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Résumeé

L’'authentification faciale joue un rdle essentiel dans les systemes biométriques et de
sécurité. Elle consiste a authentifier une ou plusieurs personnes d’'une maniére

automatique, en fonction des bases de données stockées au préalable.

Ce projet vise a utiliser les images biométriques afin d’améliorer les performances
d’authentification des modalités choisies en général et les modalités faciale en

particulier.

En regle générale, Le principe des approches d'authentification des visages
présentées dans la littérature extrait les caractéristiqgues (descripteurs) du visage
d’un individu et les compare a celles extraites et stockées au préable dans la base

de données. Le but est de trouver la meilleure ressemblance (matching) *.

En second lieu, ce projet aussi vise a développer un systeme d’authentification
biométrigue multimodale. Ce dernier sera possible en utilisant les outils de

reconnaissance appropriés qui respectent un protocole bien précis.

Le langage Python est le langage de programmation utilisé via la plate-forme PySide
ainsi que les différentes bibliotheques offertes par ce langage de programmation. En
outre, la technique "Deep-Learning"”, s’est mise a I'exploiter, ce qui surenchere des

meilleures performances par rapport au techniques existante dans I'état de I'art.

1. établissement de correspondances



Abstract

Face recognition plays a vital role in both biometric and security applications, which
consists to authenticate one or many subject in an automatic manner depending on

the facial databases stored.

This project aims to enhance face images in order to improve the authentications
rate and the performance of the face modality. An in-depth study of the different
solutions existed in the field of biometric guided us on a new approach of face

recognition.

Typically, face authentication approaches extract the facial landmarks of an
individual in the seek to compare it to a database and finally to find the best

Matching.

Another goal of this project is to develop a biometric authentication system. The latter
will be possible by using the appropriate recognition programs that respect a given
protocol. Finally, platform as well as Python libraries have been used. Furthermore,
Deep-Learning approach will be operated that others the best performance

compared to the state of the art.
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Introduction générale

Introduction Générale

Le monde dans lequel nous vivons aujourd’hui s’est marqué par son insécurité, et la
recrudescence des attentats [1]. La sécurité est devenus donc une préoccupation

des instituions tant en étatique que en privé.

La reconnaissance automatique des visages humains continue d’attirer des
chercheurs du domaine de la vision artificielle, et reste I'une des techniques les plus
étudiées au cours des derniéres décennies [2].

Dans son environnement quotidien, un individu a besoin de s’identifier. Donc Il est
évident que nous cherchons une solution efficace et ergonomique. Cette solution est
basée sur I'analyse de I'image faciale en vue de développer une application capable

de sécuriser la vie privée des personnes.

La reconnaissance automatique des visages sert a identifier ou authentifier une ou
plusieurs personnes a partir d'images fixes ou dynamique (vidéo), en utilisant une
base de données de visages stockée au préalable. Dans le cas ou la scéne est
encombrée, la détection des visages s’avere nécessaire pour segmenter et extraire
des caractéristiques des régions des visages. Dans les problémes d’identification, le
systeme d’identification renvoie une identité déterminée a partir d’'une base de
données d’individus déja connus, alors que dans les problemes de vérification, le
systéme doit confirmer ou rejeter l'identité [3].

C'est dans ce contexte que s'insere notre mémoire de Master 2, il s'agit de
développer une application d’authentification et de reconnaissance faciale qui répond

a des besoins de gestion et de contr6le d’accés des employés du Centre de

Développement des Technologies Avancées (CDTA).

Dans ce mémoire, nous allons discuter les différents travaux développés dans le
domaine de l'authentification biométrique d’'une maniere générale et de la modalité
faciale d’'une maniére particuliére. Nous présentons d’abord le contexte dans lequel

notre projet se déroule. Par la suite, on survole les motivations ainsi que l'intérét de
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I'identification des personnes. Nous présentons ensuite, les problemes majeurs a

résoudre et nous terminerons par nos contributions apportées.

Ce mémoire est organisé comme suit :

Le chapitre | «Systémes Biométriques de reconnaissance et d’authentification»:
ce chapitre expose les notions essentielles pour la compréhension de certains
concepts basiques des systémes biométriques en général tels que les différentes
modalités biométriques, et les métriques utilisées pour évaluer un systéme
biométrique. Il inclut aussi les différents traitements que peut inclure un systéme
biométrique en citant la détection, la reconnaissance et l'identification.

Le chapitre Il «Apprentissage basé sur les réseaux de neurones convolutifs» .
Ce chapitre introduit I'apprentissage et exposé la différence entre les réseaux de
neurones classiques et I'apprentissage profond.

Le chapitre Il «Etat de l'art sur les systemes de détection et de la
reconnaissance faciale» : Ce chapitre vise a passer en revue les différentes étapes
et méthodes de détection automatique de visage en passant en commencant par les
méthodes standard de la reconnaissance faciale qui procedent par I'extraction des
caractéristiques locales des visages puis une classification pour une éventuelle
reconnaissance et authentification des personnes, suivis par les méthodes récentes
basées sur la technologies réseau de neurones convolutifs (CNN)

Le chapitre IV «Mise en ceuvre du systeme de reconnaissance et
d’authentification faciale » : Ce chapitre présente en détails I'architecture VGG 16
adoptée dans I'application réalisée de reconnaissance et d’authentification, ainsi que
les modules qui le composent tels que I'acquisition et I'alignement des visages pour
la détection.

Le chapitre IV «Expérimentation et résultats». ce chapitre fournit une vision
détaillée de I'implémentation de notre systeme, puis I'analyse des résultats obtenus

par les différents tests effectués.
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Chapitrel
Systemes Biométriques de reconnaissance et

d’authentification

1.1 Introduction

Actuellement l'insécurité, I'authentification des individus est devenue un enjeu majeur
pour la protection des lieux sensible. En effet, les progres enregistrés dans le
domaine de la reprographie numérique ont ouverts des portes a des malfaiteurs pour
exceller dans la falsification des pieces d'identité de type (carte d’identité et
passeport). Ceci a poussé les scientifiques et gouvernements a réfléchir a des
nouveaux moyens qui permettraient d’authentifier efficacement et avec un grand
pourcentage de certitude une personne.

C’est a partir de la qu’'une nouvelle tendance visant a remplacer l'identité d’'une
personne (définie comme un ensemble d’informations reportées sur un document
officiel) par un ensemble d’informations extraites de la personne elle-méme a vu le
jour. Cette nouvelle science appelée : l'authentification biométrique qui permet a
l'avenir d’authentifier les personnes a partir de leurs caractéristiques physiologiques
ou comportementales.

Dans ce qui suit, nous allons d’abord définir et présenter quelques systemes
d’authentification biométriqgue monomodaux en citant les avantages et inconvénients
de chaque modalité. Enfin, nous justifierons notre choix de la reconnaissance faciale

comme modalité de travail [4].

1.2 Historique

La reconnaissance faciale automatique est un concept relativement nouveau. Le
premier systéme semi-automatisé de la reconnaissance faciale a été développé dans
les années 1960, il nécessite a 'administrateur de localiser les yeux, les oreilles, le
nez et la bouche sur la photo et de saisir les distances calculées et les ratios a un

point de référence commun, qui ont ensuite été comparés aux données de référence.
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Dans les années 1970, Goldstein, Harmon et Lesk ont utilisé 21 marqueurs
spécifiques tels que la couleur des cheveux et I'épaisseur de la levre pour
automatiser la reconnaissance. Le probleme avec ces deux premiéeres solutions,
c’est que les mesures et les emplacements ont été calculés manuellement. En 1988,
Kirby et Sirovich ont appliqué I'analyse en composantes principales (ACP). Une
technique standard de l'algébre linéaire. Cela a été considéré comme une étape
importante, car elle a montré qu'au moins une centaine de valeurs ont été
nécessaires pour coder convenablement et avec précision une image alignée et
normalisée. En 1991, Turk et Pentland ont découvert que lorsque vous utilisez la
technique Eigenfaces (ACP), I'erreur résiduelle peut étre utilisée pour détecter un
visage dans une image, une découverte qui a permis la reconnaissance faciale
automatique en temps réel. Bien que l'approche fGt peu limitée par des facteurs
environnementaux, elle a néanmoins créé un intérét significatif pour promouvoir le
développement des technologies de la reconnaissance faciale automatique. Cette
technologie a été mise en essai en janvier 2001 lors de la finale du championnat de
football américain SUPER BOWL en capturant des images de surveillance puis
comparées a une base de données numérique. Aujourd’hui la reconnaissance faciale

est utilisée dans plusieurs domaines [5].

1.3 Procédé de vérification de lI'identité d’'une personne

La vérification automatique de l'identité d’'une personne peut faire appel a I'une des
trois types d’'informations suivantes (Figure 1.1) :

Ql

éUrI Q ®

Posseder | Mémoriser|Biométrique

Copie S
Volée =} o -
Oublié N
Perdue = . - mm

Figure 1.1 : Mécanisme et procédé de vérification de I'identité d’'une personne

[6].
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1. Ce que détient une personne (Une carte avec puce électronique, I'acces par
Badges, etc...).

