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Résumeé

La reconnaissance faciale fait partie des technologies biométriques, elle est basée
sur I'intelligence artificielle. Avec I’augmentation de volume des données sur le
Web, le souci de sécuriser ses informations devient de plus en plus important,
d’ou ’apparition de plusieurs techniques pour reconnaitre les visages.

Dans ce travail on s’intéresse a la reconnaissance faciale 2D, ou un systéeme de
reconnaissance de visages est mis en ceuvre, en utilisant la technologie de (CNN).
En ce sens, la premiére étape consiste a détecter la présence ou ’absence d’un
visage dans I’image. Puis extraire les traits du visage et les stocker dans la base de
données afin que nous puissions les reconnaitre plus tard. Les résultats que nous

avons obtenus sont encourageants.

Mot Clé : Reconnaissance faciale 2D, deep learning, convolutional neural

networks, openCV.




Abstract

Facial recognition is one of the biometric technologies, it’s based on artificial
intelligence. With the increase in the volume of data on the Web, the concern to
secure its information becomes more and more important, hence the appearance
of several techniques to recognize faces.

This work focuses on 2D facial recognition, where a face recognition system is
implemented, using (CNN) technology. In this sense, the first step is to detect the
presence or absence of a face in the image. Then extract the facial features and
store them in the database so we can recognize them later. The results we have

achieved are encouraging.

Keyword: 2D face recognition, deep learning, convolutional neural networks,

openCV.
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Introduction générale

Contexte

La sécurité des personnes, les propriétés et de I’information doit étre garantie, ce qui est en
fait I’une des principales préoccupations de nos sociétés, surtout apres la grande propagation
du terrorisme dans le monde. En effet, les personnes désireuses de franchir les frontieres
doivent prouver leur identité a 1’aide de leur passeport, les personnes désireuses de traverser
les batiments ou les établissements d’enseignement doivent valider leur carte d’acces, les
personnes désirant accéder aux services bancaires doivent se connecter a 1’aide d’un
identifiant et d’un mot de passe. Néanmoins, ces méthodes traditionnelles présentent de
grandes faiblesses pour la vérification de 1’identité. En effet, 1’identité d’une personne est
directement liée a ce qu’elle posséde (comme un passeport, une carte d’acces, etc.) ou qu’elle
connait (mot de passe, code PIN, etc.). Néanmoins, les codes PIN et les mots de passe peuvent
étre oubliés ou compromis et les cartes d’acces peuvent étre falsifiées ou dupliquées, ce qui
entraine une éponge d’identité. A cet égard, les experts recherchent une technologie qui résout
ces problemes en donnant plus de commodité aux personnes et en assurant un acces
hautement sécurisé, en reliant I’identité d’une personne a ce qu’elle est et non a ce qu’elle
posséde ou sait. La biométrie est la technologie la plus appropriée pour la vérification de
I’1identité et/ou I’identification des personnes en utilisant leurs caractéristiques physiologiques,
y compris les caractéristiques biologiques, morphologiques et comportementales. Cette
technologie rend le vol de données d’identité plus difficile et, par conséquent, accroit la

confiance des utilisateurs, car la présence physique est nécessaire pendant 1’identification.

Dans notre travail, nous avons choisi la reconnaissance faciale comme moyen d’identification
par rapport a d’autres méthodes parce que cette identification est naturellement utilisée par un
étre humain, donc ce type de reconnaissance ne s’arréte pas a I’identification du visage, mais
peut s’appliquer a I’emplacement d’une personne dans une foule, contrairement a d’autres
méthodes, et ne nécessite pas d’équipement d’acquisition trés complexe, c¢’est-a-dire qu’une
simple photo peut acquérir la forme du visage d’une personne, puis supprimer certaines
caractéristiques. Les caractéristiques essentielles pour la reconnaissance faciale sont les yeux,
la bouche, le visage, le nez, etc. Selon le systéeme utilisé, la personne doit étre positionnée
devant la caméra pour capturer leur visage. Les données biométriques obtenues sont

comparees au fichier de référence.
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Cette these porte sur un sujet d’identification. Un systéme d’identification vise a répondre a la
question : « Qui est cette personne? » Il faut comparer les données biométriques a celles de la
base de données. Donc il responsable de la découverte de 1’identité d’une personne inconnue
dans un ensemble de données. Plusieurs méthodes ont été développées dans la littérature pour
la reconnaissance faciale. Dans notre travail, nous avons opté pour une technique basée sur les
réseaux neuronaux appelés Convolutional Neural Networks (CNN) qui est un type de réseau
neuronal avec apprentissage profond, ou Deep Neural Network. Ce dernier comporte
plusieurs couches cachées. CNN se compose de deux parties trés distinctes, une partie de
I’extraction qui peut étre utilisée pour simplifier une image d’entrée, réduire sa taille, et une

partie de la classification qui classifie ces données.

Organisation du mémoire

La suite de ce mémoire s’organise de la maniére suivante :
Chapitre 01 : “Reconnaissance facial 2D”

Dans ce chapitre, nous essayons de fournir un apercu de la technologie biométrique et
d'introduire la technologie de reconnaissance faciale et de comprendre ses propriétés, apres
nous avons donné un apercu de I'histoire de cette technique et discuté des différentes étapes
pour identifier le visage, Aprés cela, nous introduirons des techniques de reconnaissance
faciale, ensuit illustrent les principales difficultés qui entravent la reconnaissance faciale et les
diverses applications qui s'appliquent a la vie quotidienne. Pour conclure, un tableau résumant
les avantages et les inconvénients est dressé. Enfin, nous terminerons ce chapitre par une

conclusion qui énumere les points étudiés.
Chapitre 02 : “Deep Learning”

La solution de ces problemes intuitifs est traitée dans ce chapitre. Cette solution est de
permettre aux ordinateurs d’apprendre de I’expérience et de comprendre le monde en termes
de hiérarchie des concepts, chaque concept défini en termes de sa relation avec des concepts
plus simples. En rassemblant les connaissances de 1’expérience, cette approche permet
d’éviter la nécessité pour les opérateurs humains de préciser formellement toutes les
connaissances que la machine les besoins. La hiérarchie des concepts permet a 1’ordinateur
d’apprendre des concepts complexes en les construisant a partir de concepts plus simples. Si
nous dessinons un graphique montrant comment ces concepts sont construits les uns sur les

autres, le graphique est profond, avec de nombreuses couches. Pour cette raison, nous
15



appelons cette approche de I’apprentissage profond
Chapitre 03 : “L’implémentation”

Ce chapitre est composé de deux parties, I’implémentation du systéme et les résultats
expérimentaux des tests. il présenter les étapes de I’implémentation de I’approche proposée
dans le cadre d’un systéme de reconnaissance faciale de visage. Nous commengons tout
d’abord par la présentation des ressources, du langage et de 1’environnement de
développement que nous avons utilisé. Puis les étapes de la réalisation du modele et on

termine par les tests effectués.

Enfin, la conclut générale de ce mémoire.
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Chapitre 01 RECONNAISSANCE FACIALE 2D

1. Introduction :

La biométrie est devenue a la mode dans les domaines qui requiert un niveau élevé de sécurité
et de controle. Et parmi toutes les technologies biométriques qui existent, la reconnaissance

des visages est I'une des technologies les plus utilisées et les plus adaptées.

Au cours des vingt derniéres années, La reconnaissance de visage a été abordée par plusieurs
chercheurs et chaque année des avancements dans ce domaine ont vu le jour. Ou la
reconnaissance automatique des visages est devenue un enjeu primordial, notamment dans les
domaines de sécurité, ceci est dii aux besoins du monde actuel et aussi a ses caractéristiques

avantageuses.

Plusieurs méthodes de reconnaissance faciale ont été proposees sur deux axes principaux: la
reconnaissance d'images statiques et l'identification de séquences d'images (vidéo). Sans
aucun doute, les investissements dans la reconnaissance faciale conduisent a une diversité

dans les domaines d'application (haute sécurité, télésurveillance, contrdle d'acces ...).

Dans ce chapitre, nous donnerons un apercu des technologies biométriques utilisées dans le
domaine de la securité, Ensuite, nous discuterons de la généralité de la technologie de

reconnaissance faciale et de comprendre ses caracteristiques.

2. Les différents techniques biométriques:

La biométrie consiste a identifier une personne a partir d’une ou de plusieurs
caractéristiques physiologiques (empreintes digitales, visage, iris, contour de la main, etc.), ou
comportementales (signature, démarche, etc.). Une autre définition de la biométrie est donnée
par Roethenbaugh [1]: « La biométrie s'applique a des particularités ou des caracteres
humains uniques en leur genre et mesurables, permettant de reconnaitre ou de vérifier
automatiquement l'identité ».1l existe plusieurs caractéristiques physiques uniques pour un
individu, ce qui explique la diversité des systémes appliquant la biométrie, selon que I’on

prend en compte :
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Chapitre 01 RECONNAISSANCE FACIALE 2D

e L’empreinte digitale

e Lageométrie de la main

e L’iris

e Larétine

e Le visage

e Ladynamique de frappe au clavier

e La reconnaissance vocale

e Ladynamique des signatures
e [’ADN...

Figl.1.L’empreinte digitale [w1] Figl.2.L iris [w2]. Figl.3.La géométrie de la main [w3].

| Username: | Administrator i
Password:

3
q Cancel i

Figl.4. Mote de passe [w4] Figl.5.Le visage [w5] Figl.6.ADN [w6]

..... ;||||.|.||H||“ |‘||||‘|||um|||||||||||I|||||||HI||||I|.

Figl.7.La signature [w7]. Figl.8.La reconnaissance vocale [w8].
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Chapitre 01 RECONNAISSANCE FACIALE 2D

3. Définition du mot reconnaissance faciale :

La reconnaissance faciale est un moyen d'identifier ou de confirmer I'identité d'un individu
grace a son visage. Les systemes de reconnaissance faciale peuvent servir a I'identification de

personnes sur des photos, dans des vidéos ou en temps reel.

La reconnaissance faciale est une catégorie de sécurité biométrique. Cette technologie est
surtout utilisée pour la sécurité et I'application de la loi, afin d’identifier des criminels ou des
disparus et autoriser 1’accés a certains lieux publics. Bien que d'autres domaines s'y
intéressent de plus en plus, les logiciels de reconnaissance faciale sont créés pour aider a
I’utilisation d’applications telles que les réseaux sociaux qui reconnaissent des visages sur les
photos mises en ligne ou le déverrouillage d’appareils. Analysant les particularités d’un
visage, 1’algorithme compare ses résultats a une base de données établie et peut étre utilisé en

marketing pour analyser et cibler une clientele selon son genre ou son age [w9].

