précis que des modalités biaqués telles que liris ou I'empreinte
digitale, et peut étre influencé par des facteels que les cosmétiques, les déguisements, et
I'éclairage [19]. Cependant, malgré ces limitatidesvisage présente des avantages qui en
font lI'une des caractéristigues biométriques lass pgbopulaires pour la reconnaissance

d'identité. Certains de ces avantages incluent :

- Caractére naturel: La reconnaissance faciale est une caractéristmommétrique
couramment utilisée par les humains pour l'autfieation et l'identification, ce qui
en fait 'une des plus pertinentes. Par exemples tadomaine du contrdle d'acces, les
administrateurs peuvent facilement surveiller edlésr les personnes autorisées en
utilisant leurs caractéristiques faciales [20]. Eewvanche, [lidentification des
empreintes digitales ou de l'iris nécessite géagraht des compétences spécialisées
pour obtenir une confirmation précise. Cependdngsi important de noter que la
reconnaissance faciale n'est pas sans limitatiengjes préoccupations légitimes
concernant la vie privée et l'utilisation abusies dlonnées biométriques doivent étre
prises en compte.

- Non intrusif: Contrairement aux empreintes digitales ou aux ewade l'iris, les
images faciales peuvent étre rapidement obtenussceatact physique; les personnes

se sentent plus détendues lorsqu'elles utilisentvilsage comme identifiant
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biométrique. De plus, un dispositif de reconnaiseafaciale peut collecter des
données de maniére conviviale que les gens actemeramment [21].

- Moins de coopération:La reconnaissance faciale nécessite moins dassestde la
part de l'utilisateur par rapport a liris ou auxpeeintes digitales. Pour certaines
applications limitées telles que la surveillanae,dispositif de reconnaissance faciale

peut reconnaitre un individu sans interventionvactie la part du sujet [21].
2.3. Etapes essentielles pour les systemes de reconreise faciale

En ingénierie, le probleme de la reconnaissancenaatique de visage comprend trois
étapes essentielles [22] (comme présentées d&nguee 2.1): (1) détection et normalisation
approximative du visage, (2) extraction des carestigues et normalisation précise du

visage, et (3) classification (vérification ou idiéination).

Autres Applications

Suivi de visages.
Estimation de poses.

Entrée : image / vidéo [7"7"21 - Compression.
- Systemes IHM.

- Détection de visages | -------!

Autres Applications

Suivi de caractéristiques faciales.
Reconnaissance de |'état

multanément

———————— Extraction de caractéristiques |-----------> émotionnel.

\ J - Estimation des gazes.
Systéemes IHM.

' '’
Classification \/’_—_

Identification / Vérification

Figure 2.1.La conception standard d'un systéeme de reconmaissaitomatique de visage.

La détection des visages est la premiére étape dyséme de reconnaissance
automatique des visages. Elle permet de déternsinene image contient un ou plusieurs
visages. Si c'est le cas, sa fonction est de refgem les positions des visages dans l'image
[23].

L'étape d'extraction des caractéristiques conaisteraire du visage détecté un vecteur de
caractéristiques appelé "signature”, qui doit trifisamment représentatif d'un visage. Il est

nécessaire de vérifier l'individualité du visagelatcapacité a distinguer deux personnes
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distinctes. Il convient de noter que l'étape deect&n des visages peut accomplir ce

processus.

La classification implique la vérification et l'idéfication. La vérification nécessite de
comparer un visage a un autre pour autoriser kaacane identité demandée. Cependant,
l'identification compare un visage a plusieurs estvisages qui sont fournis avec plusieurs

possibilités pour trouver l'identité du visage eestion.

Parfois, certaines étapes ne sont pas distinctgsexemple, les caractéristiques faciales
telles que les yeux, la bouche et le nez, qui swilisées pour extraire des informations
pertinentes, sont souvent utilisées dans le praseds détection de visage. Dans certains cas,
la détection et I'extraction des caractéristiquasvpnt étre effectuées simultanément, comme
illustré dans la Figure 2.1.

Selon la complexité de I'environnement d'applicgticertains facteurs externes peuvent
entrainer des distributions d'identité intra-visagkevées (ou des distributions d'identité inter-
visages faibles) et dégrader la précision de lameaissance. Parmi ces facteurs, on peut citer
la taille de la base de données, un éclairagecfaiblélevé, la présence de bruit ou de flou, les
déguisements, l'occultation partielle et certaimstdurs secondaires qui sont souvent
communs, inévitables, et tres difficiles a géret][Dans un environnement bruyant, il peut

étre nécessaire d'effectuer un prétraitementrdade [25-27].

Chaque étape du processus de reconnaissance fagialaatique, a savoir la détection
des visages, l'extraction des caractéristiguesalts;i et la vérification/identification, est
considérée comme une question de recherche cructads étapes nécessitent des
améliorations continues et jouent un réle essedéelks de nombreuses applications, comme
illustré dans la Figure 2.1. Par exemple, la dé&raes visages est nécessaire pour activer la
surveillance faciale, tandis que l'extraction desactéristiques faciales est cruciale pour
identifier I'état émotionnel d'une personne, ceagliessentiel dans les systemes d'interaction
homme-machine (IHM). En abordant chaque étape ithailement, il devient plus facile
d'évaluer et de faire progresser I'état de |'ansaddaque domaine.

Dans cette thése, nous nous concentrons principalensur I'extraction des

caractéristiques (et éventuellement la sélecti@cdeactéristiques) ainsi que la classification.
2.4, Défis ouverts de la reconnaissance faciale

Comme dans la plupart des applications biométrigessvariations d'apparence causées

par des environnements non contrélés posent des aléferts en matiére de reconnaissance
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faciale. Dans les paragraphes suivants, nous ogerertains défis a relever dans un avenir
proche.

2.4.1. Reconnaissance faciale et occlusion

Le visage peut étre capturé dans différentes pelsesvironnements sans assistance de
l'utilisateur, ce qui peut entrainer des imagesnmmntrant qu'une partie du visage. Les
occlusions faciales peuvent prendre diverses fartelles que des ombres, des foulards, des
chapeaux, des voiles, des objets tenus par larpes@omme une main, de la nourriture ou
un téléphone portable), une mauvaise qualité drégka (comme une forte lumiére créant une
ombre), une auto-occlusion (lorsque le visage rpest orienté de face), ou une mauvaise

qualité d'image (comme un flou). Cela est illusta@és la Figure 2.2.

Par exemple, lorsqu'il s'agit d'identifier un sugp#ans une enquéte a partir d'une image
enregistrée, il peut étre nécessaire de faire sporedre un visage partiellement occulté avec
d'autres visages dans une foule. La reconnaissiececclusions faciales présente des défis
particuliers. Tout d'abord, les occlusions altetestcaracteéristiques distinctives du visage et
augmentent la distance dans l'espace des cartqiés entre deux images de la méme
personne. Les variations intra-classe deviennamd phportantes que les variations inter-
classes, ce qui affecte négativement les perforesade reconnaissance. Deuxiémement,
lorsque les repéres faciaux sont occultés, desirsridalignement significatives peuvent se

produire, ce qui réduit les taux de reconnaissiZitle

i‘ ,

Figure 2.2.Quelques exemples d'occultation par chapeautesmehasque, main, ombre et auto-

occultation.
2.4.2. Reconnaissance de visages hétérogénes

La reconnaissance de visages hétérogenes consitibla une corrélation entre deux
représentations faciales provenant de méthodesaghine différentes, ce qui s'avere
particulierement utile dans des situations légdPas.exemple, I'imagerie infrarouge (illustrée
dans la Figure 2.3.c) peut étre la seule méthodmeaitant d'acquérir une image utilisable
d'un suspect dans des environnements nocturnes Jesdichiers enregistrés par les forces de

I'ordre sont généralement des images visibles [28]autre exemple est la correspondance
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entre des photographies de croquis (Figure 2.3 d¢®photographies faciales. Lorsqu'aucune
image du suspect n'est disponible, un croquistiges est créé a partir de la description
fournie par un témoin oculaire. La corrélation ergs croquis et les photographies faciales

est essentielle dans le cadre d'enquétes légales.

Ces technigues de correspondance entre differantatalités d'imagerie permettent
d'exploiter pleinement les informations disponibpesur identifier des individus dans des
situations ou les images traditionnelles ne sostqdfisantes ou indisponibles. Cela ouvre

des possibilités précieuses pour les enquéteswmilgtien de I'ordre dans le domaine |égal.

(a) Photographies visibles (b) Photographies de croquis (c) Imageries d’infrarouges

Figure 2.3.Quelques modalités d'images présentant des vis@g@ogenega) Photographies

simples,(b) Images de croquis, &t) Images infrarouges.
2.4.3. Reconnaissance faciale et vieillissement

Le processus de vieillissement du visage est et efinplexe et affecte a la fois la forme
et la texture du visage, tels que le teint de laupet I'apparition des rides. L'application
courante des systemes de reconnaissance facial@ faffet du vieillissement vise a détecter
la présence d'une personne spécifique dans unedeadennées préalablement enregistrée.
Cela peut étre utilisé, par exemple, pour l'idedifon d'enfants disparus ou pour le controle
de suspects figurant sur une liste de surveilla@ependant, a mesure que I'écart d'age entre
une image de requéte et une image de référen@erdérhe personne augmente, la précision

des systemes de reconnaissance tend a diminuemedhastré dans la Figure 2.4 [30].

Figure 2.4.Exemple de vieillissement du visage.
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2.4.4. Reconnaissance faciale 3D

Le visage est un candidat fascinant pour les husnamraison de son acquisition sans
contact et de sa nature non intrusive. Bien quapgsoches en 2D aient donné d'excellentes
performances, elles restent tres sensibles auxgonels liés aux changements des conditions
d'éclairage, de la posture, de l'expression facidles cosmétiques, et de I'occlusion.
L'implémentation de la forme 3D du visage dansefidication des individus est
théoriquement considérée comme une maniére trésivposle résoudre ces problemes.
Cependant, certains problemes ne sont pas encamerdsolus, surtout lorsque le sujet n'est
pas coopératif pendant le processus d'acquisitengui peut entrainer une différence de
posture, d'expression faciale, et générer des siodsi par des corps étrangers a la surface du
visage [31].

Concernant la constitution de bases de donnéeslolasees faciales en 2D peuvent étre
obtenues facilement en recherchant sur Internetlisaque les données faciales en 3D
nécessitent une collecte physique aupres de s@gls ce qui restreint leur utilisation et leur
évolution. Nous pensons que la création de basdsmieées de reconnaissance faciale en 3D
a grande échelle pourrait ouvrir la voie a des iappbns étendues dans le monde de la
biométrie [12].

2.4.5. Reconnaissance faciale dans la vidéosurveillance

Les systemes de reconnaissance faciale sont demplpkis répandus et sont utilisés dans
divers domaines, notamment dans le domaine ded&osurveillance (comme illustré dans la
Figure 2.5). Dans ce contexte, la performance geemmes de reconnaissance faciale dépend
principalement des conditions d'acquisition desgesa Les changements de posture peuvent
avoir un impact sur la qualité des images capturéeses techniques d'acquisition elles-
mémes peuvent introduire des artefacts indésirgB®js L'un des problemes couramment
rencontrés est la mise au point de la caméra, euti @ntrainer des images floues, de faible

résolution, ou des erreurs liées a la compressiameeffets de blocs.

Le défi pour les systémes de reconnaissance fadmbs ces cas spécifiques est de
pouvoir distinguer les individus a partir de photgghies capturées par des caméras de
vidéosurveillance présentant des flous, une faiésolution, des artefacts de blocs, ou des
visages avec des poses variables. Ce défi demeaupeobleme non résolu et nécessite des
recherches supplémentaires afin de développeredbsitjues plus robustes et efficaces pour

traiter ces images de qualité inférieure.
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Figure 2.5.Exemples de reconnaissance faciale dans la vidéskance.
2.4.6. Reconnaissance faciale a partir d'un seul échantih

L'une des situations les plus exclusives et réalistians lesquelles s'applique la
reconnaissance faciale est celle de I'échantilloiue par personneSingle Sample Per
Person(SSPP)), ou simplement la reconnaissance facipéata d'un seul échantillors{ngle
Sample Face Recognitid®SFR)) [33]. Il s'agit Ia d'un des problemes les mifficiles de
reconnaissance faciale, dans lequel il n'y a quasde représentation faciale par individu

dans I'ensemble d'apprentissage. Il est bien cqnau

- Dans les applications du monde réel (par exemp@e, passeports, les systéemes
d'immigration), un seul modéle de chaque individti enregistré dans la base de
données et accessible pour la tache de reconnegssan

- Les systemes de reconnaissance de formes nécessitegrande quantité de données
d'entrainement pour assurer la généralisationydtémses d'apprentissage.

- Les approches basées sur l'apprentissage profond cemsidérées comme des
techniques puissantes en reconnaissance faciafgen@ant, elles nécessitent une

quantité significative de données d'entrainemeat p@n performer [33].

En résumé, on peut conclure que la reconnaissaiad a partir d'un seul échantillon
reste une question non résolue et fait partie dgstssles plus courants dans les milieux

universitaires et industriels.
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2.5. Pourquoi la reconnaissance faciale a partir d’'un sd échantillon?

La plupart des méthodes actuelles dans la littéramtilisent plusieurs images faciales
(échantillons) par personne dans I'ensemble dieetreent. Cependant, dans les systemes du
monde réel (par exemple, dans le suivi des fugités cartes d'identité, la gestion de
immigration, ou les passeports), seuls les sys&er8SFR sont utilisés en raison des
limitations de stockage et des politigues de camfidlité. Ces systemes utilisent un seul
échantillon par personne lors de l'étape d'entnaémé (généralement des images neutres
acquises dans des conditions controlées). En eé&atdrmes, un seul exemple de la personne a
reconnaitre est enregistré dans la base de doneeeasccessible pour la tache de
reconnaissance [34]. Etant donné qu'il y a peuatmées disponibles (c'est-a-dire que nous
n‘avons pas plusieurs échantillons par personna)gftectuer un apprentissage supervise, de
nombreux algorithmes bien connus peuvent ne paiéomer correctement. Par exemple, les
réseaux neuronaux convolutifs [35] sont consid@@mme des technigues puissantes de
reconnaissance faciale a plusieurs échantillongpe@iant, ils nécessitent une quantité
considérable de données d'entrainement pour bretidoner, ce qui est en contradiction
avec le principe du SSFR. Il est bien connu quhamd) volume de données d'entrainement est

nécessaire pour assurer la généralisation desmsystd'apprentissage.

L'utilisation de limagerie tridimensionnelle (3Dau lieu de la représentation
bidimensionnelle (2D) a permis de résoudre plusieproblemes liés aux conditions
d'acquisition d'images, en particulier les variasiole pose, d'éclairage, et de maquillage. Bien
gue les modéles 3D offrent une meilleure représentale la forme du visage pour une
distinction claire entre les personnes [33] (mémeas des SSFR), ils ne sont souvent pas
adaptés aux applications en temps réel car ilssséeat des calculs colteux et sophistiqués

ainsi que des capteurs spécifiques.

Nous concluons que la reconnaissance facialeta& gam seul échantillon par personne
reste un probleme non résolu et nécessite degsffonsidérables pour que ce sujet doive
étre évolué pour le milieu académique et pour ungloédation commerciale,

gouvernementale, ou légale.
2.6. Etat de I'art en reconnaissance faciale a partir din seul échantillon

Plusieurs méthodes et algorithmes ont été sugginés la littérature pour surmonter le

probleme de SSFR. lls peuvent étre subdivisés ax deproches fondamentales en fonction
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de la méthode utilisée pour I'extraction des caratiques et la classification, a savoir : les

méthodes traditionnelles et les méthodes baséd'sgpirentissage profond.
2.6.1. Méthodes traditionnelles

Les méthodes actuelles visant a résoudre le prabtieria reconnaissance faciale a partir
d'un seul échantillon (SSFR) peuvent étre ausdiigig@ées en trois classes fondamentales
[33], & savoir: la génération d'échantillons vilbyd'apprentissage générique, et la partition
d'images.

2.6.1.1. Méthodes de génération d'échantillonsueigt

Les méthodes de cette catégorie produisent desntildres d'entrainement virtuels
supplémentaires pour chaque individu afin d'augerdatgalerie (c'est-a-dire 'augmentation
des données), de sorte que l'apprentissage disatifrén sous-espace puisse étre utilisé pour

extraire des caractéristiques.

Par exemple, Vetter (1998) [36] a proposé un digare robuste de SSFR en générant des
modéles faciaux 3D par la récupération d'une filéélevée de la réflectance et de la
géométrie. Zhang et al. (2005) [37] et Gao et2008) [38] ont développé deux techniques
pour résoudre le probléeme de SSFR basé sur la g@simon en valeurs singulieres (en
anglais, singular value decomposition (SVD)). Hwaket(2015) [39] ont suggéré un systeme
SSFR différent basé sur l'algorithme lower-upped)(LDans leur approche, chaque sujet
individuel a été décomposé et transposé en utilisaprocédure LU et chaque image brute a
éte réarrangée selon son énergie. Dong et al. Y4@08 ont proposé une méthode efficace
pour la réalisation de taches de SSFR appelée &ikest neighbors virtual image set-based
multimanifold discriminant learning” (KNNMMDL). ll&nt également suggéré un algorithme
appelé "K-nearest neighbor-based virtual samplemrging" (KNNVSG) pour augmenter les
informations sur la variation intra-classe dans é&hantillons d'entrainement. Ils ont
également proposé l'algorithme "image set-basedtimanifold discriminant learning”

(ISMMDL) pour exploiter les informations sur la ation intra-classe.

Bien que ces méthodes puissent atténuer quelquie peabléme de SSFR, leur principal
inconvénient réside dans la forte corrélation etdseimages virtuelles, qui ne peuvent pas

étre considérées comme des exemples indépendamtias@lection des caractéristiques.
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2.6.1.2. Méthodes d'apprentissage géneérique

Les méthodes de cette catégorie extraient d'abesdcdractéristiques discriminantes a
partir d'un ensemble d'entrainement générique éommitaire qui comprend plusieurs

exemples par individu, puis utilisent ces carastigues pour les taches de SSFR.

Par exemple, Deng et al. (2012) [41] ont développédechnique "extended sparse
representation classifier" (ESRC), dans laquelldi¢donnaire variant intra-classe est créé a
partir de personnes générigues non incorporéesl'é@assmble de la galerie afin d'augmenter
I'efficacité du processus d'identification. Danse uméthode appelée "sparse variation
dictionary learning" (SVDL), Yang et al. (2013) 4@t entrainé un dictionnaire de variation
parcimonieux en tenant compte de la relation efgrsemble d'entrainement et I'ensemble
générique externe, en ignorant les caractéristiglistinctives des différents organes du
visage humain. Zhu et al. (2014) [43] ont proposésysteme pour le SSFR basé sur la
représentation géenérique locale (en anglais, lgeakric representation (LGR)), qui tire parti
des avantages a la fois de la partition d'imagdeetapprentissage générique, et prend en
compte le fait que la variation intra-classe dwages peut étre répartie entre différents sujets.