2. Ce que mémorise une personne (mot de passe, code PIN , code etc...).

3. Ce qui caractérise une personne (empreinte digitale, visage, iris, signature
etc...).

1.4 Systemes de sécurité physiques existants

Le contrdle d’acces est une technique visant a minimiser les risques d'acces des
intrus dans des entreprises ou des organisations. L'objectif du contrdle d’accés c’est
déterminé qui peut accéder dans un environnement ou un milieu bien déterminé [7].
La vérification automatique de l'identité d’'une personne peut faire appel a I'une des

types d’informations suivantes :

1.4.1 Quelques systéme de sécurités physiques existants

a. L'accés par Badges : est une solution informatique pour un systéme de

surveillance permet, par un procédé électronique, de gérer les flux entrants
et sortants a certains locaux ou installations. Le badge de sécurité se
présente généralement sous la forme d'une carte ou d'une clé que le
salarié introduit dans un appareil lui permettant I'accés s'il fait partie des
personnes autorisées. Il s’agit donc d'un systéme d’identification des
personnes entrant dans un lieu donné ou utilisant un équipement particulier

(Figurel.2).

Figure 1.2 : Acces par badge [8].

b. Clés : Clé cryptographique, composante de la biclé, qui est connue de son
unique propriétaire et utilisée par lui seul pour déchirer un message dont il

est le destinataire, ou pour signer un message dont il est I'expéditeur.
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c. Carte crédit (bancaire) : Une carte de crédit peut étre délivrée par une

banque, ou par exemple un grand magasin, ou un supermarché. Une carte
de crédit est associée une réserve d’argent. Les cartes de crédit les plus
courantes sont les cartes Visa et Mastercard (Figure 1.3). On peut utiliser
une carte de crédit pour retirer de I'argent a un distributeur, ou bien pour
régler des achats dans magasins. Ces montants ne sont pas débités
directement du compte bancaire, mais sont débités plus tard.

Figure 1.3 — Représentation de la carte crédit [8].

d. Acces au clavier : Les systémes de contréle d'acces au clavier sont une

forme électronique de la serrure a combinaison.

e. Mot de passe : C’est un mot secret ou expression connue seulement d'un

groupe restreint de personnes [9]. Il peut étre aussi une séquence de
caracteres ou mot qu’'un sujet donne a un systeme pour authentification,
validation ou vérification. Un mot de passe fort permet d’avantage de

sécurité.

1.4.2 Les inconvénients des systemes de sécurité physiques

Bien gu’ils ornent de nombreux avantages, les systemes d’acces physigues ne sont
pas exempts de risques ni complétement sécurisés. La plupart des vulnérabilités,
des systemes physiques, sont dues a des risques de vol et de perte, Les cartes
électroniques posent actuellement un réel probléeme surtout pour les cartes
bancaires. En outre, la perte, I'oubli et la découverte des mots de passe associés
rendent les deux premiers types d’information peu et moins sécurisés. Le fait

d’inclure les propriétés physiologiques et comportementales des individus dans tout
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processus d’authentification des personnes augmenterait considérablement leur

niveau de sécurité.

1.5 Systemes de sécurité biométriques

Les systemes de sécurité biométriques repose la biométrie des personnes. Leur
principe se base sur la reconnaissance des caractéristiques physiologiques et
comportementale d’'une personne (Figure 1.4). De surcroit, ces systéemes peuvent
offrir plus de sécurité et de commodité que méthodes de sécurité traditionnelles. Par
ailleurs, les systemes biométriques reposent sur des caractéristiques acquissent par

un capteur dédié [10].

Figure 1.4 : Les modalités biométriques morphologique [11].

1.5.1 Les modalités biométriques

On distingue trois types de mesures biométriques [12] :

a. Les mesures biologiques
Ces mesures sont basées sur les caractéristiques biologiques avec trace de type :
analyse I'ADN, la salive, etc... Ces procédés restent contraignants a mettre en

ceuvre et sont favorisés aux domaines médicaux et judicaire.

b. Les mesures morphologiques
Ces métrigues sont extraites d’'une partie du corps humain. La Figure 1.5 présente
les propriétés des principaux descripteurs biométriques susceptibles d’étre utilisés

dans les systemes biométriques.
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1. Empreinte digitale: Les empreintes digitales sont les marques laissées par

les sillons des pulpes digitales (Figure 1.5). Elles permettent d’identifier de
fagcon unique un individu. Le dessin gu’elles forment est propre a chacun
d’entre nous, ce qui explique pourquoi les empreintes digitales servent a

I'identification des personnes.

Figure 1.5 : Dispositif représente I’'empreinte digitale [13].

En effet, la probabilité que deux individus partagent la méme empreinte a été
estimée a une sur 64 milliards. Les empreintes digitales posseédent une
propriété intéressante qui ne dépend du patrimoine génétique. Elles different
donc chez les vrais jumeaux. Elles ne s’alterent pas avec le temps. L'analyse
consiste a reconnaitre une douzaine de points caractéristiques. Le probléme
principal des empreintes digitales est qu’elles peuvent étre volées, car on
risque de les laisser derriére soi a chaque fois que I'on touche un objet
(empreinte latente) [14].

2. Visage: le visage d’une personne, en référence a la forme ou aux
proportions des traits du visage censés révéler des qualités de tempérament

ou de caractere.

3. Iris :L’iris est la partie colorée de I'eeil qui entoure la pupille (Figure 1.6).
Contrairement a ce que l'on pourrait croire, la reconnaissance d’iris ne
dépend nullement de la couleur de celle-ci mais se base plutét sur des
points caractéristiques. On peut considérer que l'iris en possede un
nombre infini. De plus, ils varient trées peu au cours de la vie. Pour
empécher que l'appareil ne soit trompé par une photographie posée
devant le capteur, ce dernier peut utiliser les infrarouges et vérifier que la

pupille se dilate correctement en présence de lumiére.
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Figure 1.6 : Différentes formes de I'iris de I'ceil humain [15].

4. Signature: La signature est une représentation manuscrite d’'une personne

écrite sur des documents comme preuve d’'identité.

Figure 1.7 : Dispositif de vérification de signature [8].

5. Géométrie de la main : Il s’agit de reconnaitre la forme de la main. C’est un

mode de reconnaissance peu utilisé.

6. Réseaux veineux : Il est possible de repérer les réseaux veineux pour en

extraire quelques points caractéristiques. Cette méthode est souvent utilisée
en combinaison avec l'analyse des formes de la main. Il est également
possible de réaliser une mesure du réseau veineux de la rétine (la paroi au
fond de I'eeil). Cette mesure, & ne pas confondre avec la reconnaissance de

I'iris.

7. La voix : Cette biométrique est en train de devenir une nouvelle forme
d’empreinte digitale. C’est une technologie de plus en plus sophistiquée,
capable de détecter des nuances sonores inaudibles pour les humains. Elle
permet de relever des indices sur le possible endroit ou se trouve une

personne, son état de santé, voire des caractéristiques physiques.Le
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probleme de la voix est qu'elle est assez changeante. ou la difficulté tient

plutét a la nécessité de reconnaitre n'importe quelle voix dans des conditions

acoustiques.

c. Les mesures comportementales :

C’est mesures sont basées sur des données dérivées d’'une action exécutée par

I'utilisateur tels que la maniére de signer, la démarche, le geste).

1.5.2 Applications des systemes biométriques

Les systemes biométriques sont exploités pour divers applications la reconnaissance

et I'identification et 'authentification.

(a) L'identification : Est le premier mécanisme de défense contre une entité

(b)

(€)

non-autorisée d’accés aux ressources d’'un systeme informatique [16]. II
s’agit de saisir une donnée biométrique d’'une personne, en prenant par
exemple une photo de son visage, en enregistrant sa voix, ou en captant
'image de son empreinte digitale. Le systeme automatique doit déterminer
qui est la personne par la comparaison de ces données biométriques avec
toutes les autres données des personnes qui figurent dans une base
prédéfini d’'utilisateurs connus. Dans cette approche, on pose une question

simple : « qui vous étes ? ».

L’'authentification : La personne doit fournir une identité et que le systéme

doit faire correspondre la caractéristique de la personne a reconnaitre a
'ensemble des caractéristiques stockées dans la base de données,
déterminant ainsi si l'une d’elles est suffisamment similaire a celle

considérée pour accepter ou refuser [17].

Reconnaissance: la reconnaissance faciale consiste a trouver le modéle

qui correspond le mieux au visage pris en entrée a partir de ceux stockés
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dans la base de données, il est caractérisé par son taux de

reconnaissance.

Dans notre travail, nous nous intéressons a l'application de reconnaissance et
d’authentification faciale, dans le prochain paragraphe, nous aborderons en détails
les différentes étapes a suivre pour réaliser systeme de reconnaissance et
d’authentification de visage standard (traditionnel) et présenterons les principales

difficultés rencontrées.

1.6 Le systéme de reconnaissance de visage

La reconnaissance automatique de visage s’effectue en quatre étapes principales a
savoir:

Détection de visages.
Extraction et normalisation des caractéristiques du visage.

Authentification.

0N PF

La reconnaissance.

Certaines techniques de traitements d’'images peuvent étre communes a plusieurs
étapes. Par exemple, I'extraction des caractéristiques faciales (yeux, nez, bouche)
est utilisée aussi bien pour la détection que pour lidentification de visages. Par
ailleurs, les étapes de détection de visage et d’extraction de caractéristiques peuvent
étre exécutées simultanément. Cela dépend notamment de la nature de I'application,
de la taille de la base d‘apprentissage, et des conditions de prise de vue (bruit,
occultation, etc.). Enfin, les techniques de traitement utilisées dans chaque étape
sont trés critiques pour les applications biométriques, et doivent, par conséquence,

étre optimisées pour améliorer les performances du systéeme global [18].