4. Historique de la technologie de reconnaissance faciale :

1964 : Des chercheurs américains, Woodrow Bledsoe, Helen Chan et Charles Bisson, étudient la
programmation d’ordinateurs en vue de reconnaitre des visages. Ils imaginent une méthode
semiautomatique : des opérateurs doivent rentrer dans I’ordinateur une vingtaine de mesures,

comme la taille de la bouche ou des yeux [w10].

1991 : Premier exemple réussi de technologie de reconnaissance faciale, Eigenfaces, qui utilise
la méthode statistique d’analyse en composantes principales, est présent¢ par Alex Pentland et

Matthew Turk, du Massachusetts Institute of Technology [w10].

2011 : Tout s’accélére grace au deep learning, une méthode d’apprentissage automatique
s’appuyant sur des réseaux de neurones artificiels. C’est 1’ordinateur qui sélectionne les points a

comparer : plus il est alimenté en images, mieux il apprend [w10].

2012 : Un premier outil frangais de comparaison d’images de visages est testé dans le nouveau

fichier du traitement des antécédents judiciaires (TAJ) [w10].
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2014 : Facebook sait identifier votre visage gréace a son algorithme maison, Deepface. Le réseau

social affirme que sa méthode, avec ses 97 % d’efficacite, tutoie les performances de 1’ceil humain

[w10].

2018 : La police chinoise affirme avoir arrété un suspect grace a I'utilisation, en direct, de la
reconnaissance faciale. L’homme, soupgonné de “crime économique”, avait ét€¢ repéré dans un
concert de la pop star Jacky Cheung a Nanchang, dans la province du Jiangxi. Son visage, répertorié
dans une base de données nationale, a été repéré dans une foule de 50 000 personnes [w10].

2019 : En Chine, les personnes souhaitant acheter un nouveau téléphone doivent désormais

accepter que ’opérateur numérise leur visage [w10].

5. Pourquoi choisir le visage ?

La reconnaissance de visages est la technique la plus commune et populaire. Elle reste la
plus acceptable puisqu'elle correspond a ce que les humains utilisent dans l'interaction
visuelle; et par rapport aux autres méthodes, la reconnaissance du visage s’avere plus
avantageuse, d’une part c¢’est une méthode non intrusive, c’est-a-dire elle n’exige pas la
coopération du sujet (en observant les individus a distance), et d’une autre part les capteurs
utilisés sont peu colteux (une simple caméra) contrairement a I’empreinte digitale et I’iris ou
le sujet devra étre trés proche du capteur et devra coopérer pour I’acquisition de I’image sans
oublier le colt de I’équipement nécessaire pour 1’acquisition (équipement spécial coliteux).
Malgré que certains disent que la reconnaissance de visages est une biométrie relativement
peu sdre, sur le fait que le signal acquis est sujet a des variations beaucoup plus élevées que
d'autres caractéristiques, comme la variation de I'éclairage, le changement de la position du
visage, la présence ou l'absence de lunettes et autres; mais, au cours de ces dernieres années
plusieurs techniques de traitements d’images sont apparues, telle que la détection du visage, la
normalisation de I’éclairage, etc. Sans oublier le développement considérable des

technologies des caméras numériques, ce qui néglige 1’effet de ces problemes [w1l].
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6. Etapes de la reconnaissance de faciale :

La reconnaissance faciale est un systeme permettant d'identifier et de confirmer les
personnes en contrdlant si celles-ci appartiennent a la base de données du systeme. L'image
suit un processus de reconnaissance faciale spécifique contenant plusieurs étapes qui peuvent

étre illustrées dans le diagramme de la figure 1.9 ci-dessous:

Monde physique

Acquisition " Détection de visage

Classification H Extraction +—— Prétraitement J

Apprentissage _.1 Décision ‘

Fig.1.9: Processus d’un systéme de reconnaissance de visage [2].

6.1 Le monde physique :

C’est le monde réel en dehors du systeme avant 1’acquisition de I’image. Dans cette étape,
on tient compte généralement de trois parameétres essentiels: L'éclairage, la variation de
posture et I'échelle. La variation de l'un de ces trois paramétres peut conduire a une distance
entre deux images du méme individu, supérieure a celle séparant deux images de deux

individus différents, et par conséquence une fausse identification [3].
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6.2 Acquisition :

Le systeme d'acquisition est généralement équipé d'un capteur qui permet aux utilisateurs
d'obtenir une fonction spécifique (par exemple, une camera pour capter une photo, etc.). Un
appareil photo nous permet d’avoir une image 2D du visage a partir d’une scéne 3D comme

indiqué dans la Figure 1.10.

Fig.1.10: Exemple d’acquisition d’une image [2].

6.3 Deétection de visage :

La détection de visage est une étape tres intéressante dans le domaine de reconnaissances
de visage [4]. Plusieurs travaux de recherches ont été effectués dans ce domaine. lls ont donné
lieu au développement d’une multitude de techniques allant de la simple détection du visage,
a la localisation précise des régions caractéristiques du visage, tels que les yeux, le nez, les

sourcils, la bouche, les lévres, les oreilles, etc [5].

Un visage est considéré correctement détecté si la taille d’image extraite ne dépasse pas
20% de la taille réelle de la région faciale [6] comme illustré par la figure 1.11. Cette étape
peut faire la détection de la couleur de peau, la forme de la téte et il existe plusieurs méthodes

détectant les différentes caractéristiques du visage.
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Fig.1.11: Détection de visage [2].

6.4 Le prétraitement :

Les données délivrées par les capteurs primaires ne sont qu’une représentation initiale de
celles-ci d’ou la nécessité d’un traitement antérieur. L'image brute peut étre affectée par
divers facteurs provoquant sa dégradation, pouvant étre bruyante, c'est-a-dire contenir de
fausses informations dues a des dispositifs optiques ou électroniques. Le réle de cette étape

est d'éliminer les parasites accompagnants 1’image, provoqués par la qualité de ces dispositifs.

Ceci est nécessaire car I'image ne peut jamais étre sans bruit car le fond et la lumiére sont
généralement inconnus. Il existe plusieurs types de traitement et d'optimisation de la qualité
d'image, tels que la normalisation, les graphiques, le filtrage, la correction gamma ou des

méthodes plus complexes telles que le lissage anisotrope [2].
6.5 Extraction des parametres :

L'extraction des parameétres est le coeur du systéme de reconnaissance qui extrait les
informations d'image qui seront stockées dans la mémoire pour une utilisation ultérieure dans
I'étape de décision. Le choix de cette information utile réside dans la création d'un modele de
visage, qui doit étre discriminatoire. Cette analyse est appelée propriétés d'indexation, de
représentation, de modélisation ou d'extraction. L'efficacité de cette étape a un impact direct

sur la performance du systéme de reconnaissance faciale [3].
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Voici quelques fagons d'extraire des informations pertinentes:

» Méthodes globales: elles utilisent toute la surface du visage comme entrée dans le
systeme de reconnaissance. L'une des méthodes les plus largement utilisées pour la
représentation faciale dans son ensemble est la PCA.

» Méthodes locales: Ces méthodes dérivent spécifiquement les caractéristiques faciales
locales telles que les yeux, le nez et la bouche, puis utilisent la géométrie et / ou l'apparence

comme une entrée pour la classe.
6.6 Classification :

Lorsque les formulaires sont stockés dans la base de données, le systéeme se compose
d'échantillons similaires de nombreuses personnes sélectionnées ainsi que d'une liste limitée
de candidats. Cette étape consiste a modeliser les parameétres extraits de la ou des faces de
chaque individu en fonction de leurs caractéristiques communes. Un modéle est une collection
d'informations utiles, uniques et non récurrentes qui identifie une ou plusieurs personnes

ayant des similitudes [2].
6.7 Apprentissage :

L'apprentissage consiste a retenir les modeles calculés pendant la phase d'analyse des
personnes connues. Ce modele est une representation intégrée d'images pour faciliter
I'identification, mais aussi la quantité de données stockées sous une forme ou une autre. Cette
étape correspond aux références interactives réelles qui seront enregistrées dans la base de

données comme le montre la figure 1.12suivante :

1. Détection 2. Découpage 3! Analyse 4. Base de données
du visage 1 et déformation du visage

Image d'origine

0.46007
0.014035

)

0.053963
0.199242
0.705248

Fig.1.12: Phase d'apprentissage [w12].
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6.8 La base des données :

La base de données (Data base en anglais) est un centre informatique pour la collection, la
coordination, le stockage et l'utilisation d'informations. Il peut stocker et récupérer des
données brutes ou des informations sur le sujet en activité [2]. Dans la grande majorité des
cas, cette information est tres organisée, toutes les données sont situées au méme endroit et

sur le méme support.

La création d'une base de données pour les systémes de reconnaissance faciale est une
tache trés complexe car il existe de nombreux facteurs pour obtenir les données et exiger une
application stricte du protocole afin que les images des individus obtenus puissent étre

comparées entre elles.
6.9 Décision :

La décision fait partie du systéme dans lequel nous décidons si I'individu appartient a tous
les visages ou non. Dans cette phase, le systeme d'identification consiste a trouver le modele
correspondant au visage pris a partir de ceux stockés dans la base de données (voir la figure
1.13 ci-dessous), dans ce cas quelle est son identité. Par conséquent, la résolution est
I'aboutissement de ce processus. Il peut étre évalué au taux de reconnaissance (fiabilité)

déterminé par le taux de résolution de la décision.

Basze de données

critére de
décision
N
( Comparaison Candidat accepté ﬂ)
F identifie
1
Visage biométrique ( condidat rejeté )
d'un condidat

Figl.13: Architecture d’un systéme biométrique en mode identification [2].
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7. Authentification et Identification :

Le processus d'identification de la comparaison des caractéristiques physiologiques et
comportementales implique des modeles stockés dans une base de données, dans laquelle un
utilisateur encore inconnu en tant que biologiste ou trés similaire est défini selon un modele
standard ou des éléments spécifiques. Le systéeme peut uniquement spécifier un utilisateur
déja présent dans la base de données. Contrairement a I'identité, I'authentification implique de
comparer le modele d'entrée avec I'identité demandée. Ici, l'utilisateur peut étre classe comme

un vrai utilisateur ou faux, comme le montre la figure 1.14 ci-dessous.

/

v Image Capture Analyse
> Appariement

e = —
\ \_ Rejet //

Fig.1.14: Phase d'identification/authentification [2].

8. Les techniques de reconnaissance de visage :

Les méthodes de reconnaissance faciale peuvent étre divisées en trois familles principales, les
méthodes globales, les méthodes locales et les méthodes hybrides, comme indiqué dans le

diagramme de la figure 1.14 ci-dessous:
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e

Fig.1.14: Techniques de reconnaissance de visage [2].

6.1 Meéthodes globales :

Les méthodes globales sont basées sur des techniques d’analyse statistique bien connues. Il
n’est pas nécessaire de repérer certains points caractéristiques du visage (comme les centres

des yeux, les narines, le centre de la bouche, etc.) a part pour normaliser les images [7].