2.6.1.3. Méthodes de partition d'images

Les méthodes de cette classe divisent les imageshague individu en blocs locaux,
extraient les caractéristiques discriminantesffectient enfin des classifications basées sur

les caractéristiques discriminantes sélectionnées.

Par exemple, Zhu et al. (2012) [44] ont développealgorithme nommé PCRC (c’est-a-
dire, patch collaborative representation-basedsifieation), qui applique a chaque bloc la
méthode originale proposée par Zhang et al. (2[XBl) appelée (CRC). Lu et al. (2012) [46]
ont suggéré une technique appelée discriminant-maltifold analysis (DMMA) qui divise
chaque image en plusieurs blocs non chevauchants, gpprend plusieurs espaces de
caractéristiques pour optimiser les difféerentesgasrdes différents individus. Zhang et al.
(2018) [47] ont développé des opérateurs d'imagesishge basés sur des histogrammes
locaux. lls ont découpé chaque image en différblitss non chevauchants. Ensuite, ils ont
dérivé une matrice pour projeter les blocs dansaus-espace optimal afin de maximiser les
différentes marges des différents individus. Chacplenne a ensuite été transformée en un
filtre d'image pour traiter les images facialedest réponses des filtres ont été binarisées a
l'aide d'un seuil fixe. Gu et al. (2018) [48] ombposé une méthode appelée local robust
sparse representation (LRSR). L'idée principalealte technique est de fusionner un modéle
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de représentation parcimonieuse locale avec un lemati@pprentissage de dictionnaire de
variation générique basé sur les blocs pour détemries variations intra-classes possibles
des images de tests. Zhang et al. (2021) [49] mmdduit une nouvelle mesure de distance
pour le classificateur nearest neighbor classffiMC) pour résoudre les problemes de SSFR.
La technique proposée, nommeée dissimilarity-basearest neighbor classifier (DNNC),

divise toutes les images en blocs égaux non cheeatg et produit un ensemble de blocs
d'images organisé. Les dissimilarités entre I'eferde blocs d'images de requéte donné et
les ensembles de blocs dimages d'entrainementcatmilées et prises en compte par la

meétrique de distance du NNC.
2.6.2. Méthodes basées sur I'apprentissage profond
2.6.2.1.C’est quoi I'apprentissage profond ?

Les réseaux de neurones artificiels profonds, cemous le nom d'apprentissage profond
(ou deep learning en anglais), ont remporté de memxb compétitions en matiere
d'apprentissage automatique et de reconnaissancenoties ces dernieres années [50].
L'apprentissage profond, qui fait partie d'une sgad'apprentissage automatique, utilise des
couches cachées successives de niveaux de traitdmbimformation, organisées de maniére
hiérarchique pour la représentation ou la clasgibem de motifs, ainsi que pour
l'apprentissage de caractéristiques [51]. Selorgeryu [52] (2014), il y avait trois raisons
principales qui ont permet I'évolution de l'appisséige profond: la croissance spectaculaire
des capacités de traitement (par exemple, lessu@tU), la baisse considérable des colts
matériels informatiques, et enfin les progres reécatans les études sur l'apprentissage
automatique. De nombreux chercheurs ont obtenu réggltats satisfaisant en utilisant
I'apprentissage profond dans diverses applicatiengsion par ordinateur, de reconnaissance
de la parole conversationnelle, de reconnaissancegtique, de recherche vocale, de codage
de caractéristiqgues de la parole et de l'imageredennaissance d'écriture manuscrite, de
classification sémantique des énonceés, de recaamaie d'objets visuels et de traitement

audio, et de recherche d'informations [52].

Les architectures profondes discriminatives oupfaptissage supervisé sont censees de
différencier plusieurs parties des données poalalssification. Le réseau neuronal convolutif
(en anglais, convolutional neural network (CNN)} ks meilleur exemple d'apprentissage
supervisé; il permet une efficacité architecturabeceptionnelle pour la reconnaissance
d'images [53]. La reconnaissance faciale est comemh étudiée en vision par ordinateur, et

le CNN a connu un grand succes, devenant une neiacontournable dans ce domaine.
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2.6.2.2. Réseau neuronal convolutif ou Convolutioearal network (CNN)

Les réseaux de neurones convolutifs sont une foeméseaux de neurones qui ont connu
un succés dans des domaines tels que la recommassa la classification d'images. Les
CNNs se composent d'un ensemble de filtres/noyaurdmes avec des parametres ou des
poids et des biais apprenables. Chaque filtre pdeiscentrées, effectue une convolution, puis
appligue une fonction de non-linéarité. La struetdes CNNs comprend des couches de
convolution, de pooling, d'unité linéaire rectifi§ReLU), et de connexions entierement

connectées (fully connected).

- Couche de convolution (Conv):ll s'agit du bloc de construction essentiel du CNN
qui vise a extraire des caractéristiques a paetr données d'entrée. Chaque couche
utilise une opération de convolution pour obtenire ucarte des caractéristiques.
Ensuite, les cartes d'activation ou de caractques sont transmises a la couche
suivante en tant que données d'entrée [54].

- Couche de pooling:ll s'agit d'une forme de sous-échantillonnage ho@aire qui
réduit la dimensionnalité¢ de la carte des caratiques tout en conservant les
informations essentielles. Il existe différentesidiions de pooling non linéaires,
parmi lesquelles le max-pooling est le plus effecaa sous-échantillonnage [55].

- Couche ReLU:ll s'agit d'une opération non linéaire qui utilges unités rectifieuses.

- Couche fully connected (FC):Le raisonnement de haut niveau dans le réseau
neuronal est réalisé a travers des couches FC kgppkcation de différentes couches

de convolution et de couches de pooling [56].

2.6.2.3. Architectures populaires des CNNs

Dans ce qui suit, nous présentons quelques artimésode CNNs largement utilisées.

- AlexNet

Le défi ILSVRC (mageNet Large Scale Visual Recognition Chall¢reg basé sur une
base de données pour la reconnaissance d'objeendegéchelle organisée sous forme de
compétitions annuelles qui ont débuté en 2010 jasawjourd'hui. Krizhevesky et al. [57] ont
gagné I'ILSVRC-2012 en utilisant un grand modéleCiNN profond, appelé AlexNet, qui a
obtenu des résultats révolutionnaires en vision @alinateur par rapport a tous les
algorithmes d'apprentissage automatique traditisnridexNet comprend cing couches de
convolution, certaines étant suivies d'un max-paplainsi que trois couches de type FC avec
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une softmax a 1000 classes, comme illustré damidglare 2.6, et d'autres techniques telles

que le dropout, ReLU, et 'augmentation de données.
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Figure 2.6. Architecture de I'AlexNet.

- VGGNet

Lors de I'lLSVRC-2014, Simonyan et al. [58] ont Bxp l'impact de la profondeur du
réseau de convolution sur l'exactitude de la rea@msance d'images a grande échelle. Leur
contribution principale a été d'utiliser une arebitire appelée VGGNet avec de petits filtres
de convolution (3x3) et de doubler le nombre ddesade caractéristiques apres le max-
pooling de type (2x2). La profondeur du réseauéaagigmentée a 16-19 couches de poids,
améliorant ainsi la flexibilité de l'architecturaofponde pour apprendre des cartes non

linéaires continus, comme illustré dans la Figuie 2
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Figure 2.7.Architecture du VGGNet.

-  ResNet

He et al. [59] (2015) ont introduit une nouvelletdtecture novatrice appelée réseau
neuronal résiduel (ResNet) pour faciliter I'entesient de réseaux ultra-profonds par rapport
aux reseaux deéja utilisés. ResNet a remporté I'RS\2015; il a été développé avec des
"connexions de raccourci" et comprend une nornadisgar lots. Il a été capable d'entrainer
un réseau neuronal avec différents nombres de esu@4, 50, 101, 152, voire méme 1202.

La Figure 2.8 illustre le diagramme de blocs deslzies|'architecture ResNet.

RelU activation

e

>

Convolution

t

Convolution

RelLU activation

Figure 2.8. Architecture du ResNet.
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2.6.2.4. Méthodes de SSFR basées sur I'apprenégzagond

Zeng et al. (2017) [60] ont proposé une méthodesatit un réseau CNN. Tout d'abord,
ils proposent d'utiliser une technique d'échamtilige expansif pour augmenter I'ensemble
d'échantillons d'entrainement, puis un modele CNixaéené est mis en ceuvre et affiné par ces
échantillons expansifs pour étre utilisé dans te@ssus de classification. Ding et al. (2017)
[61] ont développé une technique d'apprentissag®pd focalisé sur un réseau d'analyse en
composantes principales a noyau (en angkaigel principal component analysis network
(KPCANEet)) et une nouvelle technique de vote po@déout d'abord, I'image faciale alignée
est segmentée en plusieurs blocs non superposéscpe&er I'ensemble d'entrainement.
Ensuite, un KPCANet est utilisé pour obtenir ddsef et des banques de caractéristiques.
Enfin, la reconnaissance de la classe non étigestéebtenue en appliquant la forme de vote
pondéré. Zhang et Peng (2018) [62] ont introduié uméthode différente pour générer des
variances intra-classes a l'aide d'un auto-encogeofond. lls ont ensuite utilisé ces
variations intra-classes pour étendre les nouveaerples. Tout d'abord, un auto-encodeur
profond généralisé est utilisé pour entrainernesges faciales de la galerie. Ensuite, un auto-
encodeur profond spécifique a la classe (en anglaiss-specific deep auto-encoder (CDA))
est affiné avec un seul exemple. Enfin, le CDA egpondant est utilisé pour étendre les
nouveaux échantillons. Du et Da (2020) [63] onfpos® une méthode intitulée apprentissage
de dictionnaire par blocs (en anglais, block dictiy learning (BDL)) qui fusionne la
représentation parcimonieuse (en anglais, spapsésentation (SR)) avec les CNNs. La SR
est mise en ceuvre pour améliorer l'efficacité duNCéh améliorant les variations de
caractéristiques inter-classes et en créant urepsos d'apprentissage de dictionnaire global a
local pour augmenter la robustesse de la méthode.

Il est clair que I'approche basée sur l'apprergesgmofond pour la reconnaissance faciale
a suscité une attention particuliere ces derniareges, mais elle souffre considérablement
avec les systemes SSFR car ils nécessitent encerguantité importante d'informations dans

I'ensemble d'entrainement.
2.7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté de manieaeigive le nouvel état de l'art dans la
recherche sur la reconnaissance faciale. Les défierts dans ce domaine ont été clairement
exposées et des perspectives d'amélioration onréfsées. Naturellement, les nouveaux

développements doivent répondre a quatre objextdgentiels: une rapidité constante (offrant
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une réponse immédiate percue par l'utilisateurd, pnécision proche de 100 %, une sécurité

optimale, ainsi que le développement d'équipemmairigaturisés et portables.

Dans le cadre de cette thése, nous avons donneatiemtion particuliéere au défi SSFR.
Pour résoudre le probleme SSFR, des discussioadllé#s avec des comparaisons de nos

contributions par rapport aux methodes concurresaasfournies dans les chapitres suivants.
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CHAPITRE 3: Caractéristiques Statistiques d'ImagesBinarisées en Multi-Bloc-

Couleur pour la Reconnaissance Faciale a EchantitboUnique

3.1. Introduction

Le présent chapitre expose une méthode efficace pésoudre le probleme de la
reconnaissance faciale a partir d'un seul échamt{8ESFR) en conditions non contrdlées, qui
repose sur une variante du descripteur binarizgtstal image features (BSIF), nommée multi-
block color-binarized statistical image featuresBKa-BSIF). Cette méthode exploite plusieurs
types d’information, & savoir: locale, régionallbgle, et de texture-couleur afin d'obtenir une
représentation des visages précise et fiable.

Dans ce chapitre, nous présentons en détail leiparde notre méthode proposée. Ensuite,
nous évaluons sa performance et comparons sedatésauvec ceux d'autres méthodes en
littérature.

3.2. Méthode proposée

Cette section détaille la méthode MB-C-BSIF qui este approche basée sur le
partitionnement d'images et qui comprend trois eétaplés: le prétraitement de l'image,
I'extraction de caractéristiques basée sur MB-CFB&t la classification. Une description

détaillée de chaque étape est réalisée dans lssseotions suivantes:
3.2.1. Prétraitement

Avant de commencer le processus d'extraction etadsification des caractéristiques de

I'image, un prétraitement est nécessaire pour areélia qualité visuelle de I'image d'entrée.

Pour améliorer l'image faciale, deux étapes dergtéient ont été effectuées. La
premiére étape consiste a appliquer une normalisdthistogramme pour égaliser la distribution
des niveaux de gris dans l'image, ce qui peut aadaméliorer le contraste et la qualité de
l'image. La deuxiéme étape consiste a appliqudiltom non linéaire pour minimiser le bruit et
améliorer la qualité de I'image tout en préserVapparence du visage. Le filtre médian [64] a
été choisi pour cette tache car il peut étre efécpour minimiser le bruit tout en préservant les
contours et les détails importants de I'image.
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Ces étapes de prétraitement peuvent aider a aerelaiqualité de l'image faciale et a

faciliter le processus d'extraction et de clasaifan des caractéristiques.
3.2.2. Extraction de caractéristiques basée sur MB-C-BSIF

Notre technique d'extraction de caractéristiquébasee sur la représentation couleur en
multi-blocs du descripteur BSIF, appelée multi-Blalor BSIF (MB-C-BSIF). L'opérateur
BSIF proposé par Kannala et Rahtu [65] est en effetescripteur efficace et robuste pour
l'analyse de texture, comme l'ont montré plusiéiusles [66-67]. Le descripteur BSIF est un
outil puissant pour extraire des informations deutee a partir d'images, qui peuvent ensuite étre
utilisées pour décrire les régions d'image souméod'histogrammes. Pour chaque pixel de
l'image, la méthode calcule un code binaire engpaot un bloc d'image local centré sur ce pixel
sur un sous-espace dont ses filtres ont été apméstir d'images naturelles a l'aide de I'analyse
en composantes indépendantes (ICA) [68]. Cetteegtion linéaire produit des coordonnées qui
sont ensuite binarisées par seuillage afin d’obténicode binaire final pour ce pixel. La
longueur de la chaine du code binaire pour chagquet gépend du nombre de filtres appris par
I'ICA, et les régions d'image peuvent étre faciletneprésentées avec des histogrammes des
codes binaires des pixels. Le BSIF s'inspire dergdsurs d'image qui générent des codes
binaires, tels que le motif binaire local (en argyldocal binary pattern (LBP)) [69] et la
guantification de phase locale (en anglais, lodasp quantization (LPQ)) [70]. Cependant,
contrairement a ces descripteurs, BSIF utilisefittess appris a partir dimages naturelles, ce qui
permet de mieux capturer les propriétés statissigles images naturelles. Ce qui suit décrit

brievement les détails du descripteur BSIF.

Le calcul du code BSIF, comme décrit dans la réfge[65], se fait de la maniére

suivante:

1. Etant donné un patch d'imagede taillel x [ pixels et un filtre linéaird/; de la
méme taille, la réponse au filtsgest obtenu par :

s = z W;(w,v) X(u,v) = wix (3.1)
u,v
ou

W; : Filtre linéaire,

s; . Résultat de la convolution du filti; avec le patcly,
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u,v: Les coordonnées spatiales,
i : Indice du filtrel;,

w etx : Deux vecteurs contenant les pixelsideet X, respectivement.

2. Le calcul des caractéristiques de binarisatiorageér la fonctior;:

bi:{l, si 5;>0

0, sinon (3.2)

Apres avoir calculé toutes les carastigjiies binarisées correspondantes a chaque filtre

W;, nous obtenons le « libellé du descripteur BSFcomme suit:

7
B = Z b2 (3.3)
i=0

Le descripteur BSIF est caractérisé par deux pdramelés: la taille du filtréx [ et la

longueur de la chaine de bits

Wo w, W, W
X [J . A ™ ™
Patch X Filtre pré-entrainé W I
Il i Il ] 7
AL w w w H
5= Z W;(w,v).X(w,v) = wx by ﬁ b, LR b, ?‘5 be EZ _’ﬁ - Z b;2i
' i Patch X H | I =
1, 5i>0
= {0. sinon u F
w, W Ws w;
(a) Extraction d'une étiquette du descript (b) Calcul d'un modeéle binarisé unique en utilisarttdscripteu

(c) Exemple d'une image originale et sa représentapoas I'application de BSIF.
Figure 3.1.lllustration sur le fonctionnement du descripte@ B avec un filtre de taill2 x 7 et 8 bits.

En utilisant ICA, les filtred/; sont appris en minimisant la dépendance statistitps;,
ce qui peut améliorer la performance du descripgguaugmenter la capacité de capturer les
caractéristiques pertinentes de l'image. Pour ieetraes filtredV;, différents choix de valeurs

de parametres ont été considérés. En particuhaque ensemble de filtres a été entrainé a l'aide
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de 50000 patch d'images. Figure 3.1 montre ungtifition sur le fonctionnement du descripteur
BSIF avec un filtre de taillg x 7 et 8 bits.

Comme pour les méthodologies LBP et LPQ, les cavenaes des codes BSIF sont
collectées dans un histogramié, qui est utilisé comme vecteur de caractéristiqpesr
représenter l'image. Le vecteur de caractéristifidesst invariant a I'échelle, a la rotation, et a
la translation de limage, ce qui le rend approgrd@&r une utilisation dans des taches de
classification d'images.

L'opérateur BSIF simple basé sur un seul bloc peytas étre suffisamment robuste pour
certaines taches de traitement d'image, commdu&ioa et la grande rotation de I'image. Afin
de pallier certaines de ses limitations, une extensommée BSIF en multi-blocs (MB-BSIF)
est employée. Cette méthode consiste a partitiofimexge originale en blocs non superposés.
Une image faciale peut étre divisée de maniéreeéggdbn les directions horizontale et verticale,
ce qui permet une représentation plus précise diextare de l'image. A titre d'exemple, il est
possible de segmenter I'image en grilled del, 2 X 2 ou4 X 4 afin de dériver respectivement
1, 4 ou 16 blocs, comme illustré dans la Figure 8Raque bloc renferme des informations
relatives aux caractéristiques du visage, telleslgunez, les yeux, et les sourcils, ainsi que des
données sur les relations spatiales entre ces Bignmmme la position du nez par rapport a la
bouche ou l'oeil par rapport a l'autre oeil. Cescklet leurs données interconnectées sont
essentiels pour la tache de SSFR.

Notre proposition est de diviser lI'image en blogaux et non superposeés, puis de
calculer les histogrammes de l'opérateur BSIF pbaque bloc. L'histogramni2 est obtenu

en combinant les histogrammes individuels des hiégsliers, comme illustré a la Figure 3.2.

Figure 3.2.Exemple de décomposition d'une image en multiso{MB): (a)1 x 1, (b)2 x 2, et (c)
4 X 4.
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Application de BSIF -
Histogramme H1
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Figure 3.3.Cadre de I'approche proposée pour l'extractiorcdesctéristiques: MB-C-BSIF.