11



Chapitre 1 : Systémes Biométrigues de reconnaissance et d’authentification

1.6.1 Détection de visage

L'efficacité des systémes biométriques basés sur I'authentification de visage dépend
essentiellement de la méthode utilisée pour localiser le visage dans I'image. Dans la
littérature scientifique, le probleme de localisation de visages est aussi désigné par la
terminologie "détection de visages". 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 narines, les sourcils,
la bouche, les levres, les oreilles. Les solutions proposées jusqu’a maintenant sont
loin d’étre satisfaisantes car elles fonctionnent uniqguement dans des environnements
contrélés, et par conséquent elles ne gérent pas la variabilité des conditions

d’acquisition de la vie quotidienne, notamment :

a. La pose : La pose d'un visage définit la rotation qu’a pu subir un visage
lors de la capture. Les variations de pose peuvent étre de deux types selon le
type de rotation (Figure 1.8) : rotation dans le plan ou I'axe de rotation est I'axe
de la caméra et rotation hors-plan. Les variations de pose affectent grandement

les systemes de reconnaissance automatique de visages.

Figure 1.8 : Exemple d’un visage d’une méme personne subissant des

variations de pose hors plan [19].
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b. La présence ou absence des composantes structurales : Les

caractéristiques faciales tels que la barbe, la moustache, et les lunettes causent
une grande variabilité des composantes structurales du visage, nhotamment au

niveau de la forme, de la couleur, et de la taille.

C. Les occlusions : Les partielles apparaissent fréquemment dans des

applications réelles, comme illustré sur la figure 1.9. Elles peuvent étre causées
par une main cachant une partie du visage, par des cheveux longs, des lunettes
de vue, de soleil, par tout autre objet (foulard, etc...), ou encore par une autre
personne. Il arrive également qu'une partie du visage en cache une autre,

comme dans le cas d’'une rotation hors plan par exemple.

Figure 1.9 : Exemples d’occlusion du visage[19].

d. Les conditions d’'illumination: Les variations d’illumination viennent

entrainer des variations considérables dans I'apparence d’un visage. La figure
1.10 présente un exemple de visage dont la source lumineuse I'éclairant se
déplace. De nombreuses approches ont été proposées pour gérer ces
problémes de luminosité. Une modélisation implicite de la luminosité dans la
création d'un modele de visage peut étre réalisée. L'extraction de
caractéristiques invariantes aux changements de luminosité est également
une approche largement décrite dans la littérature. Notons enfin qu’un certain
nombre d’approches traitent le probléme de la luminosité en amont de la
reconnaissance par une étape de prétraitement dont I'objectif principal est

bien souvent de corriger les artefacts di aux variations de luminosité.
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Figure 1.10 : Exemple d’un visage d’une méme personne subissant un
changement de luminosité [19]

1.6.2 Extraction de caractéristiques du visage
L’extraction des caractéristiques telles que les yeux, le nez, la bouche est une étape
prétraitement nécessaire a la reconnaissance faciale. On peut distinguer deux
pratiques différentes :

1. la premiére repose sur I'extraction de régions entieres du visage, elle est
souvent implémentée avec une approche globale de reconnaissance de
visage.

2. La deuxieme pratique extrait des points particuliers des différentes régions
caractéristiques du visage, tels que les coins des yeux, de la bouche et du

nez. Elle est utilisée avec une méthode locale de reconnaissance et aussi

pour I'estimation de la pose du visage.

Par ailleurs, plusieurs études ont été menées afin de déterminer les caractéristiques
qui semblent pertinentes pour la perception, la mémorisation et la reconnaissance
d’'un visage humain. Les caractéristiques pertinentes rapportées sont : les cheveux,
le contour du visage, les yeux et la bouche.

Cette étude a également démontré le réle important que joue le nez dans la
reconnaissance faciale a partir des images de profil. La forme du nez est plus
intéressante que les yeux ou la bouche. Dans les auteurs ont particuliéerement établi
gue la partie supérieure du visage est plus utile pour la reconnaissance faciale que la

partie inférieure.
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1.6.3 Authentification
Le module de reconnaissance exploite les caractéristiques du visage ainsi extraites
pour créer une signature numérique qu'’il stocke dans une base de données. Ainsi, a
chaque visage de la base est associée une signature unique qui caractérise la
personne correspondante. La reconnaissance d’un visage requéte est obtenue par
'extraction de la signature requéte correspondante et sa mise en correspondance
avec la signature la plus proche dans la base de données. La reconnaissance

dépend du mode de comparaison utilisé [18].

1.7 Reconnaissance faciale hétérogéne

La reconnaissance faciale Heétérogéne est un sujet d'actualité. Il se référe
généralement a la reconnaissance faciale entre deux modalités différentes, y
compris des images du spectre visible, des images infrarouges proche, les images

infrarouge thermique, des croquis composites [20] (Figure 1.11).

Figure 1.11 : L’'image de gauche de chaque paire est la photo d’identité et sur
sa droite, une de ses photos correspondant [20].
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1.8 Mesure des performances d’'un systeme biométrique

Les performances du systeme biométrique sont principalement définies par le niveau

de sécurité. Généralement deux mesures d’évaluation des performances sont

couramment utilisées a savoir :

Le taux de fasse acceptation FAR (False Acceptance Ratio) : cette métrique
est une unité utilisée pour mesurer le nombre moyen de fausses acceptations
dans un systéme de sécurité biométrique. Il mesure et évalue l'efficacité et la
précision d’'un systéme biométrique en déterminant le taux de vérification des
utilisateurs non autorisés ou illégitimes sur un systeme donné. FAR est
également appelé "False Acceptance Rate" ou "type 2 error rate/ratio”. FAR aide
principalement a déterminer le niveau de précision d'un systeme de sécurité
biométrique. Il est donné par :

_Fa (1.1)[21]
FAR =

FA estle nombre de fausses acceptations,
TA est correspond au nombre total de tentatives.

Par exemple, si le nombre de fausses acceptations est de 100 sur un total de 1 000

tentatives d'identification, le FAR est de 0,10. Cela signifie que le systéme

biométrique autorisera 10%, ou 1 tentative sur 10, d’accéder au systeme [22].

FRR (False Rejection Rate) : cette mesure correspond a la fréquence des rejets
par rapport aux personnes qui doivent étre correctement vérifiées. Notons qu’un
faux rejet ne signifie pas nécessairement une erreur du systéme ; Par exemple,
dans le cas des systémes basés sur les empreintes digitales, le faux rejet peut
étre di a un doigt mal placé sur le capteur ou par des modifications de la peau

dues a des problémes de peau ou a des plaies.

En regle générale, FAR et FRR dépendent du seuil d’acceptation t, utilisé pour définir

le niveau de sécurité souhaité. Ces deux métriques sont strictement liés l'une de
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l'autre par par le taux d’erreur EER (EqualError Rate) . Ce dernier indique 'erreur du
systeme lorsque FRR est égale a FAR [4] (Figure 1.12).

Taux de Faut Rejets Taux de Fausses Acceptations
TFR TFA

‘ Zone de haute r
/ Sécurité

Zone de gand
Confort
d’exploitatoin

Taux d’erreurs

Zone de compromis

TFR=

Seuil

Figure 1.12: Larelation entre les métrigues FAR et FRR et EER évaluant un
systéme biométrique.

1.8 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté les concepts de base utilisés dans les
systémes biométriques pour la reconnaissance et l'authentification. Nous avons
aussi donné un apercu sur les techniques de mesure de leurs performances. Cette
étude nous a permis de constater que la reconnaissance de visage ainsi la vision par
ordinateur suscite de plus en plus I'intérét de la communauté scientifique, vu qu’elle
présente plusieurs défis. Enfin, nous avons mis en évidence les différentes difficultés
inhérentes aux systemes de détection, de reconnaissance et d’authentification
visages, ce qui nous a permis de bien définir les problématiques traitées dans ce
mémoire. Dans le chapitre suivant, nous aborderons les la technologie de

'apprentissage automatique et particulierement les réseaux de neurones profonds.
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Chapitre2

Apprentissage basé sur les réseaux de neurones

convolutifs

2.1 Introduction

L’intelligence artificielle souvent abrégée avec le sigle IA, elle est une branche de
informatique fondamentale, qui cherche a résoudre des problémes logiques ou
algorithmiques complexes qui ne peuvent pas étre résolus avec des algorithmes
classiques ou qui sont tres difficiles a programmer.

Plus précisément |IA est une technique informatique qui permet a la machine de
reproduire des fonctions que seul I'étre humain peut effectuer du fait de leur
complexité. En d'autres termes elle constitue des méthodes imitant ou remplacant
I'étre humain. Mais c’est a ’'homme d’entrainer la machine ce qu’elle doit apprendre
pour l'aider a reproduire sa propre représentation du monde et c’est ce qu’on appelle
I'apprentissage automatique, en anglais « Le machine Learning ».

Dansce chapitre nous présentons une étude sur les réseaux de neurones, ainsi
gu’une introduction au apprentissage profond, suivie des architectures actuellement

utilisées.

2.2. Apprentissage automatique

L'apprentissage automatique fait habituellement référence aux changements dans
les systemes qui exécutent des taches associées a l'intelligence artificielle (IA). De
telles tdches comprennent la reconnaissance, le diagnostic, la planification, la
commande de robot, la prédiction, etc. Les " changements " pourraient étre soit des
améliorations a des systemes déja performants, soit une synthése de nouveaux
systémes [19].

Nous pourrions dire, qu'une machine apprend chaque fois qu'elle modifie sa

structure, son programme ou ses données (sur la base de ses entrées ou en réponse
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a des informations externes) d'une maniere telle que ses performances futures
s'améliorent. Certains de ces changements, comme l'ajout d'un document a une
base de données, se situent confortablement dans la province d'autres disciplines et
ne sont pas nécessairement mieux compris pour ce qu'on appelle apprentissage.
Mais, par exemple, lorsque la performance d'une machine de reconnaissance vocale
s'améliore aprés avoir entendu plusieurs échantillons de la parole d'une personne,
nous nous sentons tout a fait justifiés dans ce cas de dire que la machine a appris
[19].