Le principe de ces méthodes est d’utiliser le visage complet comme une source d’information
sans segmentation de ses parties, elles se basent principalement sur 'information de pixels.
Dans ces méthodes, les images de visage (qui peuvent étre vues comme des matrices des
valeurs des pixels) sont traitées de maniere globale et sont généralement transformées en

vecteurs, plus faciles a traiter.

Ces algorithmes s’appuient sur des propriétés statistiques bien connues et utilisent I’algebre
linéaire. Ils sont relativement rapides a mettre en ceuvre mais sont sensibles aux problémes de
changement d’illumination, de pose et d’expression faciale [4]. Les étapes d'une approche

globale pour identifier le visage sont les etapes montrées dans la figure 1.15 ci-dessous.
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Prétraitement
Définition de la Dé;:'lf:f‘“::“
3
zone d’analyse réfe
Comparaison Décision

Fig.1.15: Les étapes d'une approche globale de reconnaissance faciale [2].

L’avantage des méthodes globales est qu’elles conservent implicitement les informations de
texture et de forme utiles pour la reconnaissance de visage, ainsi qu’elles permettent une
meilleure capture de I’aspect global du visage que les présentations locales, de plus elles sont

rapides a mettre en ceuvre [8].
Nous pouvons distinguer deux types de techniques parmi les methodes globales :

+«+ Les techniques linéaires sont des techniques qui projettent linéairement les données des
visages d’espace de grande dimension sur un espace de plus faible dimension :
e PCA (Principal Component Analysis).
e LDA (Linear Discriminate Analysis).
e |CA (Independent Component Analysis).

>

R/
*

Les techniques non linéaires sont basées sur la notion mathématique de noyau (Kernel)

D)

comme le :
e K-PCA (Kernel Principal Composant Analysis).
e K-LDA (Kernel Linear Discriminate Analysis).

Ici, une projection non linéaire (réduction de dimension) de 1’espace de I’image sur ’espace
de caractéristiques est effectuée; les variétés présentes dans 1’espace de caractéristiques
résultant deviennent simples, de méme que les subtilités des variétés qui sont préservéees [9].
L’inconvénient majeur des méthodes globales est I'insuffisance de I’information extraite
représentant le visage, car ces méthodes ne prennent pas en considération les variations

locales en essayant de concentrer le maximum d’énergie [10].

29



Chapitre 01 RECONNAISSANCE FACIALE 2D

6.2 Méthodes locales :

Les méthodes locales reposent sur la reconnaissance a priori que I’on posséde sur les objets
caracteristiques pour pouvoir les localiser. Ces méthodes peuvent étre classées en deux
catégories, la premiére concerne les méthodes basées sur les caractéristiques locales, il s’agit
des méthodes d’extraction et de localisation des points d’intéréts, la deuxiéme catégorie est
celle des méthodes basées sur I’apparence faciale qui divisent I’image de visage en petites

régions (ou patchs) de caractéristiques locales [11]. Parmi ces méthodes, on peut citer :

e AAM (Active Apparence Model).

e BIC (Les Approches Bayésiennes).

e LBP (Local Binary Pattern).

e SVM (Support Vector Machines).

Toutes ces methodes ont l'avantage de pouvoir modéliser plus facilement les variations de
pose, d'illumination et d'expression par rapport aux méthodes globales. Cependant, ils sont
plus lourds a utiliser car il est souvent nécessaire de placer manuellement un grand nombre de
points sur le visage, alors que les méthodes globales ont seulement besoin de connaitre la
position des yeux pour normaliser les images, ce qui peut étre fait automatiquement et assez

fiable a partir d'un algorithme de détection.

6.3 Méthodes hybrides :

Les méthodes hybrides combinent les avantages des méthodes globales et locales qui
combinent la découverte de caracteéristiques structurelles (ou d'ingénierie) avec l'extraction de
caractéristiques d'apparence locales. Qui a son tour augmente la stabilité de la performance de
reconnaissance lors du changement de forme tels que I'éclairage, les expressions faciales et
ainsi de suite.

La combinaison efficace des caractéristiques locales et globales reste un probleme pour
I'instant et il y a peu de travail sur son application au probléme de la reconnaissance faciale
[12]. Parmi les techniques de ces méthodes on trouve :

e LFA (Local Feature Analysis).

e EBGM (Elastic Buch Graph Matching).

e LG-PCA (Log Gabor PCA).
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9. Principales difficultés de la reconnaissance de visage :

Pour le cerveau humain, la reconnaissance faciale est une mission visuelle de haut niveau.
Bien que les gens puissent détecter des objets et les reconnaitre dans une scene sans trop de
problémes, la création d'un systeme automatique qui effectue ces taches est un défi sérieux.
Ce défi est beaucoup plus grand que les conditions pour obtenir des images tres différentes.
La différence entre les sujets est limitée par la similitude physique entre les individus. D'un
autre coté, la différence dans ce sujet est plus grande. Cela peut étre attribué a plusieurs

facteurs que nous analysons ci-dessous [2].

6.1 Changement d’illumination :
Certains facteurs tels que I'éclairage (répartition de la source de lumiere, intensité, spectre) et
les caractéristiques de la caméra affectent l'apparence d'un visage dans l'image acquise,

comme le montre la figure 1.16 suivante :

Fig.1.16: Exemples de changement d’illumination [2].

6.2 Variation de pose :

C'est une variation de la rotation et c'est un gros probleme avec les systemes de
reconnaissance faciale. En effet, de nombreux tests ont montré que la restauration de la téte
n'entraine pas de réduction significative des taux de détection a £ 25 °. Mais si cette rotation
dépasse ce seuil, cela réduira les performances. La figure 1.17 illustre une personne a laquelle

les changements sont faits.
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Fig.1.17: Exemples de variation de pose [w13].
6.3 Expressions faciales :

La déformation faciale due aux expressions faciales affecte principalement la partie inférieure
du visage. L'information faciale trouvée en haut du visage reste presque constante, ce qui est
habituellement suffisant pour mener a bien le processus d'identification. Cependant, puisque
I'expression faciale modifie l'apparence du visage, elle entraine nécessairement une
diminution du taux de reconnaissance. L'identification faciale avec I'expression faciale est un
probléme difficile qui est toujours pertinent et reste non résolu [13], la figure 1.18 ci-dessous

montre quelques expressions faciales.

Fig.1.18: Exemples de variation d’expressions [W13].
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6.4 Preésence ou absence des composants structurels :

Des aspects particuliers tels que la barbe, la moustache et les lunettes, comme le montre la
figure 1.19, provoquent des changements importants dans les composants structuraux du

visage, notamment la forme, la couleur, la taille, etc.

Fig.1.19. Exemples de composants structurels [2].

6.5 Les occultations :

Les visages peuvent étre partiellement masqués par d'autres objets qui couvrent le visage. En
effet, dans une image qui contient un groupe de personnes, par exemple, le visage peut

masquer partiellement d'autres visages [2].
10. Applications :

Les systemes de reconnaissance faciale sont plus applicables a la vie quotidienne. Des

exemples d'applications de reconnaissance faciale comprennent:

* Les réseaux sociaux sont utilisés sur Internet pour identifier une personne a travers l'image
de son visage et pour Vérifiez I'identité des achats en ligne, sur le smart phone pour

déverrouiller, ou par des services de sécurité pour reconnaitre les individus recherchés.

* Réduire la fraude par la vérification d'identité dans les banques, les élections, les soins de

santé, les paiements de prestations, etc.
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* Bien utilisé¢ dans les applications de controle des fronticres, dans la sécurité des institutions

et des zones urbaines et dans I'identification des conducteurs.

* Les principaux utilisateurs de cette technique sont les policiers qui les utilisent pour des

raisons de sécurité.

* La technologie de reconnaissance faciale peut étre utilisée pour identifier les personnes qui

ont un casier judiciaire et localiser les criminels et les trouver.

* Les éditeurs de logiciels peuvent également tirer parti de la technologie de reconnaissance
faciale pour authentifier les utilisateurs et réduire les risques de pénétration, tels que Google et
Facebook.

* Cette technique peut étre utilisée dans les robots pour surveiller en alertant s'il y a des objets
suspects dans les zones sensibles [2]. 1l peut également étre utilisé dans les banques et les

lieux publics tels que les aéroports, les centres commerciaux, les cinémas et autres.

11. Avantages et inconveénients de la reconnaissance faciale :

Les avantages :

e Facile a mettre en ceuvre et a tester car il ne nécessite pas d'équipement spécial, mais tout
ce dont vous avez besoin est d'une caméra haute résolution.

e Bien accepté par le public.

e Aucune action de 1’'usager (n’implique pas de coopération de I'usager).

e Pas de contact physique.

e Technique peu codteuse (Capteurs trés bon marchés) [2].

Les inconvénients :

Sensible a I’environnement d’acquisition (éclairage, position, expression du visage...)

Les vrais jumeaux ne sont pas différenciés.

Sensible aux changements (barbe, moustache, lunettes, piercing, chirurgie...)
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12.Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté la technologie de reconnaissance faciale pour identifier
les personnes. Nous avons également fourni un apercu des étapes et des techniques de
reconnaissance faciale (PCA, ICA, etc.). Cette étude nous a permis de savoir que la
reconnaissance faciale attire davantage l'attention de la communauté scientifique car elle
présente de nombreux défis et obstacles technologiques. Enfin, nous avons mis en évidence
les différentes difficultés inhérentes a la reconnaissance automatique des visages, ce qui nous

a permis d'identifier les problémes qui pourraient étre résolus.
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Chapitre 02 DEEP LEARNING

1. Introduction

Depuis longtemps, les inventeurs révent de créer des machines pensent
comme ['étre humaine. Aujourd’hui, lintelligence artificielle (Al) est un domaine
florissant avec de nombreuses applications pratiques et des sujets de recherche
actifs. Nous nous tournons vers des logiciels intelligents pour automatiser le travail
de routine, comprendre la parole ou les images, faire des diagnostics en médecine et
soutenir la recherche scientifique fondamentale. Aux débuts de [lintelligence
artificielle, le domaine a rapidement abordé et résolu des problémes qui sont
intellectuellement difficiles pour les étres humains mais relativement simples pour les
problemes informatiques qui peuvent étre décrits par une liste de regles
mathématiques formelles. Le véritable défi a l'intelligence artificielle est de résoudre
des taches qui sont faciles pour 'humaine a effectuer, mais difficile de les décrire
formellement, des problemes que nous résolvons de fagon intuitive, qui se sentent
automatique, comme la reconnaissance des paroles ou des objets dans les images.
La solution de ces problémes intuitifs est traitée dans ce chapitre. Cette solution est
de permettre aux ordinateurs d’apprendre de I'expérience et de comprendre le
monde en termes de hiérarchie des concepts, chaque concept défini en termes de sa
relation avec des concepts plus simples. En rassemblant les connaissances de
’'expérience, cette approche permet d’éviter la nécessité pour les opérateurs
humains de préciser formellement toutes les connaissances que la machine les
besoins. La hiérarchie des concepts permet a I'ordinateur d’apprendre des concepts
complexes en les construisant a partir de concepts plus simples. Si nous dessinons
un graphigue montrant comment ces concepts sont construits les uns sur les autres,
le graphique est profond, avec de nombreuses couches. Pour cette raison, nous appelons

cette approche de l'apprentissage profond

2.L’intelligence artificielle (Al)

Fait référence a la simulation de l'intelligence humaine dans les machines qui sont

programmés pour penser comme les humains et imiter leurs actions. Le terme peut
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également étre appliqué a toute machine qui présente des traits associés a un esprit humain

tel que 'apprentissage et la résolution de problémes.