Dans le domaine de la reconnaissance faciale,mestatudes se sont limitées a I'analyse
des détails de luminance des images faciales esmamiv de gris. En revanche, ce chapitre
présente une methode intéressante qui utilisenfesmations de la texture couleur et démontre
gue l'analyse de la chrominance peut étre bénéfique les systémes de SSFR. Pour se faire, il
est possible de diviser I'image faciale RVB enstmanaux distincts, a savoir le rouge, le vert et
le bleu, puis de calculer le MB-BSIF pour chaquenataséparément. Le vecteur de
caractéristiques final est obtenu en concaténanthistogrammes de chaque canal dans un
histogramme globali3. Cette approche est appelée multi-block color B@IB-C-BSIF). La

Figure 3.3 fournit une illustration schématiqud'dechitecture proposée MB-C-BSIF.

Bien que le modele RVB soit couramment utilisé pdétecter, modéliser, et afficher des
images en couleur, il présente certaines limitatidans l'interprétation dimages. L'une des
principales limitations du modele RVB est que leasaux de couleur rouge, vert, et bleu sont
fortement corrélés les uns avec les autres, cpaptirendre difficile la distinction des détails en
termes de luminance et de chrominance. Pour cesnsi nous avons étudié et testé deux

espaces colorimétriques supplémentaires, HSV etCYQtour exploiter les détails de la texture
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couleur. Le HSV (en anglais, hue (H), saturation &8d value (V)) sépare la chrominance et la
luminance en trois dimensions: teinte (T), satoraf(S), et luminosité (L), ce qui permet de

décrire la texture couleur avec plus de précisida. méme, l'espace colorimétrique YCbCr
divise les composantes RVB en trois canaux: lumdeay), chrominance bleue (Cb) et

chrominance rouge (Cr), offrant une autre fagorségarer les informations de couleur et de
fournir des descriptions de texture plus détaillées utilisant ces espaces colorimétriques
supplémentaires, il est possible d'exploiter letwitdede la texture couleur de maniére plus

efficace et précise, ce qui est particulieremeite dans les systemes SSFR.
3.2.3. Classification

Lors du processus de la reconnaissance facialguehanage faciale est comparée aux
images stockées dans la base de données. Poufieddidentité correspondante de l'image
testée, nous avons utilisé le classificateur K-estaneighbors (K-NN) [71] associé a une mesure
de distance. Les K-NNs sont largement utilisés diverses applications, car ils sont flexibles et
faciles a utiliser. En termes techniques, le clsdeur K-NN est utilisé pour attribuer une

étiquette a une personne de te<e R? sur la base de données d'apprentissage présentée

{(xl-,yi)l i=1,2,..,s}. Chaquex; € R” représente le vecteur de caractéristiques d&™fa
personne ety; désigne son étiquette correspondameest la dimension du vecteur de
caractéristiques, atreprésente le nombre de personnes. L'algorithiNKealcule la distance
entrex’ et chaque; pour trouver le voisin le plus proche, puis attal'étiquette de la classe

majoritaire parmi ces voisinsxd.

Il est possible de mettre en place différentes messtde distance pour I'algorithme K-NN.
Dans ce travail, nous avons comparé et évaluérmre@ires de distance couramment utilisées: la
distance de Hamming, la distance Euclidienne etittance de Manhattan (aussi appelée

distance City-Block).

La distance de Hamming enx:etx; est calculée selon la formule suivante:

D
A6, %) = ) () = xy) (3.4)
j=1

J
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La distance Euclidienne enix" etx; est calculée selon la formule suivante:

d(x',x;) = (3.5)
La distance de Manhattan enx’zetx; est calculée selon la formule suivante:
D
') = ) | = x| (3.6)
j=1
oux;; est laj*™ caractéristique dx;.
L'étiquette correspondantex’ipeut étre déterminée par:
y' =y 3.7)
ou
i* = argi_y,.s min d(x', x)) (3.8)

La métrique de distance dans SSFR implique le tdieua différence (ou I'écart) entre

I'échantillon de test et les échantillons d'appssage.

L'algorithme suivant résume notre méthode propd3éeplus, une illustration graphique

résume I'approche proposée est présentée dangueeR3.4.
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Algorithme 1: SSFR basé sur MB-C-BSIF et KNN

Entrée: Une image faciale X

=

Normaliser I'histogramme de 'image X
Appliquer un filtre médian sur I'image X
Diviser lI'image X en trois composantes (rouge, Magu):C", n = 1,2,3
Pourn = 1 jusqu'a 3 faire
Diviser C™ enK blocs équivalent;},k = 1, ....,K
Pourk= 1 jusqu'a K faire

(m)

Appliquer le descripteur BSIF sur le bIoc-compos(a@‘ItHl(k)

Fin pour
Concaténer les caractéristiques MB-BSIF calculéedadcomposanté,: H2™ =
) ORI )

Hl(l) + Hl(z) + -+ Hl(K)

10. Fin pour

11.Concaténer les caractéristiques MB-C-BSIF calculdgds= H2M + H2®) + H2G)

12. Appliquer le classificateur K-NN en utilisant unistdnce de mesure appropriée

© o Nk wN

Sortie: Renvoyer la décision d'identification.
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Base de données

(vecteurs de

caractéristiques)

Prétraitement

Phase d’apprentissage :

Concaténation d'histogrammes !
H3 (MB-C-BSIF)

. ’ Sl hdibbibd it ity

<€

vectelrs de caractéristiques stockés|

Entrée: Prétraitement: Décomposition de Décomposition des . Ie
image de Normalisation I'image couleur en composants individuels Histogrammes BSIF Concaténation [T TTTTTTTOOC ’
visage RVB d'h.iStOgramme Cn=12.3(g, en plusieurs blocs individuels H1{}) d'histogrammes
;I;jtizzge espace couleur RVB) Cik=1,... K(g, K=4 (extrait séparément H2® (MB-BSIF)
blocks) de chaque bloc)

Sortie : identité la plus proche ou

rejet

Figure 3.4.Schéma du systéeme SSFR proposé, basé sur leptiesciViB-C-BSIF.
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3.3. Analyse expérimentale

~

Notre systéme de reconnaissance faciale a pauir stul échantillon proposé a été
évalué en utilisant deux bases de données, a s&lex & Robert (AR) [72] et labeled faces in
the wild (LFW) [73]. Dans cette section, nous démnis les spécifications de chaque base de
données et les configurations expérimentales égifispour I'évaluation du SSFR. Nous
présentons également une analyse détaillée ddsatésabtenus et effectuons une comparaison
de nos performances avec celles de plusieurs methaereconnaissance faciale de I'état de I'art.

3.3.1. Expérimentations sur la base de données AR
3.3.1.1. Description de la base de données

La base de données faciale d'Alex & Robert (AR)] [& une base de données tres
utilisée dans les travaux de la reconnaissanceléadtlle est composée de plus de 4000 images
faciales en couleur de 126 individus, comprenantebimes et 70 hommes. Chaque individu a
26 images différentes avec un visage frontal presglusieurs expressions faciales, conditions
d'éclairage, et occlusions. Les images ont ét@psns un intervalle de deux semaines et leur
acquisition s'est faite en deux sessions (captuge 2). Chaque session comprenait 13 images

faciales par sujet.

Premiére Session

N 0 P Q R S T vV W X Y Z

A: Normal H: Avec lunettes O: Souriant V: Avec lunettes + lumiére droite
B: Souriant I: Avec lunettes + lumiére droite P: En colére W: Avec lunettes + lumiére gauche
C: En colér J: Avec lunettes+ lumiére gauch  Q: Crier X: Avec écharpe

D: Crier K: Avec écharpe R: Normal + lumiére droite Y: Avec écharpe + lumiére droite
E: Normal + lumiére droite  L: Avec écharpe + lumiére droite S: Normal + lumiére gauche Z: Avec écharpe + lumiére gauche
F: Normal + lumiere gauche M: Avec écharpe + lumiére gauch&: Normal + lumiére frontale

G: Normal + lumiére frontale N: Normal U: Avec lunettes

Figure 3.5.Les 26 images faciales du premier individu dedsebde données AR, accompagnées de leurs

descriptions détaillées.

47



Chapitre 3: Caractéristiques Statistgid'Images Binarisées en Multi-Bloc-Couleur galReconnaissance
Faciale a Echantillon Unique

Dans notre étude, nous avons sélectionné un seespite des images faciales de 100
individus distincts, comprenant 50 hommes et 50nfiesy pour nos expérimentations ultérieures.
La Figure 3.5 affiche les 26 images faciales dumpge individu de la base de données AR, ainsi

gue des descriptions détaillées de celles-ci.
3.3.1.2. Configurations

L'objectif de cette étude vise a évaluer l'efficdale la méthode MB-C-BSIF dans la
présence des changements en expression faciatlasions. Pour cela, quatre ensembles de
100 classes ont été créeés, chacun étant conseugdchommes et 50 femmes. Le premier
ensemble a été utilisé pour 'apprentissage esfposind'une seule image par individu (image
A), représentant la premiére image de chaque peesdares trois autres ensembles sont destinés
pour les tests. Le premier ensemble de test canii@® images qui sont divisées en sept sous-
ensembles (sous-ensembles B, C, D, N, O, P, ett @praprenant chacun 100 images. Ces
images présentent des visages avec diverses exmefaciales. Le deuxieme ensemble de test
est constitué de 600 images de personnes portaniudettes de soleil, divisées en six sous-
ensembles (sous-ensembles H, I, J, U, V, et W),pcenant chacun 100 images. Enfin, le
troisieme ensemble de test comprend 600 imagesrdenmes portant des écharpes, réparties en
six sous-ensembles (sous-ensembles K, L, M, X,t¥Z)ecomprenant également chacun 100

images.
3.3.1.3. Expérimentations #1 (Effets des paramé&lvedescripteur BSIF)

Selon la section 3.2.2, l'opérateur BSIF dépendalex parametres: la taille du noyau de
filtre [ X [ et la longueur de la chaine de hitsPour évaluer la méthode proposée, différentes
configurations de l'opérateur BSIF ont été test@dm d'obtenir le meilleur taux de
reconnaissance. Les images ont été convertiesveaux de gris, sans aucune segmentation en
blocs non superposés (soit un bloc 1x1), et ladégt de Manhattan a été utilisée avec K-NN en
classification. Les Tableaux 3.1 a 3.3 fournisstgg détails complets et des comparaisons des
résultats obtenus en utilisant les principales igométions de I'opérateur BSIF pour les sous-
ensembles de variations en expression facialeusiori par des lunettes de soleil, et occlusion

par des écharpes, respectivement. Les meillewiatsssont marqués en gras.
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Tableau 3.1.Comparaison des résultats obtenus en utilisamtosifigurations de I'opérateur BSIF avec

des changements dans I'expression faciale.

1 x 1 (Pixels) n (Bits) Taux de Reconnalssance () Taux de Reconnaissance Moyen (%)
B C |[DIN|O|P|Q
3x3 5 70 | 72 |38|36|20(24|14 39.14
5x5 9 94 | 97 |59|75|60(66|30 68.71
9x9 12 100| 100{91|95|90|92|53 88.71
11 x 11 8 97 | 99 |74|85|70(75|43 77.57
15x 15 12 100| 100 |96|97|96|96| 73 94.00
17 x 17 12 100| 100|98(97|96|97|71 94.14

Tableau 3.2.Comparaison des résultats obtenus avec six coafigns de I'opérateur BSIF avec

occlusion par lunettes de soleil.

Taux de Reconnaissance (%)
L x L (Pixels) | n (Bits) Taux de Reconnaissance Moyen (%)
H I J ulv | w
3x3 5 29 8 | 4 |12] 4| 3 10.00
5x5 9 70 24 | 14| 28 | 14| 8 26.50
9x9 12 98 80| 61| 80| 38| 30 61.50
11 x11 8 78 34 | 23| 48 | 26 | 15 37.33
15 x 15 12 100 | 84 | 85| 87 | 50 | 46 75.33
17 x 17 12 100 | 91| 87 | 89 | 58 | 46 78.50

Tableau 3.3.Comparaison des résultats obtenus avec six coafigns de I'opérateur BSIF avec

occlusion par écharpes.

Taux de Reconnaissance (%)
L x L (Pixels) | n (Bits) Taux de Reconnaissance Moyen (%)
K L M X Y Y4
3x3 5 7 4 2 3 2 2 3.33
5x5 9 22 | 9 6 12 | 6 2 9.50
9x9 12 88 | 54 | 34 | 52 | 31| 15 45.67
11 x11 8 52 | 12 | 90 | 22 | 9 7 32.00
15x 15 12 97 | 69 | 64 | 79 | 48 | 37 65.67
17 x 17 12 98 | 80 | 63 | 90 | 48 | 31 68.33

Les résultats de I'expérimentation montrent quarledleurs résultats en termes de taux
de reconnaissance ont été obtenus avec les paesniétrl = 17 X 17 etn = 12 de

lopérateur BSIF. Les performances d'identificati@ugmentent également avec une

49



Chapitre 3: Caractéristiques Statistgid'Images Binarisées en Multi-Bloc-Couleur galReconnaissance
Faciale a Echantillon Unique

augmentation de la valeur deou den. Bien que cette configuration ait donné de bossiltéts

pour les changements en expression faciale avesefgssous-ensembles, elle a obtenu un taux
de reconnaissance assez faible (71 %) pour le smesmble Q, qui présente une variation
importante de I'expression faciale. Par ailleuetfecconfiguration n'a pas donné de résultats
satisfaisants dans les conditions d'occlusion s abjets, notamment avec l'occlusion par

écharpe, et nécessite donc d’autres améliorations.
3.3.1.4. Expérimentation #2 (Effets de la distance)

Dans cette expérimentation, nous avons évalué ddermances de la derniére bonne
configuration (qui utilise des images en niveauxgds, des blocs de taillex | = 17 x 17 et
n = 12) en évaluant cette fois différentes mesures dartie associées au classificateur K-NN.
En effet, les résultats obtenus avec la distanddatehattan ont été comparés avec ceux obtenus
par d'autres mesures de distance bien connueslg@aaconnaissance faciale. Les trois sous-
ensembles de test ont été pris en considérationgatie expéerimentation, a savoir: les variations
en expression faciale, l'occlusion par des lunateesoleil, et I'occlusion par des écharpes. Les

résultats les plus performants sont indiqués es dmas les Tableaux 3.4 a 3.6.

Tableau 3.4.Comparaison des résultats obtenus par difféerenéssimes de distance avec des

changements en expression faciale.

_ Taux de Reconnaissance (%) )
Distance Taux de Reconnaissance Moyen (%)
B C DIN|O|P
Hamming 63 79 | 9 169|23|40| 6 41.29
Euclidienne 99 100 | 80|90 | 83| 82|43 82.43
Manhattan 100 | 100 | 98| 97|96 |97 | 71 94.14

Tableau 3.5.Comparaison des résultats obtenus par différengéssimes de distance avec occlusion par
lunettes de soleil.

) Taux de Reconnaissance (%) _
Distance Taux de Reconnaissance Moyen (%)
H I J|U |V |W
Hamming 37 516 [11]| 4| 2 10.83
Euclidienne 96 | 68|42 | 68| 31| 17 53.67
Manhattan 100 | 91| 87 | 89 | 58 | 46 78.50
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Tableau 3.6.Comparaison des résultats obtenus par différenéssimes de distance avec occlusion par

écharpes.
_ Taux de Reconnaissance (%) _
Distance Taux de Reconnaissance Moyen (%)
K|lL|M|X]|Y|Z
Hamming 34| 5| 8|20| 4| 4 12.50
Euclidienne 79132164122 | 5 32.50
Manhattan 98|80 | 63|90 |48 31 68.33

I a été observé que la distance de Manhattan alufirdes performances de
reconnaissance les plus fiables par rapport awesaumesures de distance analysées dans cette
étude, telles que les distances de Hamming et dieictie. Par conséquent, nous pouvons
conclure que la distance de Manhattan est la plysroariée pour notre meéthode de
reconnaissance faciale. En d'autres termes, datiitin de la distance de Manhattan a conduit a

une performance de reconnaissance plus fiableegugutres distances évaluées dans cette étude.
3.3.1.5. Expérimentation #3 (Effets de la segmemtatimage)

L'objectif de cette expérience était d'amélioretaléx de la reconnaissance, en particulier
dans des conditions d'occlusion en proposant denesagr I'image en plusieurs blocs non
superposés. Nous avons testé les performancesitdiciion en utilisant les caractéristiques
MB-BSIF de maniére segmentée plutbt que globaldisuage entiere, comme expliqué dans la

section 3.2.2.

Dans cette étude, nous avons comparé trois méthdeesegmentation dimage en
divisant chaque image originale en blocs de taitlderentes:1 X 1 pour représenter les
informations globales? x 2 et4 x 4 pour représenter les informations locales. Celdoané
respectivement 1 bloc pour lI'image originale, 4cblet 16 blocs. Pour les deux derniers cas,
nous avons fusionné les vecteurs de caractéristigiistogrammes de tygél) dérivés de
chaque bloc pour créer un vecteur de caractéregiggiobal (Histogramme de tygf2)

représentant l'image entiére.

Les Tableaux 3.7 a 3.9 présentent et comparenalesde reconnaissance du MB-BSIF
testés pour divers blocs avec des sous-ensemblesridéions en expression faciale, des sous-
ensembles d'occlusion pour les lunettes de sdledles sous-ensembles d'occlusion pour les
écharpes, respectivement (avec des images en Rrideagris, la distance Manhattdnx [ =

17 x 17, etn = 12). Les meilleurs résultats sont indiqués en gras.
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Tableau 3.7.Comparaison des résultats obtenus a l'aide dedtiff&blocs divisés avec des changements

en expression faciale.

. Taux de Reconnaissance (%) )
Segmentation Taux de Reconnaissance Moyen (%)
B C |[DIN|O|P|Q
1x1) 100 | 100 | 98| 97|96 |97 | 71 94.14
(2x2) 100 | 100 | 95|98|92| 91| 60 90.86
(4 x 4) 100 | 100 | 99| 98|92 |97 | 76 94.57

Tableau 3.8.Comparaison des résultats obtenus a l'aide dedliff&blocs divisés avec occlusion par

lunettes de soleil.

. Taux de Reconnaissance (% )
Segmentation Taux de Reconnaissance Moyen (%)
H Il | J|U|V |W
ax1) 100 [ 91| 87|89 |58 46 78.50
2x2) 100 [ 9998|9183 |71 90.33
(4 x 4) 100 [ 9999|9381 | 79 91.83

Tableau 3.9.Comparaison des résultats obtenus a l'aide dealiff@blocs divisés avec occlusion par

écharpes.
. Taux de Reconnaissance (%) )
Segmentation Taux de Reconnaissance Moyen (%)
KiL|M|X]|Y]|Z
1x1) 98|80|63|90|48| 31 68.33
(2x2) 9895|9292 |79| 72 88.00
(4 x 4) 99|98 |95(93|84| 77 91.00

Les résultats de cette expérimentation montrent lgugegmentation d'image en blocs
améliore légerement le taux de reconnaissance femursous-ensembles de variation en
expression faciale, bien que les performancesnétdiga raisonnables avec I'approche globale.
Cependant, le sous-ensemble Q, qui se caractéasedgs changements importants dans
I'expression faciale, a bénéficié d'avantage desdgmentation d'image, avec un taux de

reconnaissance amélioré de 71% a 76%.