Les méthodes et techniques d’apprentissage automatique sont divisées en
plusieurs catégories, adoptant chacune d’elle un type d’apprentissage. Ces types

d’apprentissage sont explicités dans ce qui suit :
2.2.1.L’apprentissage supervisé

L'apprentissage supervisé ajuste les parameétres du réseau par une comparaison
directe entre la sortie réseau réelle et la sortie souhaitée. L'apprentissage supervisé
est un systeme de rétroaction en boucle fermée, ou l'erreur est le signal de
rétroaction. La mesure d'erreur montre la différence entre la sortie réseau et la sortie
des échantillons de I'entrainement. La mesure de l'erreur est habituellement définie
par I'erreur quadratique moyenne (EQM).

(3.1)

1 L )
E= NPZ:% Hyp—j’pu .

ou N est le nombre de paires de motifs dans I'ensemble d'échantillons, y, est la
partie de sortie de la p®™ paire de motifs, et y, est la sortie du réseau
correspondant & la paire de motifs p.

L'erreur E est calculée a nouveau aprés chaque époque. Le processus
d'apprentissage se termine lorsque E est suffisamment petit ou lorsqu'un critére

d'échec est satisfait [20].
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2.2.2.L’apprentissage Non supervisé

L'apprentissage non supervisé n'implique aucune valeur cible. Il essaie d'associer
automatiqguement l'information des entrées avec une réduction intrinseque de la
dimensionnalité des données ou de la quantité totale des données d'entrée.
L'apprentissage non supervisé est uniquement basé sur les corrélations entre les
données d'entrée, et est utilisé pour trouver les motifs ou les caractéristiques
significatives dans les données d'entrée sans l'aide d'un enseignant. L'apprentissage
non supervisé est particulierement adapté a l'apprentissage biologique en ce sens
gu'il ne dépend pas d'un enseignant et qu'il utilise des primitives intuitives comme la

compétition et la coopération neuronale [20].

2.2.3. L’apprentissage semi-supervisé

Dans de nombreuses applications d'apprentissage automatique, telles que la bio-
informatique, le web et le texte mining, la catégorisation de texte, le marketing de
base de données, la détection du spam, la reconnaissance des visages et
l'indexation vidéo, des quantités abondantes de données non étiquetées peuvent
étre collectées automatiquement. Cependant, I'étiquetage manuel est souvent lent,
codteux et sujet aux erreurs. Lorsque seul un petit nombre d'échantillons étiquetés
est disponible, des échantillons non étiquetés pourraient étre utilisés pour prévenir la
dégradation de la performance due a un sur apprentissage.

L'objectif de [I'apprentissage semi-supervisé est d'employer une grande
collection de données non étiquetées. Avec quelques exemples étiquetés pour
améliorer la performance de généralisation. Certaines méthodes d'apprentissage
semi-supervisé sont basées sur des hypothéses selon lesquelles relier la probabilité
P(x) a la distribution conditionnelle P (Y = 1|X = x). L'apprentissage semi-supervisé
est lié au probléme de I'apprentissage transductif [20].
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2.2.4. L’apprentissage par renforcement

L'apprentissage par renforcement est un cas particulier d'apprentissage supervisé,
dans lequel la valeur exacte de la sortie désirée n'est pas connue. L'enseignante ou
I'enseignant ne fournit qu'une évaluation de la réussite ou I'‘échec d'une réponse.
Cela est plus plausible sur le plan cognitif que I'apprentissage supervisé. Etant donné
gu'une réponse correcte et entierement spécifiée n'est pas toujours a la disposition
de l'apprenant ou méme I'enseignant [20].

Il est fondé uniqguement sur l'information permettant de savoir si la sortie réelle est
proche ou non de l'estimation. L'apprentissage par renforcement est une procédure
d'apprentissage qui récompense le réseau neuronal pour son bon résultat de sortie
et le punit pour le mauvais résultat de sortie [20].

Le calcul explicite des dérivés n'est pas nécessaire. Ceci, cependant, présente un
processus d'apprentissage plus lent. Pour un systéeme de contréle, si le contréleur
fonctionne toujours correctement apres une entrée, la sortie est jugée bonne ; sinon,
elle est considérée comme mauvaise. L'évaluation de la sortie binaire, appelée

renforcement externe, est utilisée comme signal d'erreur [20].

2.3. Les réseaux de neurones artificiels

Les réseaux de neurones artificiels sont communément appelés systemes
connexionnistes. Ces systemes sont capables d’apprendre tout en améliorant
progressivement les performances afin de réaliser différentes taches en considérant
quelques exemples mais sans programmation spécifique a la tache [22], par
exemple, dans la reconnaissance d'images, les réseaux de neurones artificiels
pourraient facilement apprendre a identifier les images, qui contiennent le visage
simplement en analysant différentes images d’exemple qui ont été étiquetées
manuellement comme des images de visage. Les réseaux de neurones (RNAS)
utilise en outre ces résultats d’'analyse afin d’identifier les visages dans d’autres
images obtenues.

Les RNAs sont couramment utilisés dans différentes applications en particulier

lorsque c’est difficile d’utiliser la programmation basée sur des régles avec un
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algorithme traditionnel [22]. Généralement, les neurones sont organisés en couches.
Il est noté que les différentes couches ont la capacité d'effectuer différents types de
transformations quand il s’agit de leurs entrées. Les signaux partent de I'entrée
initiale a la derniere couche appelée sortie, en générale apres avoir traversé ces
couches plusieurs fois.

Le but ultime des réseaux de neurones artificiels est de résoudre différents
problémes exactement de la méme maniére qu’un cerveau humain [21]. Le modele
le plus simple qui illustre le fonctionnement d’'un réseau de neurones est le
perceptron, qui est un réseau composé d’'une seule couche, Notons I'existence de
réseaux de neurones a multiple-couches dits “acycliques” feedforward neural
network. Dans ce réseau patrticulier, les différentes données ne peuvent se déplacer
qgue dans une seule direction qui est I'avant. L'information est transférée de I'entrée a
travers des nceuds cachés et finalement aux nceuds de sortie. Il n'y a aucun cycle

formé dans cette structure.

2.3.1. Définition d’un neurone

Un neurone, est une fonction algébrique non linéaire et bornée, dont la valeur
dépend de parametres appelés coefficients ou poids. Les variables de cette fonction
sont habituellement appelées « entrées » du neurone, et la valeur de la fonction est
appelée « sortie ». Un neurone est donc avant tout un opérateur mathématique, dont
on peut calculer la valeur numérique par quelques lignes de programme
informatique. Il est tres rarement réalisé physiqguement sous la forme d'un objet
(circuit électronique par exemple). Il est cependant pratique de le représenter

graphiquement [23].
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Figure 2.1 : Représentation graphique d'un neurone [23].

2.3.2. Définition des réseaux de neurones

Un neurone réalise une fonction non linéaire de ses entrées. Ces dernieres peuvent
étre les sorties d'autres neurones : on réalise ainsi un réseau de neurones, qui n'est
donc rien d'autre que la composition de fonctions non linéaires élémentaires
constituées par les neurones individuels. La maniere dont on « relie » entre elles les
sorties des neurones aux entrées d'autres neurones définit I'architecture du réseau
[23].

2.3.3 Fonction d’activation

Les fonctions d'activation sont une composante extrémement importante des
réseaux de neurones artificiels. lls décident si un neurone doit étre activé ou non. Si
l'information que le neurone recoit est pertinente pour l'information donnée ou si elle

doit étre ignorée [48].
Y = Activation (3 (w x x) + b)

Ou W est le poids, X : entrée et B représente le biais

Les fonctions d'activation peuvent étre divisées en 2 types a savoir :
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a. Fonction d'activation linéaire

La fonction est une ligne (Figure 2.2) ou linéaire (f(x) = x ) par conséquent, la

sortie des fonctions ne sera pas confinée entre n'importe quelle range (-,

+0),

Cela n'aide pas avec la complexité ou les divers parametres des données

habituelles qui sont introduites dans les réseaux de neurones [49].

linear(x)
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Figure 2.2 : Fonction d’activation linéaire [49].

b. Fonction d'activation non linéaire

Les fonctions d'activation non linéaire sont les fonctions d'activation les plus

utilisées (Figure 2.3). Il permet au modele de généraliser ou de s'adapter a

une variété de données et de différencier les résultats [10].

Nonlinear Data

60

Figure 2.3 : Fonction d'activation non linéaire [49].
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Le tableau 3.1 regroupe les fonctions d’activation les plus connus.

Activation function Equation Example 1D Graph
Unit step 0, z<0, Perceptron t
(Heaviside) $(z) =405 z=0, variant >
1, z>0,
Sign (Signum) i zz0, Perceptron 1
P)=10, z=0, variant >
I, z>0, .
Linear Adaline, linear I/
d(2) = regression /| "
Piece-wise linear 1, z2> % Support vector /I/_
@) =142+ 3, -3 <z< g, Mmachine >
0, < -3, |
Logistic (sigmoid) Logistic
d(2) = : regression, _J/— -
1+ ez . >
Multi-layer NN ‘
Hyperbolic tangent e - Multi-layer T/_
¢(Z) - e+ e2 Neural >
Networks —/‘
Rectifier, ReLU Multi-layer I/
(Rectified Linear d(z) = max(0, 2) Neural >
Unit) Networks ‘
Rectifier, softplus Multi-layer y
O(z) = In(1 + €?) Neural >
Copyright © Sebastian Raschka 2016 NetWOka ‘

(http://sebastianraschka.com)

Tableau 2.1 : Fonctions d’activation [50].