2.1 Comprendre I'intelligence artificielle

L’intelligence artificielle est basée sur le principe selon lequel I'intelligence humaine peut
étre définie de maniére a ce qu'une machine puisse facilement l'imiter et exécuter des
taches, des plus simples a celles qui sont encore plus complexes. Les objectifs de
lintelligence artificielle comprennent I'apprentissage, le raisonnement et la perception. Avec
les progrés technologiques, des critéres précédents qui ont défini l'intelligence artificielle
deviennent obsolétes. Par exemple, les machines qui calculent les fonctions de base ou
reconnaitre du texte grace a la reconnaissance des caractéres optimal ne sont plus
considérés pour incarner l'intelligence artificielle, puisque cette fonction est maintenant pris
pour acquis en tant que fonction informatique inhérente. L'Al évolué de fagon continue au
profit de nombreuses industries différentes. Les machines sont reliées selon une approche
interdisciplinaire basée sur les mathématiques, I'informatique, la linguistique, la psychologie,

etc.

3.Réseaux de neurones
3.1 Définition

Un réseau de neurones artificiels est un systéme dont la conception est a l'origine
inspirée du fonctionnement des neurones biologiques, et qui par la suite s'est
rapproché des méthodes statistiques [w14]. Les réseaux de neurones artificiels sont
des réseaux fortement connectés par des processeurs élémentaires fonctionnant en
paralléle. Chaque processeur élémentaire (neurone artificiel) calcule une sortie

unique sur la base des informations qu'ils regoivent.
3.2 Historique
Les réseaux neuronaux ont vu le jour qu’en 1943 par W.MCCulloch et W. Pitts du

neurone formel qui est une abstraction du neurone physiologique. Par cette
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présentation, ils ont pu démontrer que le cerveau est équivalent a une machine de
Turing, la pensée devient alors purement des mécanismes matériels et logiques. lls
déclarerent en 1955 "Plus nous apprenons de choses au sujet des organismes, plus
nous sommes amenés a conclure qu'ils ne sont pas simplement analogues aux
machines, mais qu’en est-il de cette machine. La démonstration de McCulloch et

Pitts a été I'un des acteurs importants de la création de la cybernétique.

En 1949, D. Hebb présenta dans son ouvrage "The Organization of Behavior" une
régle dapprentissage. De nombreux modeles de réseaux aujourd’hui s'inspirent

encore de la régle de Hebb.

En 1958, F. Rosenblatt développe le modele du Perceptron. C'est un réseau de
neurones inspiré du systeme visuel. Il possede deux couches de neurones : une
couche de perception et une couche liée a la prise de décision. C'est le premier
systeme artificiel capable d'apprendre par expérience. Dans la méme période, le
modele de L'Adaline (ADAptive LINar Element) a été présenté par B. Widrow,
chercheur américain a Stanford. Ce modeéle sera par la suite le modele de base des

réseaux multicouches.

En 1969, M. Minsky et S. Papert publient une critique des propriétés du Perceptron.
Cela va avoir une grande incidence sur la recherche dans ce domaine. Elle va
fortement diminuer jusqu'en 1972, ou T. Kohonen présente ses travaux sur les

mémoires associatives et propose des applications a la reconnaissance de formes.

C'est en 1982 que J. Hopfield présente son étude d'un réseau completement

rebouclé, dont il analyse la dynamique

Aujourd'hui, les réseaux neuronaux sont utilisés dans de nombreux domaines
(entre autres, vie artificielle et intelligence artificielle) a cause de leur propriété en
particulier, leur capacité d'apprentissage, et qu'ils soient des systemes dynamiques
[wi5].

3.3 Topologie
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Chaque réseau de neurones est connecté entre eux de diverses manieres. De la
figure suivante. Nous pouvons distinguer deux familles de réseaux de neurones : non

bouclés ou statiques (a) et (b) et bouclés (dynamiques) (c) et (d).
4. L’apprentissage en profondeur (deep Learning)

Le Deep Learning est un nouveau domaine de recherche de la machine Learning
(ML), qui a été introduit dans le but de rapprocher le ML de son obijectif principal a

savoir :

l'intelligence artificielle. Il concerne les algorithmes inspirés par la structure et du
fonctionnement du cerveau. Ils peuvent apprendre plusieurs niveaux de

représentation dans le but de modéliser des relations complexes entre les données.

Domaine de 'intelligence artificielle

Domaine d’apprentissage
automatique

Domaine
d’apprentissage en
profondeur

Figure 1. La relation entre l'intelligence artificielle, le ML et le deep Learning
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4.1 Définition

L'apprentissage en profondeur est un ensemble d'algorithmes d’apprentissage
automatique qui tentent d'apprendre a plusieurs niveaux, correspondant a différents
niveaux d'abstraction. Il a la capacité d’extraire des caractéristiques a partir des
données brutes grace aux multiples couches de traitement composé de multiples
transformations linéaires et non linéaires et apprendre sur ces caractéristiques
petites a petit a travers chaque couche avec une intervention humaine minime [14]
[15] [16] [17] [18] [19] [20].

Deep Neural Network

Input Layer

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Hidden Layer 3

Figure 4. Schéma illustratif de DL avec plusieurs couches.

4.2 Historique

L’idée du Deep Learning n'est pas une idée récente, mais elle date en réalité des

années 1980, plus particulierement suite aux travaux de réseaux de neurones
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multicouches et aux travaux de certains pionniers du machine Learning et du Deep
Learning comme le frangais Yann Le Cun. En collaboration avec deux autres
informaticiens, Kunihiko Fukushima et Geoffrey Hinton, ils mettent au point un type
d'algorithme particulier appelé Convolutional neural network. Bien que cette
approche donne des résultats, ses progres et son évolution sont limités par les
progrés technologiques en matiere de micro-processeurs, de puissance de calculs,
et du manque d’accessibilités a des données afin de pouvoir entrainer les neurones.
Cependant certains chercheurs ont continué a travailler sur ce modéle pendant
environ deux décennies et, avec l'aide des évolutions en matiére de technologies,
mais surtout avec la disponibilité toujours plus grande de données, ont pu améliorer

cette technique.

Afin de développer un systeme d'apprentissage performant, il faut pouvoir I'exercer et
cela requiert un nombre important de données a tester. C'est dans ce contexte qu'en
2007 le STANFORD VISION LAB, avec Fei-Fei Li a sa téte, développent un
agrégateur d'images ou sont consignés et étiqguetés quelques millions de photos :
ImageNet. En 2010, ImageNet regroupe 15 000 000 d'images toutes catégorisées en

fonction de leurs caractéristiques propres (véhicules, animaux, ...) [w16].

En 2012, le Deep Learning est remis au godt du jour avec un succes retentissant au
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) qui est un concours
annuel de reconnaissance d’'image fondée par I'université de Stanford, dans le cadre
de son laboratoire STANFORD VISION LAB [w16]. Plusieurs équipes de chercheurs
en informatique s’affrontent dans ce concours tous les ans afin de décerner la
victoire au programme ayant eu le plus faible taux d’échec. Et alors que les
algorithmes d’apprentissage profond sont absents de la compétition, en 2012 c’est
bel et bien un algorithme de Deep Learning qui va remporter I'édition 2012 a la

surprise générale [w17].
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4.3 Pour quoi le choix deep Learning

Tout d’abord les différents algorithmes du deep Learning ne sont apparus qu’'a

I’échec de I'apprentissage automatique tentant de résoudre une grande variété de

problémes de l'intelligence artificielle (I'lA) :

e Afin d’améliorer le développement des algorithmes traditionnels dans de telles

taches de I'lA.

e De développer une grande quantité de données telle que les big data.

e De s’adapter a n'importe quel type de probléme.

e D’extraire les caractéristiques de fagon automatique [21].

Feature
Features

Extractor

Flux d’apprentissage automatique

Output

Input Deep Learning Algorithm

Flux d’apprentissage profond

Output

Figure 5. Comparaison entre la machine Learning et le Deep Learning

4.4 Les différentes Architectures du Deep Learning
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Bien qu'il existe un grand nombre de variantes d’architectures profondes. Il n’est pas
toujours possible de comparer les performances de toutes les architectures, car elles
ne sont pas toutes évaluées sur les mémes ensembles de données. Le Deep
Learning est un domaine a croissance rapide, et de nouvelles architectures,

variantes ou algorithmes apparaissent toutes les semaines
4.4.1 Les réseaux de neurones convolutifs

Convolutional Neural Network (CNN) (réseaux de neurones convolutifs) sont un type
de réseau de neurones spécialisés pour le traitement de données ayant une
topologie semblable a une grille. Qui se sont avérés trés efficaces dans des
domaines tels que la reconnaissance et la classification d'images et vidéos. CNN a
réussi a identifier les visages, les objets, panneaux de circulation et auto-conduite
des voitures [22]. Récemment, les CNN ont été efficaces dans plusieurs taches de

traitement du langage naturel (telles que la classification des phrases) [23]. [24] [25].

Dans le ML, un réseau convolutif est un type de réseau de neurones feed-forward, il
a été inspiré par des processus biologiques [26]. Il existe quatre (4) principales

opérations illustrées dans le CNN a savoir :

e La couche convolution.

e La couche Rectified Linear Unit.

e La couche Pooling.

e La couche entierement connectée.