Les résultats ont montré une augmentation sigtifiealans les taux de reconnaissance
pour tous les sous-ensembles occlus lorsque le meodd blocs augmentait. Par exemple, en
utilisant de 1 a 16 blocs, le taux est passé de 8T%% pour le sous-ensemble Z, de 46% a 79%

pour le sous-ensemble W, et de 48% a 84% pounieaonsemble Y.
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L'ajout d'informations locales est une stratégipanante pour améliorer la précision de
la reconnaissance faciale en cas d'occlusion pertigela permet d'obtenir des informations plus
détaillées sur la structure du visage et la rafaties positions entre les différentes composantes

du visage, ce qui est essentiel pour une recoramaieprécise et fiable.

Les résultats montrent que les blocs 4e 4 ont fourni la configuration la plus
performante en termes de taux de reconnaissancegsaous-ensembles d'expression faciale,
d'occlusion par des lunettes de soleil et d'ocatugiar foulards. En d'autres termes, utiliser des
blocs de4 x 4 pour extraire les caractéristigues du visage a igediobtenir les meilleurs
résultats pour la reconnaissance de ces sous-elesespicifiques, en comparaison avec d'autres

configurations de blocs.
3.3.1.6. Expérimentation #4 (Effets des informatida la texture couleur)

Nous avons procédé a une évaluation des perforrmadee la derniere bonne
configuration (c'est-a-dire la segmentation dedtym en blocs dé x 4, K-NN avec la distance
de Manhattan, x | =17 x 17, etn = 12). Dans le cadre de cette évaluation, nous aveté te
trois espaces colorimétriques différents: RVB, H8W CbCr, plutét que de convertir I'image en
niveaux de gris. La méthode d'extraction de cariatiggues utilisée est appelée MB-C-BSIF,
telle que décrite dans la section 3.2.2. Comméneages de la base de données AR sont déja en
format RVB, il n'est donc pas nécessaire de pracadene transformation du premier espace
couleur. Cependant, pour les autres espaces ceéloigues, il est nécessaire de convertir les
images de RVB en HSV et en YCbCr. Les Tableaux &18.12 comparent les taux de
reconnaissance du MB-C-BSIF en utilisant plusi@sgaces colorimétriques pour les différents
sous-ensembles de variations en expression fadaleclusion par des lunettes de soleil et
d'occlusion par des écharpes, respectivement. Leileors résultats obtenus sont mis en

évidence en gras.
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Tableau 3.10.Comparaison des résultats obtenus en utilisarérdifts espaces colorimétriques avec des

changements dans l'expression faciale.

] ] Taux de Reconnaissance (%) .
Espace colorimétrique Taux de Reconnaissance Moyen (%)
B C |[DIN|O|P|Q
Niveau de gris 100 | 100 | 99|98|92|97| 76 94.57
RVB 100 | 100 | 95| 97| 92| 93| 67 92.00
HSV 100 | 100 | 99|97|96|95| 77 94.86
YCbCr 100 | 100 | 96|98|93|93| 73 93.29

Tableau 3.11.Comparaison des résultats obtenus en utilisarérdifts espaces colorimétriques avec

occlusion par lunettes de soleil.

] ] Taux de Reconnaissance (%) .
Espace colorimétrique Taux de Reconnaissance Moyen (%)
H I J ulv | w
Niveau de gris 100 [ 99| 99 |93 |81| 79 91.83
RVB 100 | 99| 100 | 93| 85| 84 93.50
HSV 100 | 97| 99 | 96| 82| 80 92.33
YCbCr 100 [ 99| 98 | 93|81 80 91.83

Tableau 3.12.Comparaison des résultats obtenus en utilisarérdifts espaces colorimétriques avec

occlusion par écharpes.

) ] Taux de Reconnaissance (%) .
Espace colorimétrique Taux de Reconnaissance Moyen (%)
K L M X Y z
Niveau de gris 99 | 98 | 95 | 93 | 84 | 77 91.00
RVB 99 | 97 | 97 | 94 | 88 | 81 92.67
HSV 99 [ 96 | 90 | 95 | 75 | 74 88.17
YChbCr 98 | 98 | 96 | 93 | 87 | 78 91.67

En analysant les résultats obtenues, il est pesdibkonstater que:

- Les résultats pour les sous-ensembles de variadonsxpression faciale sont presque
identiques pour tous les espaces colorimétrigusegeEn effet, une Iégére amélioration
est observée avec I'espace colorimétrique HSV daque de |égéres dégradations sont
notées avec les espaces colorimétriqgues RVB et YCbC

- Les performances de la reconnaissance ont été aéedi pour tous les espaces

colorimétriques par rapport a la norme en niveaaxgds pour les sous-ensembles
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d'occlusion par des lunettes de soleil. L'espateriotétrique RVB présente le meilleur
rendement avec un taux de reconnaissance moyereatgmde 91.83 % a 93.50 %.

- Pour les images avec une écharpe, I'espace cotdgome HSV a montré une certaine
régression tandis que les espaces RVB et YCbCmpmdenté des améliorations par
rapport a la norme en niveaux de gris. L'espace R\Bnné la précision la plus élevée.

- La remarque la plus importante est que l'espaceriogdtrique RVB a montré une
amélioration significative des performances poardeus-ensembles V, W, Y et Z (de 81
% a 85 % pour V, de 79 % a 84 % pour W, de 84 98 &8oour Y et de 77 % a 87 %
pour Z).

- Enfin, nous notons que I'espace colorimétriquenagati offrant un équilibre parfait entre

la restauration de I'éclairage et I'améliorationtidentification, était le RVB.
3.3.1.7. Comparaison #1 (Protocole I)

Afin de confirmer que notre méthode proposée ptodune performance de
reconnaissance supérieure avec des variationsre&sipn faciale, nous avons comparé nos
résultats avec plusieurs méthodes récemment etipe@&r résoudre le probléme de SSFR. Le
Tableau 3.13 présente les taux les plus élevéenwds en utilisant les mémes sous-ensembles
et le méme protocole d'évaluation : le sous-entemiztomme ensemble d’apprentissage et les
sous-ensembles de variations d'expression facia@, B, N, O, et P constituant I'ensemble de
test. Les résultats présentés dans le Tableaws8rit®xtraits de plusieurs références [46, 49, 74,
75]. Les " - - " indiguent que la méthode considénéa pas de résultats expérimentaux. Les

meilleurs résultats sont en gras.
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Tableau 3.13.Comparaison avec 18 méthodes de I'état de I'adtiéisant des sous-ensembles

de variations en expression faciale.

Précision Taux de
Auteur Année Méthode Reconnaissance
B C D| N|O|P Moyen (%)

Turk, Pentland [76] 1991 PCA 97.00| 87.00{60.00 77.00| 76.00 67.00 77.33
\Wu and Zhou [77] 2002| (PCYA |97.00|87.00|62.00 77.00 74.00 67.00 77.33
Chen et al. [78] 2004| E(PCfA | 97.00| 87.00(63.00 77.00 75.00 68.00 77.83
Yang et al. [79] 2004| 2DPCA |97.00| 87.00(60.00 76.00 76.00 67.00 77.17
Gottumukkal and Asari [8(0]2004| Block-PCA | 97.00| 87.00|60.00| 77.00, 76.00 67.00 77.33
Chen et al. [81] 2004| Block-LDA | 85.00| 79.00(29.00 73.0059.0059.00 64.00
Zhang and Zhou [82] 2005| (2DY’PCA | 98.00| 89.00|60.00 71.00 76.00 66.00, 76.70
Tan et al. [83] 2005/ SOM 98.00| 88.00|64.00 73.00/ 77.00 70.00 78.30
He et al. [84] 2005 LPP 94.00| 87.00{36.00 86.00| 74.00| 78.00 75.83
Zhang et al. [85] 2005| SVD-LDA | 73.00| 75.00(29.00 75.00 56.00/58.00 61.00
Deng et al. [86] 2010 UP 98.00| 88.00(59.00 77.00| 74.00| 66.00 77.00
Lu et al. [46] 2012| DMMA | 99.00| 93.00(69.00 88.00 85.00 85.50 79.00
Mehrasa et al. [74] 2017| SLPMM | 99.00| 94.00|65.00 - - -- - - - -

Ji et al. [75] 2017 CPL 92.22| 88.06(83.61/83.5977.95/72.82 83.04
Zhang et al. [47] 2018/ DMF 100.00 99.00({66.00 -- | -- | -- --

Chu et al. [87] 2019| MFSA+ {100.00100.00 74.00 93.00 85.00 86.00 89.66
Pang et al. [88] 2019| RHDA |97.08|97.00(96.25 -- | -- | -- --

Zhang et al. [49] 2021| DNNC {100.040 98.00(69.00 92.00 76.00 85.00 86.67
Notre méthode 2021|MB-C-BSIF {100.00100.00 95.00 97.00 92.00/ 93.00 96.17

Les résultats obtenus dans I'étude confirmentalailfié et la robustesse de la méthode
proposée par rapport aux méthodes d'état de lawr pidentification en présence des
changements en expression faciale. Les performateés technique proposée MB-C-BSIF ont
été évaluées avec six sous-ensembles différentss eesultats montrent une précision élevee
pour lidentification avec des variations en expi@s faciale pour chacun de ces sous-
ensembles.

En particulier, la technique proposée a atteinhiweau de précision de 100% pour les
sous-ensembles B et C, 95% pour le sous-ensemi@l@% pour le sous-ensemble N, 92% pour
le sous-ensemble O et 93% pour le sous-ensemlledrésultats sont supérieurs a ceux obtenus

avec les méthodes analysées dans cette étude.
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3.3.1.8. Comparaison #2 (Protocole II)

Pour démontrer encore davantage l'efficacité deersyistéme SSFR proposé, nous avons
effectué une comparaison avec des travaux récemmelies dans des conditions non
contraintes en utilisant la meilleure configuratiden MB-C-BSIF. Cette configuration consiste
en un espace colorimétriqgue RVB, une segmentatolirdage en blocs dex 4, une distance
de Manhatan, une taille de filttex I = 17 x 17 et un nombre de bits = 12. Nous avons suivi
le méme protocole expérimental que celui décritsdées travaux [43, 49]. Les taux de
reconnaissance des travaux comparés sur les sesesieles H + K (qui impliquent une
occlusion par des lunettes de soleil et une échatpes sous-ensembles J + M (qui impliquent
une occlusion par des lunettes de soleil et unarpehavec des variations d'éclairage) sont

présentés dans le Tableau 3.14. Les meilleurstaésgont indiqués en gras.

Tableau 3.14.Comparaison avec 12 méthodes en utilisant desesmesnbles'dcclusion et

éclairage + occlusion.

Auteur Annég Méthode Occlusi((g/?)(H *K) | Eclairage + C()O;J(;Iusion W+M) Rec-g?lﬁ);itigance
Moyen (%)
Zhang et al. [4p 2011 CRC 58.10 23.80 40.95
Deng et al. [41]| 2012| ESRC 83.10 68.60 75.85
Zhu et al. [44] | 2012| PCRC 95.60 81.30 88.45
Yang et al. [42]| 2013| SVDL 86.30 79.40 82.85
Lu et al. [46] 2012| DMMA 46.90 30.90 38.90
Zhu et al. [43] | 2014 LGR 98.80 96.30 97.55
Ref. [89] 2016| SeetaFace 63.13 55.63 59.39
Zeng et al. [60]| 2017| DCNN 96.5 88.3 92.20
Chu et al. [87] | 2019] MFSA+ 91.3 79.00 85.20
[%‘(‘)?”'0 etal |5019| sSLD 90.18 82.02 86.10
Zhang et al. [4p| 2021| DNNC 92.50 79.50 86.00
Du and Da [63]| 2020] BDL 93.03 91.55 92.29
Notre méthode | 2021 '\gz”(; 99.5 98.5 99.00

Selon les résultats du Tableau 3.14, la méthode p@Rosée par Zhu et al. [43] et la

méthode MB-C-BSIF ont des performanedevées. Toutefois, le taux d'identification de la
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méthode MB-C-BSIF a été significativement supéri@uoutes les autres méthodes envisagées
pour les deux sessions de tests.

En comparaison avec les SSFR apparentés tellesleguenéthodes d'apprentissage
génériques (par exemple, ESRC [41], SVDL [42] eR[&3]), les méthodes de partitionnement
dimage (par exemple, CRC [45], PCRC [44] et DNN&]] ou encore les meéthodes
d'apprentissage en profondeur (par exemple, DCN)N & BDL [63]), notre méthode se
distingue par sa capacité a exploiter difféerentasnés d'information pour l'identification de
personnes. En effet:

- Le descripteur BSIF analyse limage pixel par pixeh prenant en compte les

informations locales.
- L'image est divisée en plusieurs blocs pour exgidés informations régionales.

- Les occurrences du descripteur BSIF sont ensuitenaglées dans un histogramme
global pour traiter I'information globale.

- Notre méthode utilise le MB-BSIF sur tous les cosgnts d'image RVB pour exploiter

les informations de texture couleur.

Ainsi, notre méthode est capable de combiner désnmations locales, régionales,
globales et de texture couleur pour améliorer Ecigion d'identification des personnes. Cette
capacité de notre méthode est différente des SPPRrentés, qui utilisent généralement des
méthodes d'apprentissage génériques, des meéthegestidionnement d'image ou des méthodes

d'apprentissage en profondeur pour extraire desnrdtions a partir des images.
3.3.2. Expérimentations sur la base de données LFW
3.3.2.1. Description de la base de données

La base de données labeled faces in the wild (LESVune collection de plus de 13000
images faciales de 5749 individus. Les images tintéllectées sur le World Wide Web dans
des situations difficiles, avec 1680 individus aydeux photos ou plus. Les tests effectués ont
utilisé la variante LFW-a, ou les images facialestalignées a l'aide d'un outil de normalisation
commercial. Les différences intra-classes dang tette de données sont trés élevées par rapport

aux bases de données contraintes bien connueg etoumalisation des visages a été effectuée.
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Chaque image a une taille de 250 x 250 pixelsiksaut'extension jpeg. LFW est une base de
données tres difficile car elle vise a étudierpesblemes sans contraintes de la reconnaissance
faciale, tels que les changements d'éclairages,li@g vétements, la mise au point, I'expression
faciale, la saturation des couleurs, la postureate, la coiffure, l'arriere-plan, la qualité de
I'appareil photo, le sexe, l'origine ethnique etuties facteurs. La Figure 3.6 présente ces

différents facteurs.

Figure 3.6.Exemples de deux sujets différents de la base deéés Labeled Faces in the Wild (LFW)-a.
3.3.2.2. Protocole expérimental

Le protocole expérimental suivi dans cette étudebasé sur celui présenté dans les
articles [44, 42, 40]. Pour la base de données la8euls les sujets ayant plus de 10 images ont
éte sélectionnés, ce qui a donné un sous-ensemilg&lindividus. Chaque image a été recadrée
a une taille de 120 x 120 pixels, puis redimenséena 80 x 80 pixels. Les photographies faciales
des 50 premiers sujets ont été utilisées pour ¢etememble d'entrainement et I'ensemble de test.
Pour I'ensemble d'apprentissage, une image aléaa@té sélectionnée pour chaque sujet, tandis
gue les images restantes ont été utilisées darseiitle de test. Ce processus a été repété cing
fois avec différentes permutations, et la moyeneg r@sultats pour chaque permutation a été

prise en compte.
3.3.2.3. Limite des systémes SSFR

L'objectif de cette section est d'évaluer les lamitde notre approche. Nous avons
comparé les performances de notre méthode avexs @l plusieurs approches concurrentes en
termes de taux d'identification. Notre meilleurefoguration a utilisé le descripteur BSIF avec
une taille de filtrd x [ = 17 x 17 et une longueur de chaine de hits 12, un classificateur K-
NN associé avec la distance de Manhatan, une ségtioende l'image en blocs dex 4

pixels, ainsi qu'un espace de couleur RVB.
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Tableau 3.15.Taux d'identification utilisant la base de donnkegV.

Auteur Année Méthode Taux d’identification (%)

Chen et al. [81] 2004 Block LDA 16.40
Zhang et al. [85] 2005 SVD-FLDA 15.50
Wright et al. [91] 2009 SRC 20.40
Su et al. [92] 2010 AGL 19.20
Zhang et al. [45] 2011 CRC 19.80
Deng et al. [41] 2012 ESRC 27.30
Zhu et al. [44] 2012 PCRC 24.20
Yang et al. [42] 2013 SVDL 28.60
Lu et al. [46] 2012 DMMA 17.80
Zhu et al. [43] 2014 LGR 30.40
Ji et al. [75] 2017 CPL 25.20
Dong et al. [40] 2018 KNNMMDL 32.30
Chu et al. [87] 2019 MFSA+ 26.23
Pang et al. [88] 2019 RHDA 32.89
Zhou et al. [93] 2019 DpLSA 37.55
Notre méthode 2021 MB-C-BSIF 38.01
Zeng et al. [94] 2018 TDL 74.00

Nous pouvons observer que les approches traditiesngont pas atteint des niveaux de
précision d'identification élevés. Cela est primtgment d( au fait que les images de la base de
données LFW ont été prises dans des conditionscootmélées, ce qui génere des images
faciales avec des difféerences intra-classes impi@$a et augmente la complexité de la
reconnaissance faciale. En conséquence, l'effecatdt SSFR est réduite. Cependant, notre
solution proposée est meilleure par rapport auseawdpproches traditionnelles concurrentes en
raison de l'exploitation de différentes formes fdiimations ce qui permettent d’améliorer les
performances du SSFR. Elle intégre des informatiocales, régionales, globales et de texture
couleur ce qui représente une avancee significagveapport aux solutions concurrentes, qui ne

prennent généralement pas en compte autant deda‘mérmations simultanément.
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Dans une étude meneée par Zeng et al. [94], lesiisutant combiné des caractéristiques
traditionnelles et d'apprentissage en profondeLTpour surmonter les limitations de chaque
classe. lls ont atteint un taux d'identificatioer/iron 74%, ce qui représente une avancée

significative dans ce domaine difficile.

Notre étude comparative présentée dans [12] méviglence que les systemes actuels de
reconnaissance faciale, qui utilisent plusieursngles dans Il'ensemble d'apprentissage,
obtiennent une trés grande précision avec la basdodnées LFW, en particulier avec les
méthodes basées sur l'apprentissage en profon@ependant, les systemes SSFR ont des
difficultés considérables lors de l'utilisation ¢k base de données complexe LFW, et des
recherches supplémentaires sont nécessaires p@liowanleur fiabilité dans cette situation. En
outre, lorsque I'étape d'apprentissage est basédesumillions d'images, la technique SSFR
proposée ne peut pas étre utilisée. Dans ce casfél@ence [94], qui utilise respectivement des
techniques d'apprentissage profond avec augmemtat® données et des caractéristiques
d'apprentissage profond combinées a des caraifaesttraditionnelles, permettent d'obtenir

une meilleure précision.
3.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit une méthdeereconnaissance faciale a
échantillon unique (SSFR) basée sur le descrigéBHC-BSIF (Multi-Block Color-Binarized
Statistical Image Features). Cette méthode pertaetrdction de caractéristiques en utilisant
différents types d'informations, y compris des infations locales, régionales, globales et de
texture couleur. Dans nos expeérimentations, le MBSIF a été évalué sur plusieurs sous-
ensembles d'images des bases de données sansintesmitra savoir: AR et LFW. Des
expérimentations menées sur la base de donnéesnfARiantré que notre méthode améliore
significativement les performances de la clasdifica SSFR face a plusieurs variations de
reconnaissance faciale. La stratégie d'extracteatactéristiques proposée atteint une grande
précision, avec un taux moyen variant entre 96.16t %0 % pour la base de données AR avec
les protocoles | et Il, respectivement. Ces résuNalident I'efficacité de la méthode proposée
par rapport aux méthodes de I'état de I'art.