2.3.4 Les limitations des réseaux de neurones classiques

La convergence est I'un des plus grands problémes du perceptron. Frank Rosenblatt
a prouvé mathématiguement que la régle d'apprentissage perceptron converge si les
deux classes peuvent étre séparées par un hyperplan linéaire (Figure 2.4), mais des
problemes surgissent si les classes ne peuvent pas étre séparées parfaitement par
un classificateur linéaire [24].
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Figure 2.4 : Données linéaire vs données non linéaire [38].

2.4 Apprentissage profond

Le Deep Learning ou L'apprentissage profond est un domaine relativement nouveau
de méthodes plus larges d’apprentissage automatique et de recherche, qui a été
introduit principalement dans le but de rapprocher la recherche en apprentissage
automatique de l'intelligence artificielle. Les méthodes d’apprentissage profond
consistent essentiellement a apprendre de grandes représentations de données ou,
en d’autres termes, a apprendre des algorithmes de réseau neuronal [22].

Il convient de noter que l'apprentissage profond pourrait étre effectué dans trois
variétés : supervisé, non supervisé ainsi que I'apprentissage profond semi-supervisé
[4]. De nombreuses interprétations d’apprentissage profond sont basées sur divers
traitements de I'information et différents modeles de communication.

Les chercheurs en apprentissage profond se consacrent également a la
création de systemes capables dapprendre diverses représentations
d’apprentissage profond a partir de grandes collections de données ou de données
volumineuses. Diverses structures d’apprentissage profond, y compris les réseaux
de neurones profonds comme le « convolutional neural networks » (CNN) sont
largement utilisées dans différents domaines, y compris la reconnaissance de la
parole, reconnaissance audio, traduction automatique de traitement de langage
neuronal, filtrage de réseaux sociaux et autres.

L'apprentissage profond fait partie d'une plus grande famille d’apprentissage

automatique, et les techniques d’apprentissage profond comprennent une cascade
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contenant de nombreuses couches d'unités cachées et en arriere-plan qui sont
représentées de maniere non linéaire.

Pour résumer l'apprentissage profond nous pouvons simplement dire que les
méthodes d’apprentissage profond utilisent différentes unités de couche et que
I'apprentissage supervisé et non supervisé de diverses représentations d’entités de
données est représenté dans chacune de ces couches. Leur composition dépend
principalement du probleme qui va étre résolu [18] [22] [25] (Figure 2.5).

Neural network Deep neural network

Input  Hidden  OQutput Input  Hidden Hidden Hidden OQutput

Figure 2.5 : Différence entre “Neural network” et “Deep neural network” [42].

2.4.1. Différence entre intelligence artificiel, I'apprentissage profond et
I'apprentissage automatique

a. Intelligence Artificiel

Créée en 1956 par John McCarthy, l'intelligence artificielle fait appel a des machines
capables d'accomplir des taches caractéristiques de l'intelligence humaine. Bien que
cela soit plutét général, cela inclut des choses comme la planification, la
compréhension du langage, la reconnaissance des objets et des sons,
I'apprentissage et la résolution de problémes [43].

L'IA est classée en deux catégories, générale et étroite. L'IA générale aurait toutes
les caractéristiques de l'intelligence humaine, y compris les capacités mentionnées

ci-dessus. L'intelligence artificielle étroite présente certaines facettes de l'intelligence
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humaine, et peut trés bien faire cette facette, mais elle fait défaut dans d'autres
domaines. Une machine qui reconnait tres bien les images, mais rien d'autre, serait

un exemple d'lA étroite [43].

b. Apprentissage automatique ou Machine Learning

Au fond, l'apprentissage automatique n'est qu'un moyen d'atteindre I'lA Arthur
Samuel a inventé la phrase peu de temps aprés Al, en 1959, la définissant comme "
la capacité d'apprendre sans étre explicitement programmé ". Vous pouvez obtenir
I'lA sans utiliser lI'apprentissage automatique, mais cela nécessiterait la construction
de millions de lignes de codes avec des regles et des arbres de décision complexes
[43].

Au lieu de coder des logiciels avec des instructions spécifiques pour accomplir une

tache particuliere, I'apprentissage automatique est une fagon de " entrainer " un
algorithme afin qu'il puisse apprendre comment. " L'entrainement " consiste a fournir
d'énormes quantités de données a l'algorithme et & permettre & l'algorithme de

s'ajuster et de s'améliorer [43].

c. Apprentissage profond ou Deep Learning

L'apprentissage profond est I'une des nombreuses approches de l'apprentissage
automatique. D'autres approches comprennent l'apprentissage par arbre de décision,
la programmation logique inductive, le clustering, I'apprentissage par renforcement et
les réseaux bayésiens, entre autres [43].L'apprentissage profond a été inspiré par la
structure et la fonction du cerveau, a savoir l'interconnexion de nombreux neurones.
Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont des algorithmes qui imitent la
structure biologique du cerveau [43].Dans les RNA, il y a des "neurones" qui ont des
couches discrétes et des connexions a d'autres "neurones”. Chaque couche choisit
une caractéristique spécifique a apprendre, comme les courbes/bords dans la
reconnaissance d'image. C'est cette superposition qui donne a l'apprentissage
profond son nom, la profondeur est créée en utilisant plusieurs couches plutét qu'une

seule couche [43].
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La figure 2.6 illustre la différence entre I'lA I'apprentissage profond et I'apprentissage
automatique alors que la figure 2.7 montre la différence entre l'apprentissage

automatique et I'apprentissage profond.

/Arﬁﬁciul Intelligence (Al] h
- N
Machine learning (ML)
Neural networks
Rule- end
behavior-based
systems stafistical algorithms
AN J
\ /

Figure 2.6 : Différence entre intelligence artificiel deep learning et machine
learning [42].

Machine Learning

& — by — 737 - [l

Input Feature extraction Classification Output

Deep Learning

N
ENQE 9L 0

Input Feature extraction + Classification Output

Figure 2.7 : Différence entre le Deep Learning et le Machine Learning [44].

2.4.2. Historique

Les réseaux de neurones artificiels existent depuis longtemps. Leur application a été
historiquement appelée cybernétique (années 1940-1960), connexionnisme (années
1980-1990), puis en tant qu'apprentissage profond vers 2006, lorsque les réseaux de
neurones ont commencé a s'approfondir. Mais ce n'est que récemment que nous
avons vraiment commencé a gratter la surface de leur plein potentiel [46].Comme le
décrit Andrej Karpathy, il y a généralement "quatre facteurs distincts qui freinent le

deep learning [45] :
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1. Puissance de calcul (la plus évidente : loi de Moore, GPU).

2. Données (sous une bonne forme,c’est-a-dire pas seulement quelque part sur
Internet - par exemple ImageNet).

3. Algorithmes (recherche et idées, par exemple. Backpropagation, Gradient
descent).

4. Infrastructure (software, Linux, Git, AWS, TensorFlow, café, theano etc.).

Au cours de la derniere décennie environ (Figure 2.8), le plein potentiel de
l'apprentissage profond est finalement débloqué par les progrés réalisés dans les
facteurs (1) et (2), ce qui a conduit a d'autres percées pour les facteurs (3) et (4) [45].

ARTIEICIA
ARTIFICIA

NITE Vi T el =
N = [\

Eartysniiftialinieligsnce: |
S'E;sye;rc{i!t'eﬁ:ei;;‘.e SR MACHINE

LEARNING

DEEP

- LEARNING
[ )
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1950's 1960's 1970's 1980's 1990's 2000's 2010's

Figure 2.8 : Historique de deep learning [47].

2.4.3. Domaines d’application

L'apprentissage profond est en train de transformer le monde dans pratiquement
tous les domaines. Voici quelques exemples des choses incroyables que
l'apprentissage en profondeur peut faire

e Voitures autonome: Les voitures qui s'auto-conduisent dépendent de
I'apprentissage profond pour des taches visuelles comme la compréhension des
panneaux routiers, la détection des voies et la reconnaissance des obstacles [46].

e Traduction automatique : La traduction automatique existe depuis longtemps,

mais l'apprentissage profond permet d'obtenir les meilleurs résultats dans deux
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domaines spécifiques [52] [53] [54] a savoir : (1) Traduction automatique de
texte et (2) Traduction automatique des images.

e Classification et détection d'objets : Des résultats de haute qualité ont été
obtenus sur des exemples de benchmarkingen utilisant de tres grands réseaux de
neurones convolutionnaires. Une percée dans ce probleme par Alex Krizhevsky
[55] des résultats sur le probléme de classification d'ImageNet appelé AlexNet
[56] [57].

2.4.4. Réseaux de neurones profonds

Les réseaux de neurones profonds sont principalement des paradigmes
remarquables d’inspiration biologique qui permettent a n’'importe quel ordinateur
d’apprendre une large gamme d’informations utiles et pertinentes simplement en
observant différentes données. L'apprentissage profond et les réseaux de neurones
fournissent actuellement les meilleurs exemples de la qualité des données. lls
fournissent également les meilleures solutions possibles a divers probléemes dans
différents domaines, y compris le traitement du langage naturel, la reconnaissance
de la parole et de I'image, ect [22].

Les réseaux de neurones sont congus pour nous aider a classer et a regrouper une
grande quantité de données. En d’autres termes, pensez aux réseaux de neurones
comme couche de classification et de clustering qui sont placés au-dessus des
données qui seront gérées et stockées. Les réseaux de neurones sont également
congus pour aider a regrouper diverses données non étiquetées en fonction de
certaines similitudes existant dans différentes collections de données [26].

