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État de l'Art sur les Algorithmes de Reconnaissance Faciale 

La reconnaissance faciale est une technologie de biométrie qui utilise les caractéristiques faciales pour 

identifier ou vérifier l'identité d'une personne. Elle a connu des avancées significatives grâce aux progrès 

en intelligence artificielle, en apprentissage automatique, et en vision par ordinateur. Voici un état de 

l'art sur les algorithmes de reconnaissance faciale, incluant des méthodes et des approches populaires. 

1. Algorithmes Classiques de Reconnaissance Faciale 

1.1. Eigenfaces 

• Description : La méthode Eigenfaces repose sur l'analyse en composantes principales (PCA). Elle 

réduit la dimensionnalité des images faciales en les représentant par des vecteurs de 

caractéristiques appelés eigenfaces. Ces vecteurs sont obtenus en calculant les vecteurs propres 

de la matrice de covariance des images de formation. L'identification se fait en projetant une 

nouvelle image dans cet espace de caractéristiques et en comparant sa position avec les images 

de référence. Cette méthode est efficace mais sensible aux variations d'éclairage et d'expression 

faciale. 

1.2. Fisherfaces 

• Description : Fisherfaces utilise l'analyse discriminante linéaire (LDA) pour trouver les axes qui 

maximisent la ségrégation entre différentes classes de visages. Contrairement à PCA, LDA tient 

compte des classes d'appartenance (les différentes identités), ce qui rend cette méthode plus 

robuste aux variations d'éclairage et d'expression. En projetant les images dans un espace de 

plus faible dimension, Fisherfaces améliore la performance de classification par rapport à 

Eigenfaces. 

1.3. Local Binary Patterns (LBP) 

• Description : LBP est une méthode basée sur les textures pour la reconnaissance faciale. Elle 

décrit la structure locale des images en étiquetant chaque pixel par le résultat de seuils binaires 

avec les pixels voisins. Les histogrammes des motifs binaires locaux sont ensuite utilisés pour la 

classification des visages. LBP est rapide et efficace, et offre une robustesse raisonnable aux 

variations d'éclairage et d'expression. 

2. Algorithmes Basés sur l'Apprentissage Profond 

2.1. DeepFace 

• Description : Développé par Facebook, DeepFace utilise un réseau de neurones convolutifs 

(CNN) pour apprendre des représentations faciales robustes. L'architecture DeepFace comprend 

neuf couches, dont plusieurs convolutives et entièrement connectées, et est formée sur un large 

ensemble de données d'images faciales. DeepFace a montré des performances proches du 

niveau humain en termes de précision de reconnaissance faciale, marquant une avancée 

significative dans le domaine. 

2.2. FaceNet 
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• Description : FaceNet, développé par Google, apprend une représentation d'espace d'encodage 

en utilisant une approche de triplét loss. Cette méthode maximise la distance entre les 

encodages de différentes personnes tout en minimisant la distance entre les encodages de la 

même personne. FaceNet convertit les images faciales en vecteurs de caractéristiques 

(embeddings) dans un espace euclidien, facilitant les tâches de reconnaissance et de vérification 

avec une grande précision. 

2.3. VGG-Face 

• Description : VGG-Face utilise un réseau de neurones convolutifs profond, similaire à 

l'architecture VGG utilisée pour la classification d'images, pour extraire des caractéristiques 

faciales discriminantes. Cette architecture, composée de nombreuses couches convolutives et 

entièrement connectées, est formée sur un vaste ensemble de données faciales. VGG-Face est 

reconnu pour sa haute précision dans la reconnaissance faciale, grâce à sa capacité à capturer 

des détails fins dans les images faciales. 

2.4. ArcFace 

• Description : ArcFace utilise une fonction de perte angulaire pour améliorer la séparation entre 

les classes dans l'espace d'encodage. En ajoutant une marge angulaire aux logits, ArcFace 

encourage les vecteurs de caractéristiques à être plus séparés angulairement entre différentes 

classes, ce qui conduit à une meilleure performance de reconnaissance faciale. Cette méthode 

est particulièrement efficace pour les grands ensembles de données et les applications 

nécessitant une haute précision. 

3. Approches Modernes et Applications 

3.1. Transfer Learning 

• Description : Le transfer learning consiste à utiliser des modèles pré-entraînés sur de grandes 

bases de données et à les adapter à des tâches spécifiques de reconnaissance faciale avec un 

minimum de données supplémentaires. Cette approche permet de tirer parti des connaissances 

acquises par les modèles pré-entraînés, réduisant ainsi le besoin de grandes quantités de 

données spécifiques et de temps de formation. 

3.2. Face Anti-Spoofing 

• Description : Les techniques de face anti-spoofing visent à détecter les attaques de 

présentation, telles que les photos, vidéos ou masques, pour garantir que le système de 

reconnaissance faciale interagit avec un visage réel. Les approches modernes utilisent des 

méthodes basées sur l'apprentissage profond pour analyser les caractéristiques spatiales et 

temporelles des images et des vidéos faciales, améliorant ainsi la robustesse contre les 

tentatives de tromperie. 
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