Dans le prochain chapitre de notre recherche, egplorerons une approche hybride qui

combine des méthodes traditionnelles et des méshmadondes, en combinant notre descripteur

61



Chapitre 3: Caractéristiques Statistgid'Images Binarisées en Multi-Bloc-Couleur galReconnaissance
Faciale a Echantillon Unique

MB-C-BSIF avec des réseaux de neurones convol{@iiiNs) pour la reconnaissance faciale a

échantillon unique (SSFR).
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CHAPITRE 4: Combinaison de Caractéristiques de Texire et d'Apprentissage
Profond pour la Reconnaissance Faciale a partir d'm Seul Echantillon

4.1. Introduction

Ce chapitre est composé de deux parties. La prenpartie se concentre sur la
comparaison de plusieurs modéles SSFR construiwid® de descripteurs de texture et de
caractéristiques basées sur l'apprentissage prof@endeuxiéme partie présente le principe de
notre méthode hybride qui combine le descripteutedture identifié comme le plus performant
avec les CNNs les plus performants, tels qu'idéstiflans I'étude comparative réalisée dans la
premiére partie. Ensuite, nous évaluons sa perficenat comparons ses résultats avec ceux

d'autres méthodes en littérature.

4.2. Etude comparative entre les caractéristiques baséesur la texture et celles

basées sur l'apprentissage profond

Dans la premiére partie de ce chapitre, nous testbrcomparons la performance de
différentes méthodes SSFR. Nous explorons les tg&gistiques de certaines méthodes de texture
les plus performantes ainsi que celles de certaarekitectures CNN pré-entrainées pour
représenter l'image du visage sous forme d'un wedg caractéristiques qui quantifie le contenu

de l'image faciale.
4.2.1. Méthodes

Dans cette section, nous détaillons les maténelsls et méthodes utilisés pour mettre

en ceuvre les méthodes SSFR et menons une étudareivg
4.2.1.1. Augmentation des données et prétraitement

La technique d'augmentation des données est unlescenoyen de compenser le
probléeme de SSFR. L'augmentation des données to@sigenérer de nouveaux échantillons a
partir des échantillons existants en appliquanttdesformations simples a ces échantillons. Le
concept principal derriere l'augmentation des desneést d'élargir I'ensemble de données
d'apprentissage en créant des variations des didratexistants, ce qui permet au modele

d'apprentissage de généraliser mieux et d'évitesuteajustement. En générant de nouveaux
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échantillons, on peut introduire une plus grandemdité dans I'ensemble de données, ce qui aide
le modéle a apprendre des caractéristiques plussted et a mieux s'adapter a des scénarios
variés [95]. Dans notre travail, nous avons utililes méthodes courantes d'augmentation des
données, telles que la rotation d'image et le zowwant de soumettre les images augmentées
aux extracteurs de caractéristiques, il est esdedigffectuer une étape de prétraitement afin
d'améliorer la qualité graphique des images. Datre mpproche, nous avons utilisé la technique
decontrast limited adaptive histogram equalizati@LAHE) [96] pour le traitement des images
faciales. Le CLAHE effectue une égalisation adaptadle I'nistogramme en limitant la hauteur
de I'histogramme local. Cette technique garanti lgucontraste de l'image est amélioré tout en
limitant I'amplification du bruit et la sur-amélation du contraste local. En d'autres termes, le
CLAHE permet de renforcer le contraste des réglonales de I'image tout en préservant la

qualité globale de lI'image.
4.2.1.2. Extraction de caractéristiques

L'extraction de caractéristiques constitue une @ltasciale dans la construction de tout
systeme de reconnaissance faciale. Son objectifi'estraire les informations pertinentes qui
caractérisent chaque image faciale. Dans cette-sami®n, nous décrivons les méthodes
d'extraction de caractéristiques mises en ceuvres dantravail, qui se divisent en deux
principales catégories en fonction des caractquied extraites : la texture et l'apprentissage

profond.
A. Méthodes basées sur la texture

- Local binary patterns (LBP) [69]: LBP est un descripteur de texture largement utilisé
pour l'extraction de caractéristiques a partir @'umage. Le descripteur LBP compare les
intensités de pixel entre le pixel central et ses pixels environnants, en utilisant des
comparaisons binaires. Cela permet de capturendéiss locaux de la texture.

- Local phase quantization (LPQ) [70]: LPQ est un descripteur utilisé pour la
quantification de la phase dans des voisinagesijodaine image. Plus précisément, il
opere en appliquant la transformée de Fourier amexz locales de I'image pour extraire
les informations de phase. Ces informations sorguiem quantifiées, c'est-a-dire

discrétisées en valeurs numériques. LPQ a la patite d'étre invariant au flou dans
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certaines conditions, ce qui signifie que les infations de phase restent relativement
stables méme lorsque l'image est floue.

Binarized statistical image features (BSIF) [65]BSIF est une méthode proposée pour
la reconnaissance faciale et la classificationexéutes qui s'appuie sur les concepts de
LBP et LPQ. Contrairement & LBP et LPQ, qui utilisdes filtres congus manuellement,
BSIF introduit l'idée d'apprentissage automatiquam @nsemble fixe de filtres a partir
d'un petit ensemble d'images naturelles. Ce prasedapprentissage permet I'extraction
de représentations statistiquement significativessichages, ce qui évite la nécessité d'un
réglage manuel. Pour plus de détails sur le desaniBSIF, vous pouvez vous référer a
la section 2 du chapitre 3.

Histograms of oriented gradients (HOG) [97]: Le descripteur HOG est l'une des
meilleures meéthodes utilisées pour analyser lautextocale des images, et il constitue
l'une des meilleures caractéristiques pour l'infdram sur la forme et les contours. Le
descripteur HOG peut décrire la forme du visagaralysant la répartition des directions
de contour ou des gradients d'intensité luminelge processus de cette technique
consiste a diviser lI'image du visage en cellulesptites régions ou zones) et a générer
un histogramme des directions de contour ou deiegrs de chaque cellule. Finalement,
les histogrammes de toutes les cellules sont caralpour extraire les caractéristiques de
limage du visage. Cette approche a connu un gsamdes dans la reconnaissance

faciale.

Pour chaque descripteur de texture, les concepiforthation multi-blocs (MB) et de

couleur (C) ont été exploités, car ils fournissdeixcellents outils pour améliorer les taux de

reconn

aissance. Pour plus de détails sur le coMBpC, les lecteurs peuvent se référer aux

références [98-100]. Le Tableau 4.1. récapitule ¢emfigurations utilisées par chaque

descripteur de texture dans nos différentes expeete

Tableau 4.1. Récapitulatif des configurations utilisées paaaure opérateur de texture.

Descripteur

Configuration

MB-C-LBP | Rayon : 2 pixels, Voisinage : 8

MB-C-LPQ | Taille de la fenétre : 5x5 pixels

MB-C-BSIF | Longueur de la chaine de bits : 12, Taille dudittd 7x17 pixels
MB-C-HOG | Orientations : 9, Taille du bloc : 16x16 pixels
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B. Méthodes basées sur l'apprentissage profond

Les CNNs typiques sont composeés de trois type®dehes: les couches de convolution,

de pooling et fully connected. La couche de conmvmtua pour fonction d'extraire différentes

représentations de caractéristiques a partirrdadie en entrée. Les couches de pooling réduisent

considérablement le nombre de parametres, diminleensurajustement, économisent des

ressources computationnelles et améliorent lesopeances du modele. Les couches fully

connected ont pour réle principal d'intégrer lesacgristigues des couches de convolution

précédentes [101]. Nous décrivons ici les diffeenstratégies d'apprentissage utilisées pour

extraire des caractéristiques faciales discrimemn&d partir d'images en utilisant quatre

architectures de CNN profonds (certaines avec g@lusivariantes) : les réseaux du groupe de
géomeétrie visuelle (VGGNet-16 et VGGNet-19), lesedux résiduels (ResNet-50, ResNet-101

et ResNet-152), les réseaux convolutionnels denstaomnectés (DenseNet-121) et Inception-

V3. Nous décrivons par la suite chacun de ces Ciéheptrainés.

VGGNet [58]: C’est une architecture de réseaux neuronaux cotif@l(CNN) qui
utilise des filtres de convolution de petite taiBx3) et double le nombre de cartes de
caractéristiques aprés chaque couche de poolir).(R>xa été préalablement entrainé sur
la base de données ImageNet, qui comprend plustdeillions d'images classées en
1000 diverses catégories. VGGNet reste I'une ddstactures les plus populaires pour la
reconnaissance d'images. Nous avons adapté landmfo de VGGNet en utilisant des
configurations de poids de 16 et 19 couches, cameliore la flexibilité de I'architecture
profonde. Cela permet une extraction plus efficdes caractéristiques a différentes
échelles. En exploitant les couches profondes dEN@&, nous avons pu bénéficier de sa

capacité a extraire des caractéristiques de mapiligseprécise et discriminante.

* VGG-16: Ce modeéle tire son nom du fait qu'il comporte @6ahes de poids; 13

couches de convolution et 3 couches de fully-coteakec

* VGG-19: L'architecture de VGG-19 se compose de 19 couctegouches de

convolution et 3 couches fully-connected.

La taille d'entrée de ces modeles est de 224 *2f4dur les images RVB. Le réseau
comprend cing couches de max-pooling, la couchénsof servant de derniere couche

de l'architecture.
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- ResNet [59] Cette architecture a introduit le concept de blasiduel; lidée
fondamentale derriere le bloc résiduel est d'inth@d des connexions de saut (skip
connections) qui permettent a l'information d'&ieectement transmise a travers les
couches sans subir des transformations supplémesjtae qui facilite I'apprentissage des
fonctions résiduelles. ResNet est souvent défirkcades variantes de profondeur
différentes, telles que ResNet-18, ResNet-34, ReSBleetc. Le nombre aprés le nom
"ResNet" indique le nombre de couches résidueldes de réseau. Dans le cadre de ce
travail, nous avons utilisé les architectures prigadnées de ResNet-50, ResNet-101 et

ResNet-152 en tant qu'extracteurs de caractéregtiqu

* ResNet-50:ResNet-50 est en effet 'une des variantes dehitacture ResNet,
comportant 50 couches résiduelles. Cette archieetété congue pour surmonter
le probleme de la dégradation des performances EEnséseaux neuronaux
profonds, et elle a apporté une amélioration sicptive dans diverses

applications de vision par ordinateur.

* ResNet-101 ResNet-101 est une autre variante de l'archited®esNet avec 101
couches résiduelles, permettant d'apprendre de®sesgations tres riches et

complexes des données.

* ResNet-152 Il s'agit d'une variante de l'architecture ResNet atteint sa
profondeur totale de 152 couches en utilisant wmehinaison de blocs résiduels

de différentes profondeurs.

- DenseNet [102]DenseNet est une architecture CNN qui se distipgueses connexions
denses entre les couches. Contrairement a d'aarttbgectures, DenseNet établit des
connexions directes entre chaque couche et toesesouches précédentes. Cela permet
un flux dinformations direct entre les couches favorise la réutilisation des
caractéristiques a différents niveaux du réseauwms€Net est construit autour de blocs
denses, ou chaque couche recoit les caractéristapigoutes les couches précédentes du
méme bloc. Par exemple, l'architecture DenseNetek2onstituée de 121 couches de
convolution, et elle est connectée avec une coushgerement connectée (fully

connected) de 1000 unités en tant que derniérehealee sortie.
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- Inception-V3 [103]: C’est une architecture CNN de la famille Inceptgqui présente
plusieurs améliorations, notamment ['utilisation digsage des étiquettes (label
smoothing), des convolutions factorisées 7x7 dilisation d'un classifieur auxiliaire
pour propager les informations d'étiquetage plus Idans le réseau. Elle utilise

également la normalisation par lots (batch norratittn) pour les couches en téte.

Une comparaison de chacune de ces diversemntes de CNN peut étre trouvée dans le

Tableau 4.2.

Tableau 4.2.Comparaison entre plusieurs modeéles CNN utiligés ahotre étude.

Modele NN |y o fin | couches | convoluton e entainables
VGG-16 2014 16 13 14,714,688
VGG-19 2014 19 16 20,024,384
ResNet-50 2015 50 48 23,534,592
ResNet-101 2015 101 99 42,552,832
ResNet-152 2015 152 150 58,219,520
Inception-V3 2016 48 22 21,768,352
DenseNet-121 2017 121 121 6,953,856

4.2.1.3. Classification

Les difféerents modeles de texture et d'appmsatie profond sont classifies a l'aide de
l'algorithme K-NN [71]. Pour mesurer la similariéhtre les vecteurs de caractéristiques, nous
avons utilisé la distance de Manhattan (décriterepitre 3). Le calcul du taux d’identification

utilise I'équation suivante:

Nombre de prédictions correctes
P 100 (4.1)

Taux d’identification = ——
Nombre total de prédictions

4.2.2. Expérimentations & Etude comparative

Afin d'explorer et comparer les performances desatéristiques de texture et de
l'apprentissage profond pour la tache de SSFR, awass sélectionné quatre descripteurs de
caractéristiques de texture performants et évakur Iperformance par rapport a sept

architectures de réseaux de neurones convolutliNj(oré-entrainées. Nous avons rapporté les
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résultats obtenus sur I'ensemble de données ARcapiient plusieurs variations d'images
reflétant des conditions d'imagerie contraintesogt contraintes.

4.2.2.1. Description de la base de données et son protatélaluation

L'ensemble de données AR [72] se compose de pld9@@ images faciales en couleur
de 126 personnes (70 hommes et 56 femmes). Chadivedu dispose de 26 images de son
visage frontal prises dans différentes conditiol&ldirage, affichant différentes expressions
faciales telles que neutre, sourire, cri et colamesi que des occlusions par des écharpes et des

lunettes (Voir Figure 3.5 pour plus de détails).

Le Tableau 4.3 résume le protocole AR utilisé degite étude, qui comprend quatre
sous-ensembles : un pour I'apprentissage et tois les tests. Chaque sous-ensemble comprend
les références des images par personne, le nomtalede personnes par sous-ensemble, le
nombre d'images par personne, ainsi que le nomibnages utilisées pour entrainer et tester les

performances des différents modeles.

Tableau 4.3.Répartition des personnes et des images entseliidrie d'entrainement et les ensembles de
test pour chaque sous-ensemble.

Sous-ensemble de test
Sous-ensemble
d’apprentissage Expression Occlusion par Occlusion par
Faciale lunette écharpe
B,C,D,N,O,P
Images A DN LUV et W] K LM, X, Y, et Z
Référentielle etQ
#Personnes 100 100 100 100
#lmages / 1 7 6 6
Personnes
#lmages 100 700 600 600

4.2.2.2. Expérimentations & Comparaison

Dans cette expérimentation, nous avons testé epa@res performances de plusieurs
modeles de SSFR. Tout d'abord, nous avons évaygeléormances de différents extracteurs de
caractéristiques de texture en utilisant le prd®decrit précédemment. Plus précisément, nous
avons utilisé les descripteurs MB-C-BSIF, MB-C-LR@B-C-LBP et MB-C-HOG. Chacun de
ces descripteurs a été classifié a I'aide du fieassiur K-NN avec la distance de Manhattan. Les

résultats de cette expérimentation sont préseniésld Tableau 4.4.
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Chapitre 4

Tableau 4.4.Résultats expérimentaux des descripteurs basés t®xture utilisés dans notre étude.

Taux d’identification (%)
R Extracteurs des -
N caractéristiques Classificateur Expression Occlusion par Occlusion par
Faciale lunette écharpe
1 MB-C-LBP 88.86 51.67 32.33
2 MB-C-LPQ 87.86 55.17 42.17
K-NN
3 MB-C-BSIF 92.00 93.50 92.67
4 MB-C-HOG 88.43 84.33 75.33

Ensuite, nous avons évalué les performances des ClEdsiques pré-entrainés en
utilisant le méme protocole. Plus précisément, nawusns utilisé les architectures VGG-16,
VGG-19, ResNet-50, ResNet-101, ResNet-152, DensgRlt et Inception-V3en tant

gu'extracteurs de caractéristiquBsns ce cas, le CNN joue deux roles: celui d'etdracde

caractéristiques et de classificateur. Afin de caraples résultats en fonction de I'extraction de

caractéristiques avec les descripteurs de textunes avons utilisé le classificateur K-NN a la

place du classificateur CNN standard (c'est-a-diese). Le Tableau 4.5 présente les résultats de

la deuxieme expérimentation.

Tableau 4.5.Résultats expérimentaux des modéles basés gurefassage profond.

Taux d’identification (%)
R Extracteurs des -

N caractéristiques Classificateur | Eypression Occlusion par Occlusion par

Faciale lunette écharpe
1 VGG-16 84.14 50.50 45.66
2 VGG-19 81.57 58.66 46.16
3 ResNet-50 62.00 11.33 22.16
4 ResNet-101 K-NN 54.00 12.16 23.33
5 ResNet-152 56.86 13.00 18.17
6 Inception-V3 57.14 06.16 13.83
7 DenseNet-121 79.57 13.66 33.00

testés fonctionnent bien avec le sous-ensemblepréesions faciales. Cependant,

Les résultats présentés dans le Tableau 4.4 mowjueries quatre descripteurs de texture

les

performances de reconnaissance diminuent signifecaent avec les sous-ensembles occlusifs
en utilisant les descripteurs MB-C-LBP et MB-C-LPEn revanche, MB-C-HOG et MB-C-
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BSIF présentent une excellente robustesse faceéfawel I'occlusion. Enfin, le descripteur de
texture MB-C-BSIF est le meilleur opérateur aves teeilleurs résultats pour tous les sous-

ensembles par rapport aux autres descripteurxtiede

En examinant les résultats du Tableau 4.5, nousgosuconstater que VGG-16, suivi de
VGG-19, présentent les meilleures performances dwves les sous-ensembles, atteignant
respectivement des taux d’identification de 84.1et%81.57% pour la classification d'images sur
le sous-ensemble des expressions faciales. Paedqumer®, nous concluons que VGG-16 et
VGG-19 peuvent mieux représenter les caractéristiglimage SSFR que d'autres modeles plus
profonds. Nous pensons que lorsque l'architectiNB €st plus profonde et plus complexe (par
exemple, DenseNet, ResNet et Inception), le taugettormance diminue dans le cas de SSFR

en raison du manque de données dans I'ensembpeeatitipsage.