On peut également dire que les réseaux de neurones extraient diverses
caractéristiques de données qui sont transmises a différents algorithmes pour une
classification et un regroupement plus pousseés. |l faut penser au réseau de neurones
en tant que divers composants de la plus grande famille de modeles et d’applications
d’apprentissage automatique. Les réseaux de neurones impliquent différents
algorithmes concgus pour la régression des données, la classification des données et

le renforcement de I'apprentissage profond [26].
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Les techniques d’apprentissage en profondeur sont également capables de nous
fournir une approximation de la fonction entre n'importe quelle entrée possible et
n'importe quelle sortie potentielle. Nous devons juste supposer que les entrées et les
sorties sont liées via une certaine corrélation [26].

Il y'a plusieurs type des réseaux de neurones profonds.

2.4.4.1. Réseaux de neurones convolutionnels

Les réseaux de neurones a convolution sont utilisés dans I'apprentissage en
profondeur non supervisé. Ces techniques d’'apprentissage étaient, en fait, le premier
modele artificiel utilisé pour la reconnaissance afin d’atteindre une grande
performance dans diverses taches [27]. Les réseaux de neurone a convolution sont
créés afin de traiter diverses données qui sont sous la forme de tableaux
numériques, par exemple, une image colorée qui est composée de trois tableaux
bidimensionnels qui contiennent également différentes intensités de pixel dans ces
trois couches de couleur [28]. Derriére le réseau de neurone a convolution, il y a

guatre idées fondamentales :

A. Etape de convolution : Le but principal de la convolution est d’extraire

des caractéristiques de la donnée d’entrée. Par exemple une image en couleur qui
contient 3 couches devra passer pas un traitement a convolution qui consiste a faire
glisser un filtre ou bien le détecteur de caractéristiques (Feature detector) sur I'image
d’origine pixel par pixel. On calcule la multiplication par éléments (entre les deux
matrices) et on ajoute les sorties de multiplication pour obtenir I'entier final qui forme
un seul élément de la matrice de sortie qui est appeler ‘Convolved Feature’ ou
‘Feature Map’ [28].

B. Non linéarité (Relu) : Une opération supplémentaire appelée RelLU

est utilisée apres chaque opération de convolution, ReLU signifie unité linéaire
rectifiée et est une opération non linéaire.sa formule de sortie est : Sortie =Max
(zéro, Entré).
ReLU est une opération appliquer par pixel et remplace toutes les valeurs de pixels
négatifs dans la Feature map par zéro (Figure 2.9). Le but de ReLu est d’'introduire la
notion de non-linéarité[28].
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Figure 2.9 : Relu Non-Linéarité[28].

C. Couche de Pooling : L'étape de Pooling réduit la dimensionnalité de

chaque « Feature Map » et conserve les informations les plus importantes. Les
deux formes les plus utiliser sont le ‘Average Pooling’ qui consiste a faire la moyen
des valeurs de la zones, ou bien ‘Max Pooling’ qui prend I'’élément le plus grand de
la » Feature Map » (Figure 2.10). Le Pooling rend les représentations d’entrée plus
petites et plus faciles a gérer. Il réduit aussi le nombre de parametres et de calculs

dans le réseau, controlant ainsi le sur-apprentissage [28].

max pooling
20|30
11237
12120 30
8 (12| 2
34(70| 37| 4 average pooling
112/100| 25| 12 13| 8
79| 20

Figure 2.4 : Etape Max/average Pooling [27].

D. Couche entiérement connecté ou Fully Connected : La couche Fully

Connected est configurée exactement comme son nom [lindique : elle est

entierement connectée a la sortie de la couche précédente. Une couche entierement
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connectée prend tous les neurones de la couche précédente (qu’elle soit entierement
connectée, en pool ou convolutionnelle) et la connecte a chaque neurone qu’elle

posséede [28].

2.4.4.2. Réseaux de neurones récurrents (RNN)

L’'idée général derriere les réseaux de neurones récurent est d'utiliser des
informations séquentielles (Figure 2.11). Dans un réseau neuronal traditionnel, nous
supposons que toutes les entrées (et sorties) sont indépendantes les unes des
autres. Mais si on veut prédire le mot suivant dans une phrase, on doit savoir quels
mots sont antérieurs. Les RNN sont appelés récurrents car ils effectuent la méme
tache pour chaque élément d’'une séquence, avec la sortie étant dépendante des

calculs précédents [29]. Voici a quoi ressemble un RNN typique :

Recurrent network

— output layer

input layer \ / (class/target)

p i
hidden layers: “deep” if > 1

Figure 2.11 : Architecture d’un réseau de neurones récurrents [41].

2.5. Concepts de I'apprentissage profond

e Le gradient: Le gradient est la dérivée partielle d'une fonction qui prend
plusieurs vecteurs et fournit une valeur unique (les fonctions de codt dans les
réseaux de neurones) (Figure 2.12).Si nous augmentons les variables
d'entrée (I'entrée et les poids de réseau) le gradient nous indiquera dans
guelle direction aller sur le graphe pour augmenter notre sortie. Puisque nous
souhaitons diminuer notre fonction de co(t nous utilisons le gradient et allons

dans la direction opposée [81].

34



Chapitre2 Apprentissage basé sur les réseaux de neurones convolutifs

Figure 2.12: Visualisation du gradient. Les fleches rouges représentent
le gradient de la fonction tracée en bleu [81].

Backpropagation (Rétropropagation): La rétropropagation est une
méthode efficace pour calculer les gradients dans les graphes de
computations, comme les réseaux de neurones. Ce n'est pas une méthode
d'apprentissage, mais plutét une forme de calcul qui est souvent utilisée dans
les méthodes d'apprentissage. Il s'agit en fait d'une simple implémentation de
la regle de la chaine des dérivés, celle-ci donne simplement la possibilité de
calculer toutes les dérivées partielles requises dans un temps linéaire en
termes de taille du Graphe, alors que les approches naives le calculer de
gradient se développeraient exponentiellement par rapport a la profondeur du

réseau[83].

Vanishing Gradient (Disparition des gradients) : Lorsque nous faisons la
rétropropagation, c'est-a-dire en reculant dans le réseau et en calculant les
gradients de la fonction de codt (erreur) par rapport aux poids, les gradients
tendent a devenir de plus en plus petits & mesure que nous continuons a
reculer dans le réseau. Cela signifie que les neurones des couches
antérieures apprennent tres lentement par rapport aux neurones des couches
ultérieures de la Hiérarchie. Les couches antérieures du réseau sont les plus

lentes a s’entrainer.C'est donc ce que le probleme de la disparition de
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gradient fait a notre modeéle.Le processus d’entrainement prend trop de temps
et la précision de prédiction du modele diminuera [84].

Gradient Descent : C’est un algorithme d'optimisation qui vise a minimiser
certaines fonctions de colt en fonction du gradient de cette fonction. Des
itérations successives sont employées pour s'‘approcher progressivement d'un
minimum local ou global de la fonction de codt. La figure 2.13 ci-dessous
montre un exemple du « Gradient descent» fonctionnant dans une seule

dimension [82].

Error

w

Figure 2.13 : Visualisation du ‘gradient descent’ en fonctionnement [82].

Sur-apprentissage(Overfitting)

Le mot overfitting fait référence a un modéle qui apprend par cceur les
données d'entrainement. Au lieu d'apprendre la distribution générale des
données, le modele apprend la sortie attendue pour chaque point de données
et c’est pour cette raison que le modéle ne pourra pas prédire par rapport a
des données généralisées

La difficulté réside dans le fait qu'a premiere vue, il peut sembler que le
modéle fonctionne correctement parce qu'il comporte une trés petite erreur sur
les données d'entrainement. Cependant, dés qu’on lui demande de prédire de
nouveaux points de données, il va échouer [85]. La figure 2.13 illustre un

exemple de sur-apprentissage.
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A OVERFITTING ] A OPTIMUM

Figure 2.14 : Exemple sur-apprentissage[86].

2.6. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons introduit I'apprentissage et exposé la différence
entre les réseaux de neurones classiques et l'apprentissage profond. Dans le
prochain chapitre, nous passerons en revue les différentes étapes et méthodes de
détection automatique de visage en passant en commenc¢ant par les méthodes
standard de la reconnaissance faciale suivis par les méthodes récentes basées sur

la technologies réseau de neurones convolutifs (CNN).
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Chapitre 3

Etat de I'art sur les systemes de détection et de la

reconnaissance faciale.

3.1 Introduction

Ce chapitre vise a passer en revue les différentes étapes et méthodes de détection
automatigue de visage en commencant par les méthodes standard de la
reconnaissance faciale qui procedent par I'extraction des caractéristiques locales
des visages puis une classification pour une éventuelle reconnaissance et
authentification des personnes, suivis par les méthodes récentes basées sur la

technologies réseau de neurones convolutifs (CNN)
3.2 Les méthodes Standard de la détection

La détection des visages pose le probleme de la localisation des visages présents
dans une image d’entrée. Idéalement, la détection fournit aussi leurs dimensions

pour un éventuel traitement ultérieur.
3.2.1 Méthode de Viola and Jones

Une avancée majeure dans le domaine a été réalisée par Viola et Jones en 2001
[56]. Ces derniers ont proposé une méthode basée sur I'apparence ("Appearance-
based methods") robuste a 15 fps pour des images de 384 x 288 pixels sur un PC
Intel Pentium 11l 700Mhz. Ce fut la premiere méthode présentée en temps réel. Cette
approche est faite sur trois concepts [57]:

. L'image intégrale

L'algorithme se base sur les caractéristiques de Haar (Haar features) pour localiser

les visages présents sur une image d'entrée. Dans le but d'extraire rapidement ces
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caractéristiques, l'image est représentée sous forme intégrale. En effet, sous cette
forme, I'extraction d'une caractéristique a n'importe quel endroit et a n'importe quelle
échelle est exécutée en un temps constant tandis que le temps de conversion vers la
représentation intégrale ne remet pas en cause ce gain de temps offert par
l'utilisation de la représentation en image intégrale.