4.4.2 Réseau de neurones récurrents

L’idée derriere les RNN est d’utiliser des informations séquentielles. Dans un réseau
neuronal traditionnel, nous supposons que toutes les entrées (et les sorties) sont
indépendantes les unes des autres. Mais pour de nombreuses taches, c’est une trés
mauvaise idée. Si on veut prédire le prochain mot dans une phrase, il faut connaitre
les mots qui sont venus avant. Les RNN sont appelés récurrents, car ils exécutent la
méme tache pour chaque élément d’'une séquence, la sortie étant dépendante des

calculs précédents.
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Une autre fagcon de penser les RNN est qu’ils ont une « mémoire » qui capture
'information sur ce qui a été calculé jusqu’ici. En théorie, les RNN peuvent utiliser
des informations dans des séquences arbitrairement longues, mais dans la pratique,

on les limite a regarder seulement quelques étapes en arriere [27] [28] [29] [30].
Il est utilisé pour :

e La modélisation du langage et génération de texte.

e La traduction automatique.

e Lareconnaissance vocale.

e Etla description des images.
4.4.3 Modele génératif

Si les modeles discriminatifs comme (CNN, RNN) sont utilisés pour prédire les
données du label et de I'entrée, tant disque le modéle génératif décrit comment
générer les données, il apprend et fait des prédictions en utilisant la loi de Bayes
[31]. Cependant les modeles génératifs sont capables de bien plus que la simple
classification comme par exemple générer de nouvelles observations. Voici quelques

exemples de modele génératif :

e Boltzmann Machines [32].

e Restricted Boltzmann Machines [33][34].
e Deep Belief Networks [35].

e Deep Boltzmann Machines [36] [37].

e Generative Adversarial Networks [38].

e Generative Stochastic Networks [38].

e Adversarial autoencoders [39].

45



Chapitre 02 DEEP LEARNING

Model Deep Learning

deep
RNN CNN generative
model

. Couches
couche couhe Rectified q
. - . couche Pooling totalement
convolution Linear Unit connectées

Figure 6. Différents modéles du Deep Learning.

4.4.4 Exemples d’application de Deep Learning

Les applications du Deep Learning sont utilisées dans divers secteurs, de la conduite

automatisée aux dispositifs médicaux [w14].

Grace au deep Learning nous pouvons maintenant :
e Faire une colorisation des images en noir et blanc [40].
e Ajouter des sons a des films silencieux [41].
e Faire de la traduction automatique [42].
e Faire de classification des objets en photographies [43].
e Générer d’écriture automatique [44].

e Génération de légende d’'image [45].
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e Jeu automatique [46]

5. Convolutional Neural Networks, CNN

Les réseaux de neurones a convolution (Convolutional Neural Networks, CNN) sont
une catégorie de réseaux de neurones qui se sont averés trés efficaces dans des
domaines tels que la reconnaissance et la classification d'images. CNN ont réussi a
identifier les visages, les objets, panneaux de circulation et auto-conduite des
voitures c’est raison pour laquelle que durant cette phase de formation de nous nous

baserons uniquement sur le CNN.

5.1 Architecture du systeme

Nous allons commencer par entrainer un réseau de neurones convolutif des plus
classiques, qui possede en entrée une base de données et paramétres entrainables
et il consiste en des couches convolutives, dont a chaque couche convolutives est
placée une couche de Max pooling et enfin une couche totalement connectée. Pour

un apprentissage plus rapide, ReLu sera la fonction d’activation.
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NClasses [ Softmax

FC / Relu

Conv 3x3/Relu

Max Pool 2x2

Conv 3x3/Relu

Max Pool 2x2

Conv 3x3/Rel

Conv 3x3/Relu

Max Pnnl 7x2

Conv 3x3/Relu

Conv 3x3/Relu

Figure 2.1 : architecture générale d’'un CNN
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Figure 8. Architecture proposée.

5.2 Les différentes couches de CNN

Il existe quatre principales opérations dans le CNN, tout en ayant un réle bien

défini.

5.2.1 L’étape de convolution :

La convolution est le cceur du réseau de neurones convolutif, comme vous vous en
doutez. A I'origine, une convolution est un outil mathématique (on parle de produit de
convolution) trés utilisé en retouche d'image, car il permet d’en faire ressortir
I’extraction des caractéristiques a partir des images d'entrées, afin d’appliquer un bon
filtre. En fait, une convolution prend simplement en entrée une image et un filtre (qui
est une autre image), effectue un calcul, puis renvoie une nouvelle image

(généralement plus petite) [47].
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Deep Learning learns layers of features

o8 LT A =
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Figure9.Phase de convolution.

5211 Les différentes convolutions

Il existe plusieurs types de convolutions, méme si en général on utilise celle de base,

il peut s’avérer utile de connaitre les outils a notre disposition.
— Convolution classique :

Qui représente le décalage du noyau entre chaque calcul, et le padding qui est la

maniére dont on peut « dépasser » de I'image pour appliquer la convolution.
— Convolution dilatée :

Identique a la convolution a ceci prés que le kernel est éclaté (on prend, par
exemple, un pixel sur deux pour calculer la convolution). Il y a un parametre

supplémentaire : la dilation rate, qui est le nombre de pixels a ignorer.
— Convolution transpose :

Qui construit la sortie comme si on inversait une convolution sur I'image
— Convolution séparable :

Qui est une convolution décomposable en convolutions plus simples
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Figure2.4 : différents types de convolutions.

5.2.1.2 Fonctions d’activation

Une fonction d’activation est une fonction mathématique appliquée a un signal en
sortie d’'un neurone artificiel. Il dérive de I'équivalent biologique qui signifie "potentiel
d’activation, lorsque le seuil de stimulation aura été atteint entraine une réponse du
neurone. Son but principal est de pouvoir permettre aux réseaux de neurones
d’apprendre des fonctions plus complexes qu’une simple régression linéaire, car le
simple fait de multiplier les poids d’'une couche cachée est juste une transformation

linéaire :
—Rectified Linear Unit (ReLU):

Elle est utilisée aprés chaque opération de convolution, ou toutes les valeurs de
pixels négatifs sont mises a zéro. Le but de ReLU est d'introduire la non-linéarité
dans notre CNN, puisque la plupart des données du monde réel, puisque la plupart
de caractéristiques appliquées a I'une des cartes d’entrée donne une carte de sortie

qui est également appelée carte de caractéristiques rectifiees [48].
5.2.2 L’étape de pooling

Elle permet de réduire la dimension de chaque carte de caractéristiques, mais
conserve l'information la plus importante.IL peut étre de différents types : max,
moyenne, somme, etc. En cas de Pooling max, on définit un voisinage spatial (par

exemple, une fenétre2x2) et de prendre le plus grand élément dans cette fenétre.
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La fonction de Pooling consiste a réduire progressivement la taille de la carte de

caractéristiques rectifiée, en particulier, pooling :

e Rend les représentations d'entrée plus petites et plus faciles a gérer,

e Réduit le nombre de parametres et les calculs dans le réseau [49].

e rend le réseau invariant aux petites transformations, les distorsions et les

translations dans l'image d'entrée (une faible distorsion en entrée ne change

pas la sortie de la Pooling car nous prenons le maximum / valeur moyenne

dans un voisinage local).

BN BN

Nous aide a arriver a une représentation presque invariante a I'échelle de notre

image [50] [51].
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Figure 10. Exemple de description de la couche pooling.
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Il existe plusieurs types de pooling :

e Le « max pooling », qui revient a prendre la valeur maximale de la sélection. C'est

le type le plus utilisé, car il est rapide a calculer (immédiat), et permet de simplifier

efficacement I'image

e Le « mean pooling » (ou average pooling), soit la moyenne des pixels de la
sélection : on calcule la somme de toutes les valeurs et on divise par le nombre de

valeurs. On obtient ainsi une valeur intermédiaire pour représenter ce lot de pixels

e Le « sum pooling », c'est la moyenne sans avoir divisé par le nombre de valeurs

(on ne calcule que leur somme

Poolng =2
Emde =2
50 200 235 20

15 1356 @88 100

0 42 77 185

6 108 250 144 A‘%b

Pookng “ 3]
Sride -1

50 200 235 201
15 135 88 100 Max pocling
0 42 77 165

6 108 250 144

Figure 11.Calcul du pooling sur une image 4x4.
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5.2.2.1 La mise a plat

Il consiste simplement & mettre a bout toutes les images (matrices) que nous avons
pour en faire un (long) vecteur. Les pixels (en réalité ce ne sont plus des images ou
des pixels, mais des matrices de nombres, donc les pixels sont ces nombres) sont

récupéreés ligne par ligne et ajoutés au vecteur final.
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Figure 12.Mise a plat des images.

5.2.3 La couche totalement connectée

La couche entierement connectée est un traditionnel perceptron multicouche (Multi
Layer Perceptron) utilisant une fonction d'activation notamment appelée « soft max »
dans la couche de sortie (d'autres classificateurs comme SVM peuvent également
étre utilisés). Le terme« entierement connecté » implique que chaque neurone dans
la couche précédente est connecté a chaque neurone sur la couche suivante. La
sortie des couches de convolution et de Pooling représente les fonctions de haut
niveau de limage d'entrée. Le but de la couche entiérement connectée est de
pouvoir utiliser ces fonctions pour classer l'image d'entrée dans différentes classes

en fonction de I'ensemble de données d'apprentissage [52] .
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6. Optimisation pour I’apprentissage en Deep Learning

a. La descente de gradient

La descente de gradient est un algorithme d'optimisation souvent utilisé pour trouver
les poids ou les coefficients des algorithmes d'apprentissage automatique, tels que
les réseaux de neurones artificiels et la régression logistique. Cela fonctionne en
permettant au modéle de faire des prédictions sur les données d'apprentissage et en
utilisant I'erreur sur les prédictions pour mettre a jour le modele de maniere a réduire

I'erreur.

Le but de l'algorithme est de trouver des parametres de modele (par exemple, des
coefficients ou des poids) qui minimisent I'erreur du modéle sur le jeu de données
d'apprentissage. Pour ce faire, il modifie le modele en le déplacant le long d'une
pente d'erreur vers une valeur d'erreur minimale. Cela donne a I'algorithme le nom

de « descente de gradient » [53].

Il existe trois variantes de cette méthode :
— Batch gradient descent.

— Descente de gradient stochastique .

— Mini-batch gradient descent [w18].

6.1 Algorithmes d’optimisation de la descente de gradient

a. Adagrad : [54] est un algorithme d’optimisation basé sur la descente de
gradient qui ne fait qu’adapter le taux d’apprentissage aux paramétres,
effectuant de plus grandes mises a jour pour les caractéristiques peu
fréquentes et de plus petites pour les caractéristiques plus fréquentes. Dean et
al. [55] ont trouvé que Adagrad a grandement amélioré la robustesse de SGD

et utilisé pour I'apprentissage de grands réseaux de neurones chez Google qui
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-entre autres- ont appris a reconnaitre les chats dans les vidéos YouTube [56].
De plus Pennington étal [57]. ont utilisé Adagrad pour I'apprentissage de GloVe
Word embeddings, comme les mots les moins fréquents demandent de plus

grandes mises a jour que ceux qui sont plus fréquents.

b. RMSprop : RMSprop est une méthode de taux d’apprentissage adaptative qui
a été proposée par Geoff Hinton [58]. Au lieu d’accumuler tous les carrés des
gradients précédents, nous allons tout simplement restreindre la fenétre des
gradients accumulés a une taille fixée w. Au lieu de stocker les w carrés des
gradients précédents, on applique une moyenne mobile exponentielle des

carrés des gradients précédents.