Enfin, nous avons comparé les performances de danmaissance SSFR entre les
approches basées sur la texture et I'apprentigsadfend. MB-C-BSIF donne les meilleurs
résultats pour les descripteurs de texture, tamaesVGG-16 obtient les meilleurs résultats pour
les approches basées sur l'apprentissage proforice HB-C-BSIF et VGG-16, il existe une
différence significative. Nous pouvons en déduiie tgs descripteurs basés sur la texture sont
plus utiles que les caractéristiques d'apprentisgagfond dans le cas de SSFR, caractérisé par
des données d'apprentissage limitées.

4.3. Combinaison des caractéristiques de texture et d'qgentissage profond pour

la reconnaissance faciale a échantillon unique

Les méthodes traditionnelles de la reconnaissaaalé, telles que les descripteurs de
texture, peuvent rencontrer des difficultés qui rddgnt les performances lorsqu'elles sont
appliquées a des images non controlées. Cetteationt peut étre attribuée a la variabilité
présente dans les conditions d'éclairage, les plesesxpressions faciales, et d'autres factears, ¢

qui conduit a une dégradation des performances.

D'un autre coté, les CNNs sont des modeles d'apisage profonds qui nécessitent
généralement un grand nombre d'échantillons eneappsage pour obtenir de bonnes
performances. Dans le cas du SSFR, ou seulemedthamtillon par individu est disponible lors

de l'apprentissage, les performances du CNN soitéks.
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Pour surmonter ces limitations, nous avons déceléainbiner les caractéristiques des
méthodes traditionnelles avec les caractéristigmedondes extraites par les CNNs afin

d'améliorer les performances du SSFR en tirani pastavantages de chaque méthode.
4.3.1. Méthodes

Dans cette section, nous présentons tout d'absropérations de prétraitement utilisées.
Ensuite, nous décrivons les deux types de caratitgres utilisées, a savoir les caractéristiques
traditionnelles et les caractéristiqgues profondesages par les CNNs. Enfin, nous détaillons le

schéma de la classification.
4.3.1.1. Augmentation des données et prétraitement

Avant de fournir les images faciales a l'extractdar caractéristiques, une phase de
prétraitement doit étre réalisée. Nous avons @tilis filtrage médian et une égalisation
d'histogramme adaptative a contraste limité (CLAKES)] pour améliorer la qualité de l'image,

ainsi qu'une augmentation des données pour prodav@ntage d'échantillons faciaux.
4.3.1.2. Extraction de caractéristiques
A. Caractéristiques traditionnelles

Dans cette partie de I'étude, le descripteur MBSIFBa été sélectionné pour l'analyse des
caractéristiques traditionnelles. Cette décisiocodie des résultats de I'étude comparative
menée préecédemment, qui a révelé que le descriMBJ€-BSIF était le meilleur opérateur

parmi tous les descripteurs de texture et caratifues profondes évalués.
B. Caractéristiques profondes

Selon I'étude comparative, il a été constaté gaienledeles VGG-16 et VGG-19 étaient plus
performants pour représenter les caractéristiqassimdages SSFR que d'autres modeles plus
profonds. Par conséquent, nous avons choisi dettilles versions pré-entrainées des réseaux
VGG-16, VGG-19 et leur fusion pour extraire lesacaéristiques des images. Le modele
développé dans cette étude examine I'efficacitbedtraction des caractéristiques a partir de la
derniere couche convolutive du réseau, égalememelépFlatten Layer Ces caractéristiques
extraites sont utilisées comme caractéristigueppdimtissage profond dans la méthode

proposeée.
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4.3.1.3. Classification des caractéristiques

Le classificateur K-NN [71] est appliqué aux caéaistiques profondes et traditionnelles
extraites. Pour mesurer la similarité entre ledeugs de caractéristiques, nous avons utilisé la
distance de Manhattan, également connue sous le deomistance City Block (décrite en
chapitre 3). Cette mesure de distance est consid&wénme la plus appropriée pour notre
méthode MB-C-BSIF. Nous avons également effectué drpériences en utilisant un
classificateur de réseau de neurones convolutiéléppense, mais seulement avec des réseaux
pré-entrainés. Cela signifie que nous avons utileé modeles de réseaux de neurones
convolutifs pré-entrainés, tels que VGG-16 ou V@G{our la classification des images. Ces
modeéles sont pré-entrainés sur de grandes basdendées d'images et ont déja appris des

caractéristiques discriminantes.
4.3.2. Systéme proposé

Cette étude propose un systéme de reconnaissaoiede flhasé sur l'extraction des
caractéristiques a partir de deux méthodes diftéseiapprentissage profond (deep learning) et

les méthodes traditionnelles.

Avant de procéder a l'extraction des caractérisggunous avons utilisé I'augmentation
des données pour augmenter la taille de I'ensedebtfonnées et éviter le surajustement. Pour ce
faire, nous avons généré quatre patches suppléingsnta partir de chaque image de visage
d'apprentissage en appliquant des zooms et ddasonstgvers la droite et vers la gauche). Au
total, nous avons obtenu 500 patches d'apprenéissagmentés a partir des 100 images

d'apprentissage.
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La procédure d'extraction des caractéristiques du MB-C-BSIF La procedure de classification
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Figure 4.1 Le cadre général du modele hybride développé.

Dans la premiére méthode, nous avons utilisé no#&thode traditionnelle précédente
(notre premiere contribution), MB-C-BSIF, ou nowsias extrait des caractéristiques de textures
locales en appliquant le descripteur BSIF a pattirl6 blocs non superposés pour chaque

composante (rouge, vert, bleu), comme illustré damsgure 4.1.

Dans la deuxieme méthode, nous avons utilisé deseaux de neurones convolutifs pre-

entrainés, VGG-16 et VGG-19, pour extraire lesaarastiques profondes.

Dans la derniére étape, nous avons combiné lestéastiques extraites a partir du CNN
pré-entrainé et celles du MB-C-BSIF en un seulawgotie caractéristiques global. Cette fusion a
pour objectif d'améliorer les performances du systéle SSFR en exploitant les informations
provenant des deux méthodes. La Figure 4.1 présentchéma graphique détaillé du cadre

développé, accompagné d'une description completesldifférentes composantes.
4.3.3. Analyse expérimentale

Pour évaluer les performances de notre modele, aouss effectué une série de tests en

utilisant un ensemble des images faciales de la hl@aslonnées AR.
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4.3.3.1. Base de données

Nous avons mené plusieurs expériences pour evédgeperformances de SSFR en
utilisant divers sous-ensembles de la base de ésnhie. La base de données AR est décrite en

détail dans le chapitre précédent.
4.3.3.2. Expérimentations

Dans notre premiere série d'expérimentations, rames utilisé le méme protocole
(Protocole 1) que celui utilisé dans I'étude corapige (voir Tableau 4.3). Nous avons utilisé
guatre sous-ensembles de 100 classes (50 homra@dexhmes) pour évaluer les performances
de notre approche SSFR. Dans chaque sous-ensemélsgule image (image A) par personne a
été réservée a l'apprentissage, tandis que les drgres sous-ensembles ont été réservés aux

tests.

Le premier sous-ensemble de test comprenait degesnavec diverses expressions (7
images par personne, liées aux images B, C, D,,Np & Q). Le deuxiéme sous-ensemble de
test comprenait des images avec des personneseportes lunettes de soleil (6 images par
personne, liées aux images H, I, J, U, V et W)démier sous-ensemble de test comprenait des
images ou les visages étaient masqués par desdsiigaimages par personne, liées aux images
K, L, M, X, Y et2).

A. VGG-16, VGG-19 et fusion VGG-16+VGG-19 avec une ddaification dense

Dans cette expérimentation, nous avons utiliséaglelsitectures de réseaux de neurones
convolutifs, tels que VGG-16, VGG-19 et une comisoa de VGG-16 et VGG-19. Dans ces
trois cas, le CNN a éte utilisé a la fois commeraoteur de caractéristiques et comme

classificateur.

La phase d'extraction de caractéristiques est tapeéu le CNN parcourt I'image en
appliquant plusieurs opérations de convolution gmdé. Ces opérations de convolution
permettent au CNN de détecter des motifs et dexiaistiques dans I'image. Une fois que les
caractéristiques sont extraites par le CNN, eltgg ensuite utilisées pour la classification. Pour
cela, nous avons utilisé le classifieur dense ticadiel, qui est une couche de neurones
entierement connectés (en angldsilly Connectefl Ce classificateur prend en entrée les
caractéristiques extraites par le CNN et effectueldssification finale en assignant une étiquette
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ou une classe a l'image. Les résultats de cesierpés sont présentés dans les trois premieres

lignes du Tableau 4.6.
B. MB-C-BSIF avec une classification par K-NN

Dans la quatrieme ligne du Tableau 4.6, nous aywésenté les résultats obtenus en
utilisant I'extracteur de caractéristiques traditiel MB-C-BSIF, tout en suivant le méme
protocole d'évaluation précédent. Pour cette cardikipn, la classification a été réalisée en

utilisant le classificateur K-NN avec la distane=Manhattan.
C. VGG-16, VGG-19 et fusion VGG-16+VGG-19 avec une daification par K-NN

Dans le troisieme type d'expérimentation, nous s\apté pour une conception modifiée
du CNN. Dans cette configuration, le réle principal CNN était de réaliser I'extraction des
caractéristiques par apprentissage profond a l'defe opérations de convolution profondes.
Nous avons apporté une modification & la concepdiorCNN en remplacant le classificateur
dense traditionnel par un classificateur K-NN. Daette expérimentation nous avons évalué les
performances du CNN modifié, qui utilise un classifeur K-NN, en utilisant le méme
protocole d'évaluation précédent. Les résultatgatee configuration ont été présentés dans le
Tableau 4.6, aux lignes 5 a 7, en utilisant lekitgctures VGG-16, VGG-19 et VGG-16+VGG-

19 combinées, respectivement.

D. Fusion VGG-16+MB-C-BSIF, Fusion VGG-19+MB-C-BSIF, ¢ Fusion VGG-
16+VGG-19+MB-C-BSIF avec une classification par K-N

Dans la derniere expérimentation, nous avons meéssingerformances en combinant les
modeles VGG-16, VGG-19 et la combinaison VGG-16+V@#5avec I'extracteur MB-C-BSIF.
La combinaison a été faite au niveau des caratitgres, et le K-NN associé a une distance de
Manhattan a été utilisé pour classifier les car&ttgues combinées et reconnaitre les visages.

Les résultats de cette expérience ont été préseéaissle Tableau 4.6, aux lignes 8 a 10.
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Tableau 4.6.Comparaison des résultats obtenus a l'aide déreliffes approches

d'extraction/classification de caractéristiques.

Taux d'identification (%)
N° Extrarft'eu'r ae Classificateur Expression Occlusion par Occlusion par
caractéristiques

Faciale Lunette Echarpe
1 VGG-16 73.14 27.25 53.67
2 VGG-19 Dense 69.86 14.83 49.83
3 VGG-16+VGG-19 72.57 22.67 47.50
4 MB-C-BSIF 92.00 93.50 92.67
5 VGG-16 84.14 50.50 45.66
6 VGG-19 81.57 58.66 46.16
7 VGG-16+VGG-19 85.57 59.16 47.00
8 VGG-16+MB-C-BSIF K-NN 92.71 94.50 93.83
9 VGG-19 + MB-C-BSIF 93.00 94.33 93.66
10 VGG-16+\gGS(I3F—19+MB-C- 93.00 0450 0416

Les observations suivantes peuvent étre déduitdablieau 4.6:

Les résultats du CNN modifié sont supérieurs a aruxCNN standard, quel que soit le
sous-ensemble de test et quelle que soit I'ar¢chiecCela signifie que les modifications
apportées a l'architecture du CNN, c.-a-d. I'&tlen d'un classificateur K-NN au lieu de
dense, ont amélioré ses performances dans la dacE88FR.

Le descripteur MB-C-BSIF surpasse les modeles ceapigsage profond que ce soit avec
des CNN standards ou modifiés, dans tous les smesyles de test et avec toutes les
architectures. Une explication possible est que nesleles d'apprentissage profond
nécessitent un grand ensemble de données d'emib@our converger efficacement,
ce qui n'a pas été atteint dans cette expériendgréndutilisation d'une stratégie
d'augmentation des données.

La combinaison des caractéristiques des CNNs aecaractéristiques traditionnelles a
amélioré les performances du SSFR; en effet, ieegtent dans le Tableau 4.6 que la
combinaison des modeéles VGG-16, VGG-19 et VGG-166VID avec les

caractéristiques du MB-C-BSIF en utilisant le diissteur K-NN a amélioré les
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performances avec tous les sous-ensembles deEtegiarticulier, la combinaison des
caractéristiques VGG-16+VGG-19+MB-C-BSIF a donng feeilleurs résultats. Cela
signifie que la fusion des informations extraites gifférents types d'extracteurs peut

fournir une représentation plus compléte des visageaméliorer ainsi la précision du

SSFR.

4.3.3.3. Comparaison #1

Le Tableau 4.7 présente une comparaison entreelésrmances de notre systtme SSFR
proposé, basé sur la combinaison VGG-16+VGG-19+MBSIF, et les résultats de certains
articles récemment publiés dans le domaine. Potie @@mparaison, nous avons utilisé le
protocole d'évaluation | qui consiste a utiliseptamiére image de chaque personne (image A)
comme ensemble d'apprentissage, et six imagesre&skpn faciale (images B, C, D, N, O et P)
comme ensemble de test. Tous les travaux présdatésle Tableau 4.7 ont suivi ce méme
protocole d'évaluation. Les résultats montrent aquére approche a obtenu d'excellentes
performances en termes de taux d'identificatiori, squnt compétitives et les plus élevées,
particulierement en présence de variations en egme faciale.

Tableau 4.7.Comparaison des performances de I'approche prepaséapport a d'autres méthodes

utilisant le protocole I.

Références Méthodes Taux d’identification (%)
Lu et al. [46] (2012) DMMA 79.00
Ji et al. [75] (2017) CPL 83.04
Mehrasa et al. [74] (2017) SLPMM 86.00
Pang et al. [88] (2019) RHDA 96.78
Chu et al. [87] (2019) MFSA 89.66
Zhang et al. [49] (2021) DNNC 86.67
Adjabi et al. [98] (2021) MB-C-BSIF 96.17
Notre méthode[99] (2022) VGG-16+VGG-19+MB-C-BSIF 97.33

4.3.3.4. Comparaison #2

Dans cette partie, nous avons utilisé un deuxiero®gole d'évaluation (Protocole Il)
pour évaluer les performances de notre méthoddajipée face a des variations d'occlusion et

d'éclairage. Le Protocole Il utilise l'image A déaque personne pour créer l'ensemble
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d'apprentissage, tandis que deux sous-ensembles@widérés comme ensembles de tests. Le
premier ensemble de tests comprend deux imagessesclavec des lunettes de soleil et un
foulard, représenté par les images H+K de chaqusopee. Le deuxiéme ensemble de tests
comprend deux images de chaque personne affedeédoss par des variations d'éclairage et
d'occlusion, représenté par les images J+M. Aul tataus avons utilisé 100 images en

apprentissage, 200 images pour le test | et 20§ampour le test Il.

Le Tableau 4.8 présente les résultats de notreragsSSFR, ainsi que ceux de certains
articles réecemment publiés, tous évalués selonémenprotocole. Les résultats du Tableau 4.8
mettent en évidence que le modele VGG-16+VGG-19+#BABSIF obtient le score le plus élevé

parmi les méthodes de I'état de I'art considérées.

Tableau 4.8.Comparaison des performances de l'approche pregast d'autres méthodes utilisant le

protocole Il.
Références Méthodes Occlusion Eclairage + Occlusion Taux d’'identification

(H+K) (%) (J+M) (%) moyen (%)

Lu (eztoall.2§46] DMMA 46.90 30.90 38.90
Zeng(gzgtlig [60] DCNN 96.5 88.3 92.20
Chu(zect)fg) [87] MESA 91.30 79.00 85.20
Cucu(lgoeltga)ll. [90] SSLD 90.18 82.02 86.10
Zhan(g:;sl. [49] DNNC 92.50 79.50 86.00
Du az;gllef;l (63] BDL 93.03 91.55 92.29
Adjal;; (e); f)l 98] | \ig.cBsIF 99.50 98.50 99.00

o | oy | me | me ne

4.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit une métihgtieide de reconnaissance faciale a
échantillon unique (SSFR) qui combine le descriphB-C-BSIF (Multi-Block Color-Binarized
Statistical Image Featurgset des réseaux de neurones convolutifs. Cettdadét permet
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I'extraction de caractéristiques faciales en atilidifférentes sources d'informations, notamment
des informations locales, régionales, globaleseetedture couleur fournies par le MB-C-BSIF,

ainsi que des informations plus profondes extrgitgde CNN.

Lors de nos expérimentations, nous avons évalug moéthode proposée sur différents
sous-ensembles d'images provenant de la base déafAR. Les résultats obtenus a partir de
cette base de données ont clairement démontré qtre méthode améliore de maniére
significative les performances de la classificat®8FR face a diverses variations dans la

reconnaissance faciale.
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CHAPITRE 5: La Reconnaissance Faciale a partir d'un Seul Echaitibn en

Utilisant la Transformée en Ondelettes Discréte des Caractéristiques de Texture

5.1. Introduction

Ce chapitre propose une solution pour améliorepéaformance des systemes de
reconnaissance faciale a partir d'un seul échamt{tSFR) en proposant une méthode d'analyse
en multi-résolution. Cette méthode utilise la tfan®ée en ondelettes discrete (en anglais,
discrete wavelet transforfdDWT)) pour extraire des caractéristiques dimatmistiques et
binarisées (BSIF) en couleur a différentes résmhsti Cette approche vise a capturer davantage
d'informations et & améliorer la capacité du syst@meconnaitre les visages dans des conditions

non-contrblées.

Dans ce chapitre, nous fournissons une descripliéaillée des méthodes utilisées.
Ensuite, nous abordons I'utilisation de I'analyse multi-résolution pour extraire des
caractéristiques BSIF en couleur a différentes luéisos. Nous décrivons aussi |'étape de
classification qui consiste a catégoriser les darmtiques extraites dans les classes
correspondantes en utilisant le classificateur K-M@us présentons ensuite les résultats de
notre analyse expérimentale en évaluant les pesfoces de notre approche sur I'ensemble de
données AR et en comparant sa performance parnapmbautres méthodes de I'état de l'art.
Enfin, nous concluons le chapitre en réesumantiiegipales synthéses de cette étude.