La définition des caractéristiques de Haar et la maniere dont la représentation
intégrale accélere considérablement leur extraction sont présentées ci-apres :

Pour une image en niveaux de gris. Dans toute image, une zone rectangulaire peut
étre délimitée et la somme des valeurs de ses pixels calculée. Une caractéristique de
Haar est une simple combinaison linéaire de sommes ainsi obtenues. Plusieurs
caractéristigues de Haar peuvent étre définies selon le nombre, les échelles, les
positions et les dimensions des zones rectangulaires considérées [57]. Un exemple
des caractéristiques de Haar est illustré sur la figure 3.1.

Figure 3.1 : Exemple de quatre caractéristiques de Haar [58].

Selon 'exemple de la figure 3.1, la somme des valeurs des pixels appartenant aux
zones encadrées claires est soustraite a la somme des valeurs des pixels
appartenant aux zones encadrées sombres pour obtenir la caractéristique de Haar.
Chacune des quatre caractéristigues de Haar est représentée avec son cadre de

détection respectif [57].

Le calcul d'une caractéristique de Haar demande a chaque fois I'accés aux valeurs
de tous les pixels contenus dans les zones rectangulaires considérées. Cela devient
vite contraignant temporellement des que les caractéristiques de Haar sont de nies
par des zones rectangulaires de grandes dimensions. L'image intégrale permet de

surmonter ce probleme en rendant constant le temps de calcul d’une caractéristique
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bY

de Haar a n'importe quelle échelle [57].. L'image intégrale est représentée

mathématiquement par:

ff':_r, _1}:] = EI“ fxgrey flfpr"J _1}":] (3.1)[57]
v0<x <width 0 <y <height (3.2)[57)

ol i(x;y) estlimage d'origine eti(x’; y') représente I'image sous sa nouvelle
représentation Ainsi chaque pixel est la somme des valeurs des pixels compris dans

le rectangle défini par le coin supérieur gauche de I'image et lui-méme[57].

Le calcul de la somme des valeurs des pixels appartenant a une zone rectangulaire
s'effectue en accédant seulement a quatre pixel de I'image intégrale : Soit un
rectangle ABCD dont les sommets sont nommés dans le sens des aiguilles d'une
montre en commencant par le sommet supérieur gauche et soit x la valeur sous la
représentation intégrale d’'un sommet X du rectangle (X € {A; B; C; D}). La somme
des valeurs des pixels appartement & ABCD est, quelle que soit sa taille, donnée
par (c - b —d +a). Une caractéristique de Haar étant une combinaison linéaire de
tels rectangles ABCD, son calcul se fait alors en un temps indépendant de sa
taille[57].

o Algorithme d’apprentissage base sur Adaboost
Pour localiser les visages sur I'image d’entrée, cette derniére est scannée par une
fenétre de dimension déterminée. La fenétre parcourt I'image, par la suite son
contenu est analysé pour savoir s'il s’agit d’'un visage ou non. Comme il a été
mentionné auparavant, les caractéristiques de Haar sont extraites pour effectuer la
classification et de ce fait la représentation intégrale de I'image accélére I'analyse.
Mais, pour une fenétre de 24x24 pixels il y a 45 396 caractéristiques de Haar.
Traiter toutes ces caractéristiques prendrait beaucoup de temps pour une
application en temps réel. Pour surmonter ce probléme, une variante de la

méthode de boosting Adaboost est utilisée.
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Ci-dessous Adaboost est brievement présent suivi de sa variante qui constitue le
deuxiéme apport du travail de Viola & Jones [60].

Adaboost est une méthode d'apprentissage permettant de "booster" les
performances d’un classifieur quelconque nommé "classifieur faible". L'idée est de
faire passer les candidats a classifier a travers plusieurs classifieurs faibles,
chacun étant entrainé en portant plus d’attention sur les candidats mal classifiés
par le classifieur précédent. Pour arriver & ce résultat des poids Wi sont associés
aux échantillons de I'ensemble d’entrainement ((xi; yi) i = 1; ...; m), tout d’abord de

maniere équilibrée :

5 1 (3.3)[57]

W = —
. m - 7o\ - . . .-

Adaboost sert a booster une classifieur déja existant et a priori chaque classifieur
faible possede le méme espace d’entrée. Dans la variante d’Adaboost de Viola et
Jones, Les classifieurs faibles ont pour entrée une caractéristique de Haar différente.
Adaboost s’apparente alors a une sélection de caractéristiques (feature selection).
Cette variante d’Adaboost est utilisée lors de I'apprentissage pour sélectionner les
caractéristigues de Haar et pour détecter un visage et permet de surmonter le
probléeme du nombre élevé de caractéristiques de Haar existant pour une fenétre de

recherche. La figure 3.2 illustre un exemplede I'algorithme d’Adaboost.

Figure 3.2 : Exemple de I'algorithme Adaboost [59].
L’'emplacement 1 dans I'exemple de la figure 3.2 est la somme des pixels dans le

rectangle A, 2 estla somme de AetB (A +B), 3estlasommede AetC (A+C) et
rectangle D corresponda:D=(4+1)- (2 + 3)[59].
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. Cascade
L'idée de base derriere le concept de cascade est que parmi I'ensemble des
candidats, c’est a dire I'ensemble des états de la fenétre de recherche, une partie
peut étre éliminée sur base de I'évaluation de seulement quelques caractéristiques
de Haar. Une fois cette élimination effectuée, les candidats restants sont analysés
par des classifieurs forts plus complexes (utilisant plus de caractéristiques de Haar)
demandant un plus grand temps de traitement. En utilisant plusieurs 'étages’ de ce
type, le processeur évite d’effectuer des analyses lourdes en temps de calcul sur
des échantillons pour lesquels il est rapidement possible de se rendre compte qu’ils
sont négatifs. Le processus de classification apparait alors comme une cascade de
classifieur forts de plus en plus complexes ou a chaque étage les échantillons
classifies négatifs sont sortis tandis que les échantillons classifies positifs sont

envoyés aux classifieurs suivants. Ceci est représenté sur la figure 3.3.[57]

Traitement

Fenétre ; ]
supplémentaire

Rejet ‘

Figure 3.3 : Cascade de classifieurs forts. A chaque étage, uniguement les

candidats classifies positifs sont transmis a I’étage suivant. [59].

Si le premier étage rejette un faux négatif, c’est un gros probléeme car il ne sera
jamais recouper par la cascade. Autrement dit c’est un visage qui ne sera pas
détecté. Par contre, si le premier étage transmet un faux positif, il pourra toujours
étre éliminé aux étages suivants de la cascade. Ce petit raisonnement permet de
mettre en évidence que les premiers noeuds constitutifs de la cascade peuvent se
permettre d’avoir un taux de faux positifs élevés (de I'ordre de 40-50%) mais doivent
absolument assurer un taux de détection maximum. La para-métrisation de

I'algorithme en ce sens sera détaillée dans la prochaine section [57].
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Ce concept permet donc a l'algorithme de consacrer son temps a de longues
analyses complexes uniquement lorsque cela en vaut la peine. Il s’agit a nouveau
d’'un mécanisme qui accélere la vitesse d’exécution de la méthode proposée par
Viola & Jones [57].

e Derniéeres avancées de l'algorithme Viola & Jones.

Lors de l'entrainement de la cascade, un nouvel ensemble de non-visages est
généré par I'algorithme de Adaboot a la fin de la construction de chaque étage [46].
Les auteurs Xiaohua et al ont remarqué qu'au fur et a mesure que la cascade
grandissait, les non-visages collectés sont de plus en plus similaires aux visages et
que le taux d'erreur des nceuds les plus profonds sur un ensemble de validation
composé uniquement d'échantillons négatifs, Tendait vers 0.5. Cela signifie qu'il
devient difficile de trouver des caractéristiques encore capables de distinguer les
non-visages des visages. lls observent aussi que le nombre de caractéristiques
nécessaires pour atteindre les objectifs locaux en termes de taux de détection et de
faux positifs augmente selon une pente de plus en plus raide pour les nceuds
profonds. Ceci confirme la difficulté de trouver des bonnes caractéristiques. Notons
gue les échantillons positifs utilisés sont des carrés couvrant la zone yeux-nez-
bouche. Xiaohua et al proposent qu'au dela d'une certaine profondeur soient
considérées les parties entourant la zone yeux-nez-bouche en se basant sur le
fonctionnement du systeme visuel humain [63]. lls avancent que les informations de
ces zones peuvent étre utilisées lorsque la zone centrale est épuisée. Ainsi une
hiérarchie est mise en place ou 3 dimensions standards d'échantillons positifs sont
utilisées successivement pour entrainer la cascade. Les expériences menées par
I'équipe ont montré des améliorations en termes de vitesse et de taux de détection
[57].

3.2.2 Méthode basé sur LBP (Local Binary Patterns)

La méthode LBP a été crée par Ahonen et al. L'operateur LBP basique prend

comme entrée un carré de 9 pixels et a pour sortie un nombre binaire 8 bits. Ce

dernier est illustré sur la figure 3.4 . La motivation qui a poussé a utiliser cet

operateur est qu’un visage peut étre vu comme un assemblage de micro-modéle
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dont la description par LBP est a la fois bonne, robuste face aux variations de gris et

rapide a générer.