7. Conclusion

Dans ce chapitre. Nous avons eu a définir Qu’est-ce que le Deep Learning et
comment il se différencie des algorithmes de ML traditionnelles.

Nous avons également parlé des trois familles majeures de modele a savoir les
réseaux convolutifs, les réseaux récurrents ainsi que les modeles génératifs, ces
derniers font encore I'objet de recherches intensives. Apres, nous rentrerons plus
en détail sur les réseaux de neurones convolutifs (CNN).

Nous avons tout d’abord défini I'architecture utilisée et aussi essayé d'expliquer
les concepts principaux de réseau de neurone a convolution (CNN) en termes
simples. Le CNN a quatre principales opérations : convolution, la fonction non-
linéarité (ReLU), Pooling et couche entierement connectée. Premiére opération
est la convolution pour l'extraction de caractéristigues de l'image d'entrée.
Deuxiéme opération est la fonction non linéarité (ReLU) pour remplacer toutes
les valeurs de pixels négatives par zéro. Troisieme opération est la Pooling pour
réduire progressivement la taille de la carte de caractéristiques rectifiée. Enfin
une couche entierement connectée pour la classification. Et aussi nous vous

présentons quelques méthodes permettant la réduction des erreurs
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Chapitre 03 : IMPLEMENTATION

1. Introduction

L’objectif de ce chapitre est de présenter les étapes de I’implémentation de I’approche
proposée dans le cadre d’un systéme de reconnaissance faciale de visage. Nous commencgons
tout d’abord par la présentation des ressources, du langage et de I’environnement de
développement que nous avons utilisé. Puis les étapes de la réalisation du modele et on
termine par les tests effectués. Ce chapitre est composé de deux parties, I’implémentation du

systeme et les résultats expérimentaux des tests.

2. Environnement de développement

2.1 Visual Studio Code

Est une version réduite de I'environnement officiel de développement Microsoft qui se
concentre exclusivement sur I'éditeur de code. Il est multiplateforme et supporte des

syntaxes pour un grand nombre de langages.
2.2 Comment mettre son Visual Studio Code ?

Appuyez sur Ctrl+Maj+P pour faire apparaitre la Palette de commandes, puis
commencez a taper afficher pour filtrer le contenu et afficher la commande Configurer
la langue d'affichage. Appuyez sur Entrée pour afficher une liste de langues installées

en fonction des paramétres régionaux.

2.3 Pourquoi utiliser Visual Studio Code ?

L'un des outils le plus important de VS Code est la capacité de déboguer les applications
directement sur I'éditeur sans méme avoir recours aux navigateurs, grace a un systeme de
points d'arrét et une console de débogage intégrée qui permet de résoudre les probléemes

directement dans I'éditeur.
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2.4 Python :

Python est un langage de programmation de haut niveau utilisé pour la programmation
générale. Créé par Guido van Rossum et sorti en 1991, Python a une philosophie de
conception qui met 1’accent sur la lisibilit¢é du code, notamment en utilisant des espaces
importants. 1l fournit des constructions qui permettent une programmation claire a petite et a
grande échelle. Python dispose d’un systéme de type dynamique et d’une gestion automatique
de la mémoire. Il prend en charge de multiples paradigmes de programmation, y compris
orientés objet, impératifs, fonctionnels et procéduraux, et dispose d’une bibliotheque standard
vaste et compléte. Les interpréteurs de Python sont disponibles pour de nombreux systéemes
d’exploitation. [W7]

Figure 3.1 Le logo de python.

2.5 Aquoi sert Visual Studio Code ?

Visual Studio Code est un éditeur de code simplifié qui prend en charge les opérations de
développement comme le débogage, 1’exécution de taches et le contréle de version. Il vise
a fournir juste les outils dont un développeur a besoin pour un cycle rapide de code-build-
debugge et laisse des workflows plus complexes a des IDEs plus complets, tels que Visual
Studio IDE.
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3. Virtual Environnement :

Un environnement virtuel est un environnement Python tel que l'interpréteur Python, les
bibliothéques et les scripts installés sont isolés de ceux installés dans d'autres environnements
virtuels, et (par défaut) de toutes autres bibliothéques installées dans un Python "systeme", par

exemple celui qui est installé avec votre systeme d'exploitation.

Un environnement virtuel est une arborescence de dossiers qui contiens les fichiers

exécutables Python et autres fichiers qui indiquent que c'est un environnement virtuel.

Les outils d'installations communs comme setup Tools et pip fonctionnent comme prévu avec
des environnements virtuels. En d'autres termes, quand un environnement virtuel est actif, ils
installent les paquets Python dans I'environnement virtuel sans avoir besoin de leur préciser

explicitement.

Quand un environnement virtuel est actif (Par exemple quand D’interpréteur Python de
I'environnement virtuel est lancé), les attributs sys.prefix et sys.exec prefix pointent vers le
dossier racine de I'environnement virtuel, alors que sys.base prefix et sys.base exec prefix
pointent vers l'installation de Python qui n'est pas celle de lI'environnement virtuel et qui a été
utilisée pour créer l'environnement virtuel. Si un environnement virtuel n'est pas actif, alors
sys.prefix est égal asys.base prefix et sys.exec_prefix est égal a sys.base_exec_prefix (ils

pointent tous sur une installation Python qui n'est pas un environnement virtuel).

Quand un environnement virtuel est actif, toute option qui change le chemin d'installation sera
ignorée de tous les fichiers de configuration distutils pour éviter que des projets soient

accidentellement installés en dehors de I'environnement virtuel.

Quand vous travaillez dans une invite de commande Shell, les utilisateurs peuvent activer un
environnement virtuel en lancant un script activate situé dans le dossier des exécutables de
I'environnement virtuel (le nom de fichier précis dépends du Shell utilisé), ce qui ajoute le
dossier des exécutables de I'environnement virtuel dans la variable d'environnement PATH. Il

ne devrait jamais y avoir besoin dans d'autre circonstances d'activer un environnement virtuel.
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Des scripts installés dans un environnement virtuel ont un « shebang » qui pointe vers
I’interpréteur Python de I'environnement virtuel. Cela veux dire que le script sera lancé avec
cet interpréteur peut importer la valeur de PATH. Sur Windows, le « shebang » est interprété
si vous avez le Lanceur Python pour Windows installé (Cela a été ajouté a Python 3.3 --
Voir PEP 397 pour plus de détails). De ce fait, double cliquer un script installé dans une
fenétre de I'Explorateur Windows devrait lancer le script avec le bon interpréteur sans avoir

besoin de référencer son environnement virtuel dans PATH.

3.1 Pourquoi utiliser environnement virtuel Python ?

Les environnements virtuels Python permettent d'avoir des installations de Python isolées
du systeme et séparées les unes des autres. Cela permet de gérer plusieurs projets sur sa
machine de développements, certains utilisant des modules de versions différentes, voir méme

des versions différentes de Python.

3.2 Comment activer son environnement virtuel Python ?

Exécutez l'application dans un environnement virtuel

Pour créer un environnement, utilisez la commande python -m venv

<environnement Name>. Si vous exécutez a nouveau pip freezer , vous ne devriez
maintenant plus voir de paquet répertorié. Cela montre qu'aucun paquet n'est installé dans

votre environnement virtuel.

3.3 Création d'environnements virtuels :

La création d'environnements virtuels est faite en exécutant la commande venv :
python3 -m venv /path/to/new/virtual/environment

Lancer cette commande crée le dossier cible (en créant tous les dossiers parents qui n'existent pas déja)
et y ajoute un fichier pyvenv.cfg contenant une variable home qui pointe sur l'installation Python
depuis laquelle cette commande a été lancée (un nom habituel pour ce dossier cible est .venv).Cela
crée également un sous-dossier bin (ou Scripts sous Windows) contenant une copie (ou un lien
symbolique) du ou des binaires pythons (dépend de la plateforme et des paramétres donnés a la
création de I'environnement). Elle crée aussi un sous-dossier (initialement vide) lib/pythonX.Y/site-

packages (Sous Windows, c'est Lib\site-packages). Si un dossier existant est spécifié, il sera réutilisé.
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Obsoléte depuis la version 3.6: pyvenv était I'outil recommandé pour créer des

environnements sous Python 3.3 et 3.4, et est obsoléte depuis Python 3.6.

Modifié dans la version 3.5: L'utilisation de venv est maintenant recommandée pour créer vos

environnements virtuels.

Sur Windows, appelez la commande venv comme suit : C:\Users\salam\python -m venv

C:\Users\salam\desktop\Facerecognition\myvenvpy

@ EYPLORER e @ face dpy X
v DANONE i

label = filename

crete_frane(location, label)
i ) B Invite de commandes
v Unknow

[3mamrag,
Marcon-ini
o
metjpg ¢

face 2dpy

+v r X

ponershell
Python Deb...

{’l Python Deb...

7 QUTUNE [False, True]tebboune. fog.

) TIMELINE

Figeur 3.2 création d’environnements virtuels.
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Alternativement, la configuration des deux variables PATH et PATHEXT pour I’installation

Python :

c:\>python -m wvenv c:\path\to\myenv

La commande lancée avec -h, montrera les options disponibles :

usage: venv [-h] [--system-site-packages] [--symlinks | --copies] [--clear]
[--upgrade] [--without-pip] [--prompt PROMPT] [--upgrade-deps]

ENV_DIR [ENV_DIR ...]

Creates virtual Python environments in one or more target directories.

positional arguments:
ENV_DIR A directory to create the envirenment in.

optional arguments:
-h, --help show this help message and exit
--system-site-packages

--symlinks
--copies
--clear
--upgrade
--without-pip
--prompt PROMPT

--upgrade-deps

Give the virtual environment access to the system
site-packages dir.

Try to use symlinks rather than copies, when symlinks
are not the default for the platform.

Try to use copies rather than symlinks, even when
symlinks are the default for the platform.

Delete the contents of the environment directory if it
already exists, before environment creation.

Upgrade the envircnment directory to use this version
of Python, assuming Python has been upgraded in-place.
Skips installing or upgrading pip in the virtual
environment (pip is bootstrapped by default)

Provides an alternative prompt prefix for this
environment.

Upgrade core dependencies: pip setuptools to the
latest version in PyPI

Once an environment has been created, you may wish to activate it, e.g. by
sourcing an activate script in its bin directory.

Figure 3.3 création environnement virtuel de python.