5.2. Préliminaires

Dans cette section, nous présentons les cadkesdhes des méthodes et outils utilisés

dans ce travail.
5.2.1. Transformée en ondelettes discrete a 2 dimensior2-DWT)

Les ondelettes ont été utilisées dans de nombreyg@Eations, notamment I'extraction
des caractéristiques, la compression, le dé-briiedda détection des contours. La transformée
en ondelettes discrete (DWT) divise un signal deem@lusieurs trames, chacune étant une série
temporelle de coefficients caractérisant I'évoluttiemporelle du signal dans une bande de

fréquence appropriée [104-105].
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Le cadre théorique pour appliquer une DWT sur ungge 2D est exprimé
mathématiquement par les équations (5.1) a (5&m@iqué comme suit :

Supposons quep(t) est une fonction de l'ondelette mére. La familke fdnctions
d'ondeletteg) (s, p) (t) peut étre obtenue comme suit [106-107]:

W, p)(O) =% ¥ (F) (5.1)

Ou s est le paramétre d'écheltegst une instance ptest le paramétre de position. Soit

f(x,y) une image de taill® x N. La 2D-DWT s'exprime comme suit :

<

-1

=

-1

1

W(p(jO'm' ‘l’l) = W f(x' }’)ono,m,n(x' }’) (52)
x=0 y=0
1 M-1N-1
WiGmm = e > > oy Wymaley) (5.3)
x=0 y=0

Oui = {horizontal, vertical, diagonal}, W,,(jo,m,n) sont les coefficients qui
définissent une approximation @éx,y) a une échellgj,, Wl,",(j, m,n) sont les coefficients qui

ajoutent des détails horizontaux, verticaux et ai@yx pour une échelle> j,, ¢ définit la

fonction d'échelle, ap définit la fonction d'ondelette.

Dans une image, plusieurs résolutions sont représgipar des cycles répétitifs de mise a
I'échelle (passe-bas) et de transformée en onelelgiasse-haut), comme illustré dans la Figure
5.1. La mise a l'échelle capture les informatioesbédsse fréquence de limage, tandis que
l'ondelette collecte les informations de haute dstge de limage. A chaque cycle de la
transformée en ondelettes, une image a basse tiésold une image de détails fins, chacune
ayant une taille deux fois plus petite que l'imagginale, sont générées. Etant donné que les
informations dans l'image de détails fins sont sogVimitées, la version a plus basse résolution
capture la plupart des informations de l'imageioalg, ce qui entraine une efficacité élevée de
représentation de l'image [108].

La transformée en ondelettes 2D divise une imaggualtre sous-images de sous-bandes:
basse-bassd.¢w-Low LL), basse-hautel pw-High LH), haute-basseHjgh-Low HL) et haute-
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haute High-High HH), comme indiqué dans la Figure 5.1. Les bafsegiences représentent
les coefficients d'approximation, tandis que lestéa fréequences représentent les coefficients de
détails (horizontal, vertical et diagonal). Mathéispaement, cette procédure peut étre présentée

comme suit :

Soit ¢ qui définit la fonction d'échelle @ qui définit la fonction d'ondelette. Comme
indiqué dans les équations (5.4) a (5.7), la tanste en ondelettes discrete (DWT) produit
guatre images de quart de la taille a chaque nivlEaulécomposition: une image d'apercu
¢(x,y), une image de détails horizontafiX(x, y), une image de détails verticayX (x,y) et

une image de détails diagonap®(x, y) [106]:

p(x,y) =e@e(y) - LL (5.4)
Y y) = ey (y) > HL (5.5)
VW (x,y) =px)e(y) > LH (5.6)
PP (x,y) = ()y(y) > HH (5.7)

Dans I'exemple suivant, des composantes de fregUeWeT pour deux valeurs d'échelle
distinctes sont générées, et les sections de Hesgpeence des composantes acquises (LL,

LLLL) sont utilisées dans le processus de la rea@msance.

Image d’entrée

Premier niveau de
décomposition DWT

Deuxiéme niveau de
décomposition DWT

Figure 5.1.Exemples d'application de la DWT aux premiers eix@#mes niveaux de décomposition.
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5.2.2. Binarized statistical image features (BSIF)

BSIF est un descripteur de texture développé panila et Rahtu [65] pour décrire et
analyser les caractéristiques de texture dansmagd. Son fonctionnement est détaillé dans la
section 2 du chapitre 3 de cette these.

5.3. Approche proposée

Dans ce chapitre, une approche en trois étapge@svsée pour aborder le défi SSFR.
La premiere étape consiste en un prétraitemenindages utilisant un filtrage médian et une
égalisation d'histogramme adaptative limitée autreste (CLAHE) afin d'éliminer les bruits
potentiels et d’harmoniser I'éclairage des imagesuite, une analyse en multi-résolution est
appliquée pour extraire les caractéristiques BSiFfarentes échelles en utilisant la transformée
en ondelettes discrete (DWT). Enfin, une étapelassiication est réalisée pour catégoriser les
caractéristiques extraites dans la classe corrdspiba en utilisant le classificateur K-NN. Cette
section détaille les concepts fondamentaux de apfteoche.

5.3.1. Prétraitement

Nous avons appliqué des techniques de prétraiterakes que le filtrage médian [64] et
le CLAHE [96] dans ce travall, car elles peuventsidérablement améliorer les performances et
la robustesse de notre approche. Le filtrage médidnit efficacement le bruit, tandis que le
CLAHE est une technique d'amélioration du contragié peut améliorer la visibilité des

caractéristiques dans I'image.
5.3.2. Extraction des caractéristiques

La phase d'extraction des caractéristiques d¢oaska principale contribution de notre
travail. Le cadre général de notre approche pra&p@stir I'extraction des caractéristiques est

présenté dans la Figure 5.2. Il peut étre résumméneosuit :

- Nous divisons l'image d'entrée en composantes yoegee et bleue afin d'extraire des

informations de couleur plutét que des informatiensiiveaux de gris.

- Nous appliquons la DWT deux fois pour chaque comaptesafin d'obtenir les premier

et deuxiéme niveaux de décomposition.
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- Nous appliquons le descripteur BSIF pour chagueposante de I'image originale, la
sous-bande LL et la sous-bande LLLL (LL et LLLL ¢ie@mnent les basses fréquences

ce qui signifie les informations les plus pertiresnt

- Nous concaténons les trois histogrammes extraitthdgque composante pour générer

un histogramme régional.

- Nous concaténons les trois histogrammes régionaax pbtenir le vecteur de

caractéristiques final, qui sera utilisé comme nede caractéristiques.
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Figure 5.2.0Organigramme graphique de I'approche d'extrackiancaractéristiques proposee.
5.3.3. Classification

Enfin, une étape de classification est réalise patégoriser les caractéristiques extraites
dans leurs classes respectives en utilisant lesifitageur K-NN [71] avec la distance de

Manhattan (décrite en détails en chapitre 3).
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5.4. Analyse expérimentale
5.4.1. Base de données

Nous avons meneé plusieurs expérimentations poutué@vaes performances de
'approche proposée en utilisant divers sous-entemmde la base de données AR. La base de
données AR est décrite en détail dans le chapitveiBla Figure 3.5).

5.4.2. Expérimentation #1

Dans notre premiere série d'expérimentationss avons utilisé quatre sous-ensembles de
100 classes (50 hommes et 50 femmes) pour évaseyerformances de notre approche SSFR.
Dans chaque sous-ensemble, une seule image (imagpalApersonne a été réservée a
l'apprentissage, tandis que les trois autres sossngbles ont été réservés aux tests. Le Tableau
5.1 récapitule le nombre d'individus, le nombrendtjes par individu, et le nhombre d'images

utilisées pour entrainer et tester les performadeeasotre approche.

Tableau 5.1.Répartition des personnes et des images entsefftdrie d'apprentissage et les ensembles de

test pour chaque personne.

Sous-ensemble de test
Sous-ensemble
d'apprentissage Expression Faciale Occlusion par chlusmn par
lunette écharpe
mages A B,C,D,N,O,P,etQ| H 1,3, UV, etW KMXY,etZ
Référentielle
#Personnes 100 100 100 100
#lmages / 1 7 6 6
Personnes
#lmages 100 700 600 600

De plus, le taux de reconnaissan&edgognition rate(RR)) a été utilisé comme une
mesure statistique pour évaluer et comparer lefonpeances de notre approche proposée par

rapport a d'autres travaux de I'état de I'art:

Nombre drimages de test correctement identifiées

Taux de reconnaissance = %X 100 (5.8)

Nombre total drimages de test
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Les résultats de cette expérimentation sont ptéselans le Tableau 5.2. Pour mener une
analyse comparative, nous avons également inchssldalableau 5.2 les résultats de nos travaux
précédents, tels que VGG-16, VGG-19, VGG-16+VGQEH) et MB-C-BSIF [98].

Tableau 5.2.Résultats et comparaison de l'expérimentation #1.

RR (%)
Extraction des o
e Classificateur . . .
caractéristiques Expression Occlusion par Occlusion par
Faciale lunette écharpe
VGG-16 73.14 27.25 53.67
VGG-19 Dense 69.86 14.83 49.83
VGG-16+VGG-19 72.57 22.67 47.50
MB-C-BSIF 92.00 93.50 92.67
K-NN
Notre approche 95.57 87.33 93.50

Nous pouvons observer dans le tableau que lésrpemces de I'approche proposée sont
parfaites, avec les variations d'expression fa@alocclusion par une écharpe. Cependant, elles
se classent a la deuxieme position en présendemktes. | convient de noter que les méthodes

comparées appartiennent aux méthodes d'apprertipsafgpnd et de méthodes de texture.
5.4.3. Expérimentation #2

Dans la deuxieme expérimentation, nous avons éitilia protocole d'évaluation différent,
consistant a utiliser I'image A de chaque indiviwr former I'ensemble d’apprentissage, et les @wag
B, C, D, N, O et P pour former l'ensemble de tést.total, nous avons 100 images dans l'ensemble
d'apprentissage et 600 images dans l'ensemble sle Neus avons également utilisé le taux de
reconnaissance moyen pour évaluer les performateeasotre approche et les comparer a certaines
approches concurrentes réecemment publiées, utilisaméme protocole d'évaluation. Les résultats de
cette expérimentation sont présentés dans le Tiabl&aNous pouvons observer dans le Tableau 23 qu
notre résultat (98%) est trés compétitif et surpamss travaux précédents ainsi que les approchisstate

de l'art.
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Tableau 5.3.Résultats et comparaison de I'expérimentation #2.

Références Méthodes RR (%) Moyen
Mehrasa et al. [74] (2017) SLPMM 86.00
Pang et al. [88] (2019) RHDA 96.78
Chu et al. [87] (2019) MFSA 89.66
Zhang et al. [49] (2021) DNNC 86.67
Adjabi et al. [98] (2021) MB-C-BSIF 96.17
Adjabi et al. [99](2022) | MB-C-BSIF+VGG-16+VGG-19 97.33
Notre approche[109] DWT+ BSIF 98.00

5.5. Conclusion

Dans cette contribution, nous avons proposé unetégie d'extraction des
caractéristiques pour relever le défi de SSFR. Resoudre ce probleme, nous avons appliqué la
transformée en ondelettes discrete (2D-DWT) suomakje faciale afin de produire plusieurs
représentations de l'image a différentes résolsti@msuite, nous avons appliqué le descripteur
BSIF sur limage couleur originale et aux sous-leamdlimages générées avec des résolutions de
basses fréquences. Enfin, nous avons combiné deggrammes extraits de chaque niveau pour
créer le vecteur des caractéristiques final. Qettéhode capture les caractéristiques faciales et
les informations de texture a différents niveaux qui améliore potentiellement les
performances de la reconnaissance faciale a pdiin seul échantillon. Les résultats
expérimentaux sur I'ensemble de données AR ontrhgpute la méthode proposée a atteint un
taux de reconnaissance €levé et surpasse lestralealiétat de I'art existants, en particulier

dans les variations d'expression faciale.
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La biométrie fait référence aux caractéristiquegsffues ou comportementales des
étres humains qui peuvent étre utilisées a divdisgsallant de la reconnaissance des actions
humaines a l'identification et a la vérificatiorsdedividus. L'exactitude biométrique a été un
sujet de recherche depuis des décennies. Les iBqiees cherchent a améliorer les
performances des modeéles biométriques en intégrateint d'obstacles et de défis que
possible, tels que la pose, les occlusions, lesresgpns, et les arriere-plans. La
reconnaissance faciale a attiré une attentionfgigtive au cours des trente derniéres années,
en raison de sa simplicité d'application dans lenaloe de l'analyse d'images et de la
reconnaissance de formes. Cette tendance peuéexiliguée par deux principales raisons:
premierement, la demande croissante dans les secteummerciaux et juridiques, et
deuxiemement, la disponibilité de technologies ipentes telles que les smartphones, les
appareils photo numériques, et les GPU. La recssaace faciale a partir d'un seul
échantillon (SSFR) est un défi en vision par orina Dans ce scénario, il n'y a qu'un seul
exemple de chaque individu sur lequel entrainersysteme, ce qui rend difficile
l'identification des personnes dans des environné&nen contraints, en particulier lorsqu'il

s'agit de variations d'expression faciale, de pestiiéclairage, et d'occlusion.

Dans cette thése, nous étions particulierementeisgéés a proposer de nouvelles idées
et des schémas pour améliorer les taches de lanassance faciale a partir d'un seul
échantillon. Bien que les solutions proposées aergassé les méthodes connexes, plusieurs

difficultés complexes nécessitent un développersepplémentaire.

Pour résoudre cette problématique, nous avons péoprois contributions majeures

dans cette thése:

- Dans notre premiére contribution, nous avons p@poe méthode novatrice, appelée
"multi-block color binarized statistical image fesds (MB-C-BSIF)". Cette méthode
exploite les informations locales, régionales, gleb, et de couleur pour obtenir une
représentation précise et fiable des visagesappwsyant sur le descripteur de texture
BSIF.

- Dans notre deuxieme contribution, nous avons ppose approche hybride
combinant deux méthodes, l'une traditionnelle autle basée sur l'apprentissage

profond. Plus spécifiguement, nous avons fusioendelscripteur de texture couleur
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MB-C-BSIF avec un réseau de neurones convolutifdNi; afin de bénéficier des

avantages complémentaires de ces deux approches.

Dans notre troisieme contribution, nous avons psépone méthode d'analyse en
multi-résolution basée sur la transformée en otideldiscréete (DWT), visant a

extraire des caractéristiques statistiques binegsisa différentes échelles. Cette
approche vise a capturer un plus grand nombreodivdtions et a améliorer la

capacité du systeme a reconnaitre les visagesdeéaronditions variables.

Ces contributions visent a améliorer les perforrearde la reconnaissance faciale en

surmontant les défis liés a la disponibilité linsitg#echantillons par individu, a la diversité des

expressions faciales, a la posture, a I'éclairag@ux occlusions. Les résultats obtenus ont

démontré une supériorité de nos approches par ntapp@ méthodes connexes actuelles,

ouvrant ainsi de nouvelles perspectives de recbeztide développement dans le domaine de

la reconnaissance faciale.

Bien que ce travail puisse étre étendu a de nomlyges de recherches, les futures

recherches pourraient donc se concentrer sur:

Appliquer une stratégie de sélection de caraciguiss basée sur la fusion des traits
MB-C-BSIF et des réseaux de neurones convolutifst permettre d'améliorer la
performance globale de la reconnaissance faciatédnisant la taille des vecteurs de
caractéristiques et en ne conservant que les iafwns les plus pertinentes. Un
exemple de technique de sélection des vecteurd'Agsdlyse en Composantes
Principales (en anglais, Principal Component Anal{BCA)). Une autre approche est
la méthode du "Maximum Relevance - Minimum Redugaen anglais, Maximum
Relevance - Minimum Redundancy (MRMR)).

Développer des meéthodes d'apprentissage profondedasur des informations
sémantiques, telles que l'age, le genre, et lfigithnique, afin de résoudre le
probléme de SSFR. C'est un domaine qui mérite wue @pprofondie.

Investiguer et analyser le probleme de SSFR dasi®ilronnements non contraints
en utilisant des bases de données a grande écoelienant des millions d'images

faciales.

90



Références Bibliographiques

Références Bibliographiques

[1] Micheli-Tzanakou, E., Plataniotis, K. N., & Digla Labati, R. (2021). Biometrics: Terms and
Definitions. In Encyclopedia of Cryptography, Setguand Privacy (pp. 1-5). Springer.

[2] Oyeleye, C. A., Fagbola, T. M., Babatunde, R.&Adigun, A. A. (2012). An exploratory study
of odor biometrics modality for human recognitidmternational Journal of Engineering Research &
Technology, 1(9), 1-9.

[3] Hadid, A., Evans, N., Marcel, S., & Fierrez,(2015). Biometrics systems under spoofing attack:
an evaluation methodology and lessons learned. [&EgB&al Processing Magazine, 32(5), 20-30.

[4] Adeoye, O. S. (2010). A survey of emerging batrt technologies. International Journal of
Computer Applications, 9(10), 1-5.

[5] Kataria, A. N., Adhyaru, D. M., Sharma, A. K&, Zaveri, T. H. (2013, November). A survey of
automated biometric authentication techniques.Oh32Nirma university international conference on
engineering (NUICONE) (pp. 1-6). IEEE.

[6] Meng, W., Wong, D. S., Furnell, S., & Zhou,(2014). Surveying the development of biometric
user authentication on mobile phones. IEEE Comnatiioics Surveys & Tutorials, 17(3), 1268-1293.

[7] Alsaadi, I. M. (2015). Physiological biometramithentication systems, advantages, disadvantages
and future development: A review. Internationalrdaii of Scientific & Technology Research, 4(12),
285-289.

[8] BENZAOUI, A. (2015). Identification Biométriquepar Descripteurs de Texture Locaux:
Application au Visage & Oreille (Thése de DoctaratElectroniquel)niversité 8 Mai 1945-Guelma).

[9] Benzaoui, A., Khaldi, Y., Bouaouina, R., Amraui., Alshazly, H., & Ouahabi, A. (2023). A
comprehensive survey on ear recognition: databaggwoaches, comparative analysis, and open
challenges. Neurocomputing.

[10] Saini, R., & Rana, N. (2014). Comparison ofieas biometric methods. International Journal of
Advances in Science and Technology, 2(1), 24-30.

[11] Jain, A., Bolle, R., & Pankanti, S. (Eds.)9€B). Biometrics: personal identification in netked
society (Vol. 479). Springer Science & Business Med

[12] Adjabi, I., Ouahabi, A., Benzaoui, A., & Tal&thmed, A. (2020). Past, present, and future of
face recognition: A review. Electronics, 9(8), 1188

[13] Sabhanayagam, T., Venkatesan, V. P., & Serdhaikannan, K. (2018). A comprehensive
survey on various biometric systems. Internatialmirnal of Applied Engineering Research, 13(5),
2276-2297.

[14] Kaur, N. (2021, March). A study of biometridentification and verification system. In 2021
International Conference on Advance Computing andovative Technologies in Engineering
(ICACITE) (pp. 60-64). IEEE.

[15] Khaldi, Y. (2022). Biometric Identification ugy Deep Ear Features (Doctoral dissertation in
Computer Science, University AKLI MOHAND OULHADJ-Baa).

[16] Sharif, M., Raza, M., Shah, J. H., Yasmin, M.,Fernandes, S. L. (2019). An overview of
biometrics methods. Handbook of multimedia inforimmatsecurity: techniques and applications, 15-
35.

91



Références Bibliographiques

[17] Kortli, Y., Jridi, M., Al Falou, A., & Atri, M (2020). Face recognition systems: A survey.
Sensors, 20(2), 342.

[18] O'Toole, A. J., Roark, D. A., & Abdi, H. (20pZRecognizing moving faces: A psychological and
neural synthesis. Trends in cognitive sciences, @@L-266.

[19] Dantcheva, A., Chen, C., & Ross, A. (2012, t8a1ber). Can facial cosmetics affect the matching
accuracy of face recognition systems?. In 2012 IH#HE international conference on biometrics:
theory, applications and systems (BTAS) (pp. 398)3kEEE.

[20] Sinha, P., Balas, B., Ostrovsky, Y., & RussBll (2006). Face recognition by humans: Nineteen
results all computer vision researchers should kabaut. Proceedings of the IEEE, 94(11), 1948-
1962.

[21] Ouamane, A., Benakcha, A., Belahcene, M., &ehaAhmed, A. (2015). Multimodal depth and
intensity face verification approach using LBP, SIBSIF, and LPQ local features fusion. Pattern
Recognition and Image Analysis, 25, 603-620.

[22] Chihaoui, M., Elkefi, A., Bellil, W., & Ben Arar, C. (2016). A survey of 2D face recognition
techniques. Computers, 5(4), 21.

[23] Benzaoui, A., Bourouba, H., & Boukrouche, R0(2, October). System for automatic faces
detection. In 2012 3rd International Conferencdrmage Processing Theory, Tools and Applications
(IPTA) (pp. 354-358). IEEE.

[24] Martinez, A. M. (2002). Recognizing imprecigdbcalized, partially occluded, and expression
variant faces from a single sample per class. IHE&sactions on Pattern analysis and machine
intelligence, 24(6), 748-763.

[25] Sid Ahmed, S., Messali, Z., Ouahabi, A., TreppoS., Messaoudi, C., & Marco, S. (2015).
Nonparametric denoising methods based on contowdesform with sharp frequency localization:
Application to low exposure time electron microsgampages. Entropy, 17(5), 3461-3478.

[26] Ouahabi, A. (2013). Image Denoising using Watge Application in Medical Imaging.
Advances in Heuristic Signal Processing and Appbos, 287-313.

[27] Ouahabi, A. (2013, May). A review of wavele¢rbising in medical imaging. In 2013 8th
International Workshop on Systems, Signal Procgsaid their Applications (WoSSPA) (pp. 19-26).
IEEE.

[28] Zeng, D., Veldhuis, R., & Spreeuwers, L. (2D2A survey of face recognition techniques under
occlusion. IET biometrics, 10(6), 581-606.

[29] Fu, C., Wu, X., Hu, Y., Huang, H., & He, R.021). Dvg-face: Dual variational generation for
heterogeneous face recognition. IEEE transactiarsattern analysis and machine intelligence, 44(6),
2938-2952.

[30] Wang, H., Gong, D., Li, Z., & Liu, W. (2019pecorrelated adversarial learning for age-invariant
face recognition. In Proceedings of the IEEE/CVFnféoence on Computer Vision and Pattern
Recognition (pp. 3527-3536).

[31] Shi, L., Wang, X., & Shen, Y. (2020). Reseamh 3D face recognition method based on LBP
and SVM. Optik, 220, 165157.

[32] Zzhang, D. X., An, P., & Zhang, H. X. (2018)pplication of robust face recognition in video
surveillance systems. Optoelectronics Letters, 14&2-155.

92



Références Bibliographiques

[33] Kumar, N., & Garg, V. (2019). Single sampledarecognition in the last decade: A Survey.
International Journal of Pattern Recognition antifidial Intelligence, 33(13), 19560009.

[34] Min, R., Xu, S., & Cui, Z. (2019). Single-satagface recognition based on feature expansion.
IEEE Access, 7, 45219-45229.

[35] Wang, M., & Deng, W. (2021). Deep face recdigm: A survey. Neurocomputing, 429, 215-244.

[36] Vetter, T. (1998). Synthesis of novel viewsrfr a single face image. International journal of
computer vision, 28, 103-116.

[37] Zzhang, D., Chen, S., & Zhou, Z. H. (2005). A&w face recognition method based on SVD
perturbation for single example image per persopplidd Mathematics and computation, 163(2),
895-907.

[38] Gao, Q. X., Zhang, L., & Zhang, D. (2008). Eaecognition using FLDA with single training
image per person. Applied mathematics and computa®05(2), 726-734.

[39] Hu, C., Ye, M., Ji, S., Zeng, W., & Lu, X. (28). A new face recognition method based on image
decomposition for single sample per person probMeurocomputing, 160, 287-299.

[40] Dong, X., Wu, F., & Jing, X. Y. (2018). GenefTraining Set based Multimanifold Discriminant
Learning for Single Sample Face Recognition. KSHnBactions on Internet & Information Systems,
12(1).

[41] Deng, W., Hu, J., & Guo, J. (2012). ExtenddCS Undersampled face recognition via intraclass
variant dictionary. IEEE Transactions on Patterralfsis and Machine Intelligence, 34(9), 1864-
1870.

[42] Yang, M., Van Gool, L., & Zhang, L. (2013). &ge variation dictionary learning for face
recognition with a single training sample per parsth Proceedings of the IEEE international
conference on computer vision (pp. 689-696).

[43] zZhu, P., Yang, M., Zhang, L., & Lee, |. Y. (). Local generic representation for face
recognition with single sample per person. In CotepWision--ACCV 2014: 12th Asian Conference
on Computer Vision, Singapore, Singapore, Novembgr 2014, Revised Selected Papers, Part Ill 12
(pp. 34-50). Springer International Publishing.

[44] Zhu, P., Zhang, L., Hu, Q., & Shiu, S. C. (20Dctober). Multi-scale Patch Based Collaborative
Representation for Face Recognition with Margintiibstion Optimization. In ECCV (1) (pp. 822-
835).

[45] Zhang, L., Yang, M., & Feng, X. (2011, NovempeSparse representation or collaborative
representation: Which helps face recognition?.0f12International conference on computer vision
(pp. 471-478). IEEE.

[46] Lu, J., Tan, Y. P., & Wang, G. (2012). Discnrative multimanifold analysis for face recognition
from a single training sample per person. IEEE dagtions on pattern analysis and machine
intelligence, 35(1), 39-51.

[47] zhang, W., Xu, Z., Wang, Y., Lu, Z., Li, W., &iao, Q. (2018). Binarized features with
discriminant manifold filters for robust single-sple face recognition. Signal Processing: Image
Communication, 65, 1-10.

[48] Gu, J., Hu, H., & Li, H. (2017). Local robusparse representation for face recognition with
single sample per person. IEEE/CAA Journal of Awtboa Sinica, 5(2), 547-554.

93



Références Bibliographiques

[49] Zhang, Z., Zhang, L., & Zhang, M. (2021). Disgarity-based nearest neighbor classifier for
single-sample face recognition. The Visual Compl8ér 673-684.

[50] Schmidhuber, J. (2015). Deep learning in neoeaworks: An overview. Neural networks, 61,
85-117.

[51] Deng, L. (2014). A tutorial survey of architeres, algorithms, and applications for deep |eayni
APSIPA transactions on Signal and Information Psete, 3, e2.

[52] Deng, L., & Yu, D. (2014). Deep learning: metls and applications. Foundations and trends in
signal processing, 7(3-4), 197-387.

[53] Kim, K., & Aminanto, M. E. (2017, Septembebeep learning in intrusion detection perspective:
Overview and further challenges. In 2017 IntermatloWorkshop on Big Data and Information
Security (IWBIS) (pp. 5-10). IEEE.

[54] Guo, G., & Zhang, N. (2019). A survey on déegrning based face recognition. Computer vision
and image understanding, 189, 102805.

[55] Scherer, D., Miiller, A., & Behnke, S. (201&valuation of pooling operations in convolutional
architectures for object recognition. In Artificitbleural Networks—ICANN 2010: 20th International
Conference, Thessaloniki, Greece, September 12080, Proceedings, Part 1l 20 (pp. 92-101).
Springer Berlin Heidelberg.

[56] Coskun, M., Ucar, A., Yildirim, 0., & Demir, Y. (201 Movember). Face recognition based on
convolutional neural network. In 2017 Internatio@nference on Modern Electrical and Energy
Systems (MEES) (pp. 376-379). IEEE.

[57] Krizhevsky, A., Sutskever, |, & Hinton, G. E2017). Imagenet classification with deep
convolutional neural networks. Communications & #CM, 60(6), 84-90.

[58] Simonyan, K., & Zisserman, A. (2014). Very gesonvolutional networks for large-scale image
recognition. arXiv preprint arXiv:1409.1556.

[59] He, K., Zhang, X., Ren, S., & Sun, J. (201Bgep residual learning for image recognition. In
Proceedings of the IEEE conference on computenrviand pattern recognition (pp. 770-778).

[60] Zeng, J., Zhao, X., Qin, C., & Lin, Z. (201December). Single sample per person face
recognition based on deep convolutional neural ogtwin 2017 3rd IEEE International Conference
on Computer and Communications (ICCC) (pp. 16471)6%&EE.

[61] Ding, C., Bao, T., Karmoshi, S., & Zhu, M. @0. Single sample per person face recognition
with KPCANet and a weighted voting scheme. Sigimagge and Video Processing, 11, 1213-1220.

[62] Zhang, Y., & Peng, H. (2017). Sample recorwtom with deep autoencoder for one sample per
person face recognition. IET Computer Vision, 1146)1-478.

[63] Du, Q., & Da, F. (2021). Block dictionary leéng-driven convolutional neural networks for
fewshot face recognition. The visual Computer, 37483-672.

[64] Ataman, E., Aatre, V., & Wong, K. (1980). Astamethod for real-time median filtering. IEEE
Transactions on Acoustics, Speech, and Signal Bsoug 28(4), 415-421.

[65] Kannala, J., & Rahtu, E. (2012, November). fB&inarized statistical image features. In
Proceedings of the 21st international conferenceaitern recognition (ICPR2012) (pp. 1363-1366).
IEEE.

94



Références Bibliographiques

[66] Benzaoui, A., Hadid, A., & Boukrouche, A. (201 Ear biometric recognition using local texture
descriptors. Journal of electronic imaging, 23(&3008-053008.

[67] Zehani, S., Ouahabi, A., Oussalah, M., Mimi,.,M& TalebAhmed, A. (2021). Bone
microarchitecture characterization based on fraatalysis in spatial frequency domain imaging.
International Journal of Imaging Systems and Teldgy, 31(1), 141-159.

[68] Stone, J. V. (2002). Independent componentlyaisa an introduction. Trends in cognitive
sciences, 6(2), 59-64.

[69] Ojala, T., Pietikainen, M., & Maenpaa, T. (2)0 Multiresolution gray-scale and rotation
invariant texture classification with local bingpgtterns. IEEE Transactions on pattern analysis and
machine intelligence, 24(7), 971-987.

[70] Ojansivu, V., & Heikkila, J. (2008). Blur inssitive texture classification using local phase
guantization. In Image and Signal Processing: Bterhational Conference, ICISP 2008. Cherbourg-
Octeville, France, July 1-3, 2008. Proceedingsp3 236-243). Springer Berlin Heidelberg.

[71] Jiang, L., Cai, Z., Wang, D., & Jiang, S. (Z0@ugust). Survey of improving k-nearest-neighbor
for classification. In Fourth international confece on fuzzy systems and knowledge discovery
(FSKD 2007) (Vol. 1, pp. 679-683). IEEE.

[72] Martinez, A. M., & Benavente, R. (1998). Th&®A-ace Database. CVC Technical Report, 24, 1-
10.

[73] Huang, G. B., Mattar, M., Berg, T., & Learndftiller, E. (2008, October). Labeled faces in the
wild: A database forstudying face recognition ircamstrained environments. In Workshop on faces
in'Real-Life'lmages: detection, alignment, and gggton.

[74] Mehrasa, N., Ali, A., & Homayun, M. (2017). gupervised multimanifold method with locality
preserving for face recognition using single sanpgae person. Journal of Central South University,
24, 2853-2861.

[75] Ji, H. K., Sun, Q. S., Ji, Z. X, Yuan, Y. K&,Zhang, G. Q. (2017). Collaborative probabilistic
labels for face recognition from single sample penson. Pattern Recognition, 62, 125-134.

[76] Turk, M., & Pentland, A. (1991). Eigenfaces fecognition. Journal of cognitive neuroscience,
3(1), 71-86.

[77] Wu, J., & Zhou, Z. H. (2002). Face recognitiafith one training image per person. Pattern
Recognition Letters, 23(14), 1711-1719.

[78] Chen, S., Zhang, D., & Zhou, Z. H. (2004). Bnbed (PC) 2A for face recognition with one
training image per person. Pattern Recognitioneeft?5(10), 1173-1181.

[79] Yang, J., Zhang, D., Frangi, A. F., & Yang,YJ.(2004). Two-dimensional PCA: a new approach
to appearance-based face representation and réoagnEEE transactions on pattern analysis and
machine intelligence, 26(1), 131-137.

[80] Gottumukkal, R., & Asari, V. K. (2004). An impved face recognition technique based on
modular PCA approach. Pattern Recognition Let564), 429-436.

[81] Chen, S., Liu, J., & Zhou, Z. H. (2004). MagifrLDA applicable to face recognition with one
sample per person. Pattern recognition, 37(7), 1555%.

[82] zZhang, D., & Zhou, Z. H. (2005). (2D) 2PCA: owdirectional two-dimensional PCA for
efficient face representation and recognition. ldeamputing, 69(1-3), 224-231.

95



Références Bibliographiques

[83] Tan, X., Chen, S., Zhou, Z. H., & Zhang, FO@8). Recognizing partially occluded, expression
variant faces from single training image per persdth SOM and soft k-NN ensemble. IEEE
Transactions on Neural Networks, 16(4), 875-886.

[84] He, X., Yan, S., Hu, Y., Niyogi, P., & Zhanlg, J. (2005). Face recognition using laplacianfaces
IEEE transactions on pattern analysis and machiedigence, 27(3), 328-340.

[85] Zhang, D., Chen, S., & Zhou, Z. H. (2005). &sbkd on SVD perturbation for single example
image per person. Applied Mathematics and compmutati63(2), 895-907.

[86] Deng, W., Hu, J., Guo, J., Cai, W., & Feng, @010). Robust, accurate and efficient face
recognition from a single training image: A uniforarsuit approach. Pattern Recognition, 43(5),
1748-1762.

[87] Chu, Y., Zhao, L., & Ahmad, T. (2019). MultgoFeature subspaces analysis for single sample per
person face recognition. The Visual Computer, 39-256.

[88] Pang, M., Cheung, Y. M., Wang, B., & Liu, R0{19). Robust heterogeneous discriminative
analysis for face recognition with single samplegerson. Pattern Recognition, 89, 91-107.

[89] Seetafaceengine. (2016). Available onlingdit/github.com/seetaface/SeetaFaceEngine
(accessed on 1 June 2023).

[90] Cuculo, V., D’Amelio, A., Grossi, G., LanzatbiR., & Lin, J. (2019). Robust single-sample face
recognition by sparsity-driven sub-dictionary leagusing deep features. Sensors, 19(1), 146.

[91] Wright, J., Yang, A. Y., Ganesh, A., SastrySS & Ma, Y. (2008). Robust face recognition via
sparse representation. IEEE transactions on patetysis and machine intelligence, 31(2), 210-227

[92] Su, Y., Shan, S., Chen, X., & Gao, W. (2010Qne). Adaptive generic learning for face
recognition from a single sample per person. INCREEE computer society conference on computer
vision and pattern recognition (pp. 2699-2706).HEE

[93] Zhou, D., Yang, D., Zhang, X., Huang, S., &BeS. (2019). Discriminative probabilistic latent
semantic analysis with application to single sanfpt@ recognition. Neural Processing Letters, 49,
1273-1298.

[94] Zeng, J., Zhao, X., Gan, J., Mai, C., Zhai, & Wang, F. (2018). Deep convolutional neural
network used in single sample per person face retog. Computational intelligence and
neuroscience, 2018.

[95] Lv, J. J., Shao, X. H., Huang, J. S., ZhouDX. & Zhou, X. (2017). Data augmentation for face
recognition. Neurocomputing, 230, 184-196.

[96] Musa, P., Al Rafi, F., & Lamsani, M. (2018, ©ber). A Review: Contrast-Limited Adaptive
Histogram Equalization (CLAHE) methods to help #pplication of face recognition. In 2018 third

international conference on informatics and comqu(iCIC) (pp. 1-6). IEEE.

[97] Huang, C., & Huang, J. (2017). A Fast HOG Daxtor Using Lookup Table and Integral Image.
arXiv preprint arXiv:1703.06256.

[98] Adjabi, I., Ouahabi, A., Benzaoui, A., & Jaag) S. (2021). Multi-block color-binarized

statistical images for single-sample face recognitSensors, 21(3), 728.

96



Références Bibliographiques

[99] Adjabi, I. (2022, May). Combining hand-craftadd deep-learning features for single sample face
recognition. In 2022 7th International Conference bnage and Signal Processing and their
Applications (ISPA) (pp. 1-6). IEEE.

[100] Adjabi, I., & Benzaoui, A. (2022, Decembegjngle Sample Face Recognition: A Comparative
Study between Texture and Deep-Learning-based ifesatun 2022 IEEE 21st international

Ccnference on Sciences and Techniques of Autor@aintrol and Computer Engineering (STA) (pp.

380-385). IEEE.

[101] Cxkun, M., Ucar, A., Yildirim, 0., & Demir, Y. (201 Movember). Face recognition based on
convolutional neural network. In 2017 Internatiol@bnference on Modern Electrical and Energy
Systems (MEES) (pp. 376-379). IEEE.

[102] Huang, G., Liu, Z., Van Der Maaten, L., & Wiberger, K. Q. (2017). Densely connected
convolutional networks. In Proceedings of the IEE@hference on computer vision and pattern
recognition (pp. 4700-4708).

[103] Szegedy, C., Vanhoucke, V., loffe, S., Shlehs& Wojna, Z. (2016). Rethinking the inception
architecture for computer vision. In Proceedingsttef IEEE conference on computer vision and

pattern recognition (pp. 2818-2826).

[104] Parida, P., & Bhoi, N. (2017). Wavelet bastdnsition region extraction for image
segmentation. Future Computing and Informaticsridu@(2), 65-78.

[105] Hardalac, F., Yaar, H., Akyel, A., & Kutbay, U. (2020). A novel cgarative study using
multi-resolution transforms and convolutional néungtwork (CNN) for contactless palm print

verification and identification. Multimedia Toolsé Applications, 79, 22929-22963.

[106] Arbaoui, A., Ouahabi, A., Jacques, S., & Hand, M. (2021). Concrete cracks detection and

monitoring using deep learning-based multiresotutinalysis. Electronics, 10(15), 1772.

[107] Zhang, D., & Zhang, D. (2019). Wavelet tramsf. Fundamentals of Image Data Mining:

Analysis, Features, Classification and Retrieval43.

[108] Amrouni, N., Benzaoui, A., Bouaouina, R., kdiaY., Adjabi, I., & Bouglimina, O. (2022).
Contactless Palmprint Recognition Using BinarizéatiStical Image Features-Based Multiresolution
Analysis. Sensors, 22(24), 9814.

[109] Adjabi, 1. (2023, July). Single sample faezagnition using multi-resolution analysis of color
texture features. In 2023 International Confererme Nonlinear Science and Complexity
(ICNSC2023). Istanbul, Turkey

97