Plusieurs chemins peuvent étre donnés a venv, et dans ce cas un environnement virtuel sera

créé, en fonction des options incluses, a chaque chemin donné.
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4. Bibliotheques utilisees :

Pour afficher ’ensemble des bibliotheques implémenter dans le code on exécute la commande

Pip List dans le terminal ou pip freezer comme suit :

& nvite de commandes - 0 %

tion-models==0.3.8

Figeur 3.4 les bibliothéques.
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4.1 Face recognition :

Reconnaitre et manipuler les visages de Python ou de la ligne de commande avec la
bibliothéque de reconnaissance faciale la plus simple au monde. Construit en utilisant la
reconnaissance faciale de pointe de dlib Construit avec ’apprentissage profond. Le modéle a

une précision de 99,38% sur le labeléd Faces in the Wild.
Cela fournit également un outil de ligne de commande face recognition simple qui permet

Vous faites face a la reconnaissance sur un dossier d’images de la ligne de commande!

e Caracteéristiques

> Trouver des visages en images

Trouver tous les visages qui apparaissent dans une image :

Figeur 3.5 Input.
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Figeur 3.6 Out put.

import face_recognition

image = face_recognition. load_image_file("your_file.jpg")
face_locations = face_recognition. face_locations(image)

»  Trouver et manipuler les traits du visage dans les images

Obtenez les emplacements et les contours des yeux, du nez, de la bouche et du menton de

chaque personne.
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Figeur 3.7 Input.

Figeur 3.8 output.

import face_recognition
image = face_recognition. load_image_file("your_file.jpg")
face_landmarks_list = face_recognition.face_landmarks(image)

Trouver les traits du visage est super utile pour beaucoup de choses importantes. Mais vous

pouvez aussi utiliser pour des trucs vraiment stupides Comme appliquer du maquillage
numérigque (pensez « Meitu ») :

Identifier les visages sur les photos

Reconnaissez qui apparait sur chaque photo.
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) File Edit Selection View Go Run Terminal Help lamamraa,jpg - danone - Visual Studio Code
EXPLORER v @ face lamamraajpg X Il ceyilm

\/ DANONE GEUA people) lam

> cap

v people
lamamraa,jpg
tebbounejpg

Vv unknow
election,jpg
lamamraa,jpg
marcon-invite-tebboune,jpg

£ sommet-la-ligue fif

sommet,jpg

b face_2d.py

TERMINAL UPYTER +v A X

[True, True]gaid.jpg Pl
[True, False]lamamraa.jpg it Python Deb..
[False, False]tebboune.jpg Python
(myvenvpy) PS C:\danone> c:; cd R [3] powershell
[True, False]lamamraa.jpg % python Deb..
[False, False]tebboune.jpg

(myvenvpy) PS C:\danone> c:; cd

[False, False]lamamraa.jpg
» OUTLINE [False, True]tebboune.jpg
> TIMELINE
®ohdo » Whole Image 209169 561k8 & (2

» 0, 8), 2)
ctom), (255, @, ), cv.FILLED)
.FONT_HERSHEY_DUPLEX, ©.4, (255,255,255), 1)

fv A X
powershell
% Python Deb...
Python
powershell
1 python Deb...

(myvenvpy) PS C:\danone> Vc:,' cd
[True, False]lamamraa.jpg
> OUTLINE [False, False]tebboune.jpg

> TIMELINE
®oA0 $ Ln46,Col1 Spaces4 UTF-8 CRIF Python 383 (myvenvpy:ven) & (2

Figeur 3.10
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import face_recognition
known_image = face_recognition.load_image_file("biden.jpg")
unknown_image = face_recognition.load_image_file("unknown.jpg")

biden_encoding = face_recognition.face_encodings(known_image) [6]
unknown_encoding = face_recognition. face_encodings (unknown_image) [@]

results = face_recognition.compare_faces([biden_encoding], unknown_encoding)

4.2 Open CV (Open Source Computer Vision Library) :

Open CV (Open Source Computer Vision Library) est une bibliotheque de logiciels open
source de vision par ordinateur et d’apprentissage automatique. qui est congu pour fournir une
infrastructure commune pour les algorithmes d’apprentissage automatique et la vision par
ordinateur. 1l dispose de milliers d’algorithmes optimisés qui peuvent étre utilisés a
différentes fins, comme la détection et la reconnaissance de visages, I’identification d’objets
et bien d’autres. Nous en avons besoin pour prendre des photos a I’aide de notre webcam et

quelques manipulations doivent étre effectuées dans I’image.

Pour installer la bibliothéque, vous devez installer pip dans votre systeme, apres quoi vous

pouvez suivre les étapes de I’invite de commande :

Etape 1 : pip Install open cv-python
Etape 2 : pip Install open cv-contrib-python

4.3 NumPy :

NumPy est le package fondamental pour le calcul scientifique en Python qui fournit un objet

de array multidimensionnel qui a été formé.
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Pour installer la bibliothéque, vous pouvez taper une simple ligne de code dans votre Shell de
commande :

pip Install numpy

Nomme il existe plusieursbibliothéques fortement recommander pour la reconnaissance
faciale quand n’a pas pu utiliser a défaut de ressources demander. Trop gourmand en

processionnécessite le GPU et TPU Google pour un meilleurrésultat.
5. TensorFlow :

TensorFlow est un outil open source d'apprentissage automatique développé par Google. Le
code source a été ouvert le 9 novembre 2015 par Google et publié sous licence Apache. Il est
fondé sur l'infrastructure DistBelief, initiee par Google en 2011, et est doté d'une interface

pour Python,
5.1 Comment fonctionne TensorFlow ?

Reésultat de recherche d'images

L'interaction avec TensorFlow s'effectue par le biais du langage Python, a la fois simple a
apprendre et a utiliser. Ce langage permet d'exprimer facilement comment les abstractions de
haut-niveau peuvent étre couplées ensemble. Les nceuds et les ténors de TensorFlow sont des
objets Python.

5.2 Installation de TensorFlow :

Etape 1 : Vérifiez la version de python : $ python3 --version.
Etape 2 : Vérifiez si l'infusion est installée : ...
Etape 3 : Créez I'environnement virtuel : $ brew Install virtualenv.

Etape 4 : Aprés avoir créé un nouvel environnement virtuel, créez un répertoire. /pythonenv

pour le conserver.
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6. Haar Cascade :

Haar Cascade est essentiellement un classificateur utilisé pour détecter les objets pour
lesquels il a été formé, a partir de la source. Le résultat est un fichier XML qui stocke le
résultat formé. Si cela est dit simplement, la cascade de Haar est formée en superposant
I’image positive sur un ensemble d’images négatives. La formation nécessite un systéme de
haute spécification et une bonne connexion Internet et des milliers d’images de formation,
c’est pourquoi elle est réalisée sur le serveur. Pour augmenter I’efficacité des résultats, ils
utilisent des images de haute qualité et augmentent le nombre d’étapes pour lesquelles le
classificateur est entrainé. Nous avons besoin du reconnaisseur de visage frontal Haar

Cascade pour détecter le visage de notre webcam.

7. Matplotlib :

Est une bibliotheque de tracage pour le langage de programmation Python et son extension
mathématique numérique NumPy. Il fournit une API orientée objet permettant d'incorporer
des graphiques dans des applications a l'aide de Kits d'outils d'interface graphique a usage

général tels que Tkinter, wxPython, Qt ou GTK +,
8. Keras Keras :

Est une bibliotheque open source écrite en python et permettant d'interagir avec les
algorithmes de réseaux de neurones profonds et de machine Learning, notamment

Tensorflow et Theano. Elle a été initialement écrite par Frangois Chollet. [\W11]

9. La phase apprentissage

Afin de faire la partie apprentissage nous avons commenceé a entrainer notre algorithme a
reconnaitre au sein d'une base d'apprentissage des motifs récurrents. (Trois photo dans le
répertoire people) Cet entrainement aboutit a un modéle informatique congu pour faire des
prédictions (reconnaitre le visage de la personne en question...) . Par contre un programme
traditionnel exécute des instructions, un algorithme de machine Learning améliore ses
performances au fur et a mesure de son apprentissage, mais aussi au fil de I'évolution du
contexte et de réentrainements successifs. Plus on le "nourrit" de données, plus il devient

précis.
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| Fle Edt Seecion View Go Run Terminal Help lamamraajpg - danone - VisualSudio Code

@ BOLORER v face 2 lamamaojpg X I 90

v DANONE GEOB people) &lam
) (3

v people
lamamraajpg
{ebbounejpg

V. unknow

! electionjpg

lamamraajpg
marcorinvite-tebbounejpg
£ sommet-la-liguejfi
sommetjpg

 face 2dpy

£ TERMINAL

[True, True]gaid. jpe Dlporestel
(True, False]Lanatraa. jpg §§ Pyhon Deb.,
[False, False]tebboune. jpg ) ython
(myvenvpy) PS C:\danone> c:; cd ] Bl poverte

: .
(True, False]lananra. jpg J¢ ython Deb

[False, False]tebboune. jpg
(myvenvpy) PS C:\danone> c:; cd ‘c:

[False, False]lanamraa. jpg

) OUTUNE [False, True]tebboune. jpg

) TIMELINE
Qodo Whlelmage 2096 5618 A (8

Figeur 3.11 photo de lamamra.
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| Fle Edt Seecton View Go Run Teminal Hep tebboune]pg - danone - Visual Stucio Code

@ BRLORER v Bheddpy T tebbounegpy I
v DANONE BEDG peope) Gte
) @p
V. people
lamamraajpg
tebbounejpg
v Unknow
electionjpg
lamamraajpg
marcon-invite-tebboune,pg
£ sommet-{e-iqueyff
sommetjpg

f face 2dpy

v A X

poveshel
0 Python Deb..

[False, False]tebboune. jpe (] ython
(myvenvpy) PS C:\danone> c:; cd : aLen\0esKtop FaceRe pLspytnon, 5 Dl poeshel

¢ Python Deb.,

(True, Trueeaid. jpg
(True, False]lananraa. jpg

(True, False]lanamaa. jpg
[False, False]tebboune. jpg
(myvenvpy) PS C:\danone> c:; cd

[False, False]Lananraa. jpg

) OUTLINE [False, True]tebboune. jpg

) TIMELINE

Figeur 3.12 photo de tebboune.
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10. La Phase de tests unitaire :

| Fle Edt Seection View Go Run Teminel Help face 2dpy - danone - Visual Studio Code

@ ; 90

v DANONE GEVUA

e[face_nunber]:
e] = filename
create frana(location, label)

face nunber +=1

create frane(location, label):

et eboune g top, right, botton, 1eft = locatio
et-lfigueyfif
sammetjpg tv.rectangle(target inage, (left,top), (right, bottom), (255, 8, 8), 2)
face 2dpy tangle(target_inage, (left, bottom + 20 ), (right, botton), (255, @, @
cv.putText(target inage, label, (left + 3, bottom + 14 ), cv.FONT HERSHEY DLP

render inage():
rb m or(target_inage,
‘ Faci rgh ing)

+v

e, Telgid g Qpﬂwerbheu
[Trug, False]lananraa. jpo hon e,
[False, False]tebboune. jpg I Pyhon
(myvenvpy) BS C:\danone> c2; cd i ] powershel

[Trug, False]lananraa. jpo
[False, False]tebboune. jpg
(myvenvpy) PS C:\danone> c:; od

[False, False]lananraa. jpg

) OUTLRE [False, True]tebboune. jp

> TIMELINE
Quho ¢ Ind6Col1 Spacesd UTFE CRF Python 383 (mpenvyven) & 0

Figeur 3.13 Capture de code de la phase de teste.
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Apres I’importation de différentes bibliotheque (os, face recogintion, open cv,cv2) et le
mapping du ’environnement Virtual myvenvpy on a commencé a faire uploader les images

un know pour faire tester notre algorithme de reconnaissance comme suit :

Werer uIRIuw =] n

atage  Affichage  Outils d'image o

Hitialication @ Trés grandes icones| &= Grandes icones (< |cones moyennes [ ]Grouperpar' [] Cases & cocher des éléments

£57 etites icdnes B Liste == Détails Ajouter des colonnes [] Extensions de noms de fichiers
étai R A= Trier . iy ! Masquer les éléments  Options
Lo = Mosaiques := Contenu Y par (i Alustera taile de toutes les colonnes (] Eléments masqués sélectionnés
Disposition Affichage actuel Afficher/Masquer
CePC » Disquelocal (C) » danone > unknow v 0 O Rechercher dans : unknow
A

election lamamraa marcon-invite-tebboune sommet

sommet-la-lique

Figeur 3.14 Captures de la base de teste.
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11.La phase d’analyse de résultat :

Avec une tolérance de 55% déclaré par défaut dans notre code on a obtenu des résultats

satisfaisants comme illustrer par la suite :

(variable) right: Any
, (right, bottom), (255, @, @), 2)
ttom + 20 ), (right, bottom), (255, @, @), cv.FILLED)
t + 3, bottom + 14 ), cv.FONT_HERSHEY DUPLEX, 0.4, (255,255,255), 1)

.COLOR_BGR2RGB)
), rgh_img)

[] powershel
[True, True]gaid.jpg @}E\nhon 5
[True, False]lamamraa.jpg A
[False, False]tebboune. jpg (2] ython
(myvenvpy) PS C:\danone> c:; cd : 3] powershel
[True, False]lananraa. jpg fpython De..
[False, False]tebboune.jpg
(myvenvpy) PS C:\danone> c:; cd

[False, False]lamamraa.ijpg

7 OUTUNE [False, True]tebboune. jpg

) TIMELINE
®oh0 p In46,Col 1 Spacesd UTF8 CRLF Python 383 (mpvemvpyivem) & (0

Figeur 3.15 capture de la reconnaissance ( Tebboune) .
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00,2
ctom), (255, 9, 8), cv.FILLED)
JFONT_HERSHEY DUPLEX, 0.4, (255,255,255), 1)

v A X

potershel
§pthon eb.,
(] Python

D potershel
1§ Python Deb,

(myvenvpy) S C:\danone) c:; cd

(True, False]Lananraa. jpg
) O [False, False]tebboune. jpa
) TIMELINE

Qodo ndG (ol Spacesd UTFS CRLF Python 383 (mpenpy'en) R (3

Figeur 3.16 capture de la reconnaissance ( Lamamra) .

76



Chapitre 03 : IMPLEMENTATION

12. Le code :
Hle Edit Sekcion View Go Run Teminal Help face 2dpy- danane - Visual St Code

@ E B face Mpy X
 DANONE .

pe

lememrea,pg

{ebbounejpg
v Unknow

election,pg

lemariraz]pg Tk ). uithdras()

marcon-invite-tebb..
load inage = askopenfilename()

£ sommet-fe-iua it

sommetpg . . R
R tanget inage = r.load inage file(load image)

e 2y target encoding = fr.face encodings (target inage)

encade faces (folder):
list people encoding = []

for filenane istdin(folder):
known_inage = fr.load_inage file(*'{folder}{filenane}')
known_encoding = fr.face encodings(known inage)[@]

List peaple encoding.append( knoun encoding, filename|)

return List people encoding

find target face():
y— face location = fr.face locations(target inage)
) Tveone

{an nancon in ancnda faras

Figeur 3.17 Capture de code.
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| e it Sobcon Vew Go Run Temid Hep fece Mgy - e - Vil Suc Code

@ BPIORER o fam gy X
v DANONE face 24py ) ) encode faes

)

for person in encade faces(‘paonle/'):
encode face = person[d]
filename = person]1]

v peqle
lamamraa g
{ebbourejpg

v Unkoow {5 target face = fr.conpare faces(encode face, target encoding, tolerance-0.55)
elcton,pg print(f'1s_tanget face}/filenane}')
lamamraa g
if fae location:
face nunber = 0
for location in face location:
if 15 tanget face[face nunber]:
e py Lae] = filenne
cregte frame(location, lafel)

marcon-imite-tebf.
£ sommet-e-ioue

sommejpg

face nunber +1
create frane(lacation, lagel):
top, right, bottom, left = location

ov.rectangle(target_inage, (left,top), (right, bottom), (255, 8, 8, )
cv.rectangle(target inage, (left, botton + 18 ), (right, botton), (255, 0, 8), cu.FILLED)
Cv.putText target_inage, Label, (left + 3, botfom + 14 ), cv.FONT HERSHEY DURLEX, .4, (255,55,2%), 1)

render inage():

gt ing = cv.cviCalor(tanget inage, cv.(OLOR BGRIRGE)

cv. Inshou( ‘recomnaissance faciale promo sic 2622', rgb ing)
V. haithey (6)

find target face)

) OUTLINE g
render inage()

) TIMELINE
Qoo P D201 Spcesd UFE G Bthon 383 (mpenyven) §

Figeur 3.18 Capture de code.




Chapitre 03 : IMPLEMENTATION

13. Conclusion :

La reconnaissance faciale est un moyen d'identifier ou de confirmer l'identité d'un individu
grace a son visage. Les systemes de reconnaissance faciale peuvent servir a I'identification de
personnes sur des photos, dans des videos ou en temps réel. Il existe plusieurs méthodes de
reconnaissance mais qui sont trés gourmande en ressource surtout en processeur (GPU, TPU)
c’est pour ¢a on choisir I’Algorithme face recognition avec open cv pour la détection et
I’analyse de visage. Le logiciel analyse la géométrie du visage, les facteurs clés incluent la
distance entre les yeux, la profondeur des orbites, la distance entre le front et le menton, la
forme des pommettes, ainsi que le contour des lévres, des oreilles et du menton. Le but est
d'identifier les spécificités de visage. Dans la phase de conversion de I'image en données on
n’a pas trouvé de soucie car le processus de capture du visage transforme les informations
analogues (un visage) en un ensemble d'informations numériques (les données) selon les
caractéristiques du visage de la personne. En fait, I'analyse de votre visage est transformee en
formule mathématique. Au final la méthode choisi donne des résultat tres satisfaisantes on
arrive a reconnaitre 80 pour cent des visages introduite dans la base avec un temps record et
de méme une reconnaissance multiple de visage a condition qu’il faut introduire toutes les

images a reconnaitre en question déja dans la base apprentissage.
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Conclusion générale :

. Aujourd’hui l'identification surpasse la relation de I'Etat avec son citoyen. Des
acteurs internationaux, comme I'OACI ou les institutions européennes, jouent eux
aussi un réle prépondérant. Le marché aussi a son mot a dire puisque les industriels
développent des relations avec les gouvernements et les entités de standardisations.
Toutefois, la décision de recourir a la biométrie repose sur des logiques qui vont au
dela d’'une rationalité économique. Elle est essentiellement politique en ce sens
qgu’elle vise a créer au sein de la population le sentiment d’étre protégé par I'Etat et
ses agences de sécurité dans un contexte d’incertitudes. Ce sentiment contribue
fortement a réaffirmer la fonction webérienne de la politique, celui du monopole de la
violence légitime détenu par I'Etat, que les attentats du 11 septembre 2001 avaient
défié et effrité87. Ce qui a commencé comme une guerre contre le terrorisme a été
bascule vers un nouvel agenda sécuritaire et ce qui a commencé par donner du
pouvoir aux agences gouvernementales pour combattre le terrorisme a donné plus
de pouvoir au gouvernement de maniére générale. C’est exactement ce que les
opposants a cette technologie invoquent comme argument. lls craignent le
détournement de finalité qui conduirait ainsi les individus a vivre dans une « société
de contrbéle ». Cette expression développée par les philosophes Gilles Deleuze et
Antonio Negri s’inspire de la pensée de Michel Foucault. Ainsi ce type d’organisation
de la société, qui s’appuie sur I'évolution technique et le développement des
technologies de l'information et de la communication, semble garantir une plus
grande marge de manceuvre aux individus et davantage de mobilité. Contrairement
aux dispositifs disciplinaires classiques qui procedent par la coercition, aujourd’hui le
mouvement et la liberté de circulation sont les conditions nécessaires a I'exercice
d’'un pouvoir qui opére désormais par « contréle continu » de tous les aspects de
'existence et par « communication instantanée ». On remarque a I'heure actuelle
une dichotomie qui devrait étre dépassée, Bruce Schneir disait que « la sécurité n’est

pas liée a la technologie, elle est liée aux risques.
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Abstract

Facial recognition is one of the biometric technologies, it’s based on artificial intelligence. With the
increase in the volume of data on the Web, the concern to secure its information becomes more and

more important, hence the appearance of several techniques to recognize faces.

This work focuses on 2D facial recognition, where a face recognition system is implemented, using
(CNN) technology. In this sense, the first step is to detect the presence or absence of a face in the image.
Then extract the facial features and store them in the database so we can recognize them later. The

results we have achieved are encouraging.

Résumeé

La reconnaissance faciale fait partie des technologies biométriques, elle est basée sur I'intelligence
artificielle. Avec I’augmentation de volume des données sur le Web, le souci de sécuriser ses
informations devient de plus en plus important, d’ou I’apparition de plusieurs techniques pour

reconnaitre les visages.

Dans ce travail on s’intéresse a la reconnaissance faciale 2D, ou un systeme de reconnaissance de
visages est mis en ceuvre, en utilisant la technologie de (CNN). En ce sens, la premiére étape consiste a
détecter la présence ou I’absence d’un visage dans I’image. Puis extraire les traits du visage et les
stocker dans la base de données afin que nous puissions les reconnaitre plus tard. Les résultats que

nous avons obtenus sont encourageants.
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