85| 99 2]Tl hold 1 (I |

= 1resho Binary: 11001011
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57| 12| 13 |1]0]0|f

Figure 3.4 : Fonctionnement de I'opérateur LBP basique [65].

En se basant sur I'exemple illustré sur la figure 3.4, I'entrée est une matrice carré de
9 pixels. Un seuil est appligue tel que tous les pixels périphériques dont la valeur est
supérieure a la valeur du pixel central se voient attribuer la valeur 1 tandis que les
autres recoivent la valeur 0. La valeur LBP obtenue est le nombre binaire se lisant
dans le sens des aiguilles d’'une montre autour du pixel central. La conversion de
toute une image se fait en déplacant une fenétre de conversion de 3x3 pixels sur
'image entiére. Pour obtenir une image convertie de méme dimension que lI'image

d’entrée, les pixels du bord de I'image sont répétés [65]

L’'opérateur simple (LBP) a été étendu pour rester fiable a différentes échelles. Ainsi,
P points décrivent le nombre binaire et ceux-ci sont distribués le long d’'un cercle de
rayon R. Ceci est noté (P; R). Comme les P points ne tombent pas nécessairement
au centre d'un pixel de l'image, leurs valeurs sont obtenues par interpolation

bilinéaire. Ceci est illustre a la figure 3.5.

(e T

Figure 3.5: Extension de |I'operateur Ibp basique. Les entourages (8,1), (16,2),

(8,2) sont représentes [66].

Pour inclure une information quant a la disposition spatiale des textures et éviter de
se limiter & une description holistique des textures qui souffrirait des limitations
connues des méthodes de ce type, I'image convertie est divisée en plusieurs sous-

régions pour lesquelles autant d’histogrammes LBP seront faits. Ainsi pour 4 sous-
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régions, 4 histogrammes seront générés. Ces derniers seront concaténés pour
former une matrice a 2 dimensions appelée 'histogramme spatialement amélioré.
Notons que les sous-régions peuvent se recouvrir et ne doivent pas nécessairement

étre rectangulaires[57].

La comparaison de deux histogrammes spatialement améliorés suppose d’'une part
d’établir une méthode de mesure de distance entre deux histogrammes simples et
d’autre part l'utilisation de poids pour rassembler les distances obtenues pour
chaque sous-région.

Notons maintenant I'ensemble des éléments para-métrisables tout d’abord le choix
de I'entourage (P; R) a utiliser pour la conversion LBP, ensuite la maniére dont les
sous-régions sont délimitées, puis le poids accordé a chacune d’elles et en enfin la
méthode de calcul de distance qui sera utilisée pour comparer deux histogrammes.

Ces paramétrages bien effectués amélioreront les performances du classifieur final.

e Dernieres avancées de la méthode LBP
Le travail de Tan et Triggs [7] a fait suite & celui de Ahonen et al. Et. Il propose 3
nouveaux concepts qui permettent d'améliorer significativement les performances
(plus de 40% sur la database FRGC-104 selon leur publication). Ces trois concepts
sont les processus «Local Ternary Patterns » (LTP), une méthode de prétraitement
de limage et enfin une méthode de mesure de distance pour la comparaison
d'échantillons au format LBP ou LTP. Ces concepts sont détaillés ci-dessous. Il s'agit
de la généralisation des LBP au systéme ternaire. Elle a été proposée par Tan et
Triggs comme solution au probleme de sensibilité qu'éprouve, Le LBP face au bruit

aléatoire et celui de quantification. Le principe est le suivant :

La méthode LBP appliquait un seuil égal a la valeur du pixel central, quand a la
conversion LTP attribue a la valeur 0 aux pixels dont la valeur se trouve dans un
voisinage de la valeur du pixel central, 1 a ceux dont la valeur est au dela de ce
voisinage et -1 a ceux dont la valeur est en dessous. La formulation mathématique

de la conversion LTP est donnée par la comme suit :
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] st >i.+1
(3.4)[68]

slu, i..1) 0 81 |lu—i] <t

L—l g1t i, —1

Ou
u un pixel de périphérique,
ic la valeur du pixel central ,et

t le voisinage

3.3 Les méthodes basées sur CNN les plus connus

Plusieurs architectures de reconnaissance faciale basée sur les réseaux convolutifs

existent, les plus utilisées sont :

3.3.1. FaceNet
FaceNet [69] est parmi les premiéres architectures de la reconnaissance faciale
mises en ceuvre. C’est est un réseau neuronal de reconnaissance, de vérification et
de clustering novateur. Il possede un réseau neuronal profond de 22 couches qui
entraine directement sa sortie dans un en capsulage a 128 dimensions (embedding).
La fonction de perte utilisée a la derniére couche est appelée perte de triplets.[78]

L’architecture FaceNet regroupe trois schémas blocs (Figure 3.6):

i
: Triplet
DEEP ARCHITECTURE ©|L2|D| » |
; Loss
N
G
Deep Learning Embedding Triplet Loss
] 1 | :
’—fl '“el P-os.itive
) Anchor
fn e.n Negative

Figure 3.7 : lllustrations de FaceNet [70],[71]
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e Lafonction de perte Triplets
La perte de triplets est une fonction ou une entrée de base (ancre) est
comparée a une entrée positive (vérité) et a une entrée négative (faux).
Cette distance est minimisée dans le cas de la comparaison entre image
ancre et image vérité et elle est maximisée dans la comparaison entre image
ancre et image fausse. La fonction de perte peut étre décrite a l'aide d'une

fonction de distance euclidienne:

LiA. P, N} = max(ll fl4) — FOBIMIZ — NfC4) — FNIIR) +2.0)  (3.5)[72]
ou
A est une entrée d'ancrage,
P est une entrée positive de la méme classe que A,
N est une entrée négative d'une classe différente de A,
a est une marge entre les paires positives et négatives, et

f est une intégration.

La figure (3.8 ) montre le schéma bloc de la fonction de perte de triplets et la figure
(3.9) illustre des exemples d'images ancre, vérité et négative respectivement.

¢ Ancre : Image de Elon Mask, avec laquelle nous voulons comparer,

e Positif : Une autre image d'Elon Mask, exemple positif,

e Négatif : Image de John Travolta, exemple négatif.

Negative m
Anchor o LEARNING L
0&’ @gative
&)

Anchor v
Positive Positive

Figure 3.8 : La fonction de perte de triplets [73].
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Anchor Positive Anchor Negative

Figure 3. 9: lllustre des exemples d'images ancre, vérité et négative [74].

En théorie, I'i'mage de I'ancre devrait étre plus proche de I'image vérité et éloignée de

I'image négative dans I'espace euclidien.
3.3.2. LeNet-5

L’architecture LeNet [75] est 'un des premiers réseaux de neurones convolutifs,
développé par LeCun et al. en 1998 [76]. Il a été utilisé pour la classification et la
reconnaissance des caracteres manuscrits dans les banques et les postes. La figure
3.10 illustre l'architecture LeNet, elle comprend des couches de convolution, des

sous-échantillonnages et des couches entierement connectées a la sortie.

C3:1. maps 16@10x10

INPUT C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
32x32 ottt S2: f. maps C5: layer
B@14x14 20 ot AL

r

| |
| Full mn#pectiqn ‘ Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Figure Erreur ! Il n'y a pas de texte répondant a ce style dans ce document.3.10 :

Architecture du réseau LeNet [77].
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Description des Couche du réseau LeNet

— Lapremiere couche : Cette premiére couche est appliquée sur une image en
niveau de gris de taille 32x32, avec six filtres de convolution de taille 5x5 et un
pas (stride) égal a 1. La dimension de I'image passe de 32x32x1 a 28x28x6.

— La deuxiéme couche: Le LeNet-5 appligue une couche de sous-
échantillonnage avec une taille de filtre de 2x2 et un pas de deux. Les
dimensions de I'image résultante seront réduites a 14x14x6.

— Latroisiéme couche : C’est une deuxieme couche de convolution avec 16
cartes de caractéristiques (filtres) de taille 5x5 et un pas de 1, les dimensions
de I'image passent a 10x10x16.

— Laquatriéme couche : La quatrieme couche est a nouveau une couche de
sous échantillonnage avec une taille de filtre de 2 x 2 et un pas de 2. Cette
couche est identique a la deuxieme couche, la différence est qu’elle comporte
16 cartes de caractéristiques de sorte que la sortie soit réduite a 5x5x16.

- La cinquiéme couche: La cinquieme couche (C5) est une couche
convolutionnelle entierement connectée avec 120 cartes de caractéristiques
de taille 1x1. Chacune des 120 unités est connectée a tous les 400 nceuds
(5x5x16) de la quatrieme couche.

— La sixiéme couche: La sixieme couche est une couche entierement
connectée avec 84 unités.

— La couche de sortie:Enfin, il existe une couche de sortie softmax
entierement connectée avec 10 valeurs possibles correspondant aux chiffres
de 0a9[78].

3.3.3. L'architecture AlexNet

L’entrée est une image en couleur RGB de taille 256x256 pixels. Différentes couches
de convolutions sont utilisées pour extraire les caractéristigues de l'image: la
premiere couche de convolution contient 96 filtres de taille 11x11x3 et un pas de
deux et la seconde contient 256 filtres de taille 5x5 et un pas égal a deux. Chaque

couche des deux premiéres couches de convolution est suivie par une couche de
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sous échantillonnage similaire qui utilise des fenétres de taille 3x3 avec un pas de
deux. Cependant, les trois couches de convolution suivantes (3'¢me, 4ieme gt 5iéme
couches) sont connectées directement suivies par une couche se sous-
échantillonnage. La sortie contient deux couches entierement connectées et une
couche softmax avec 1000 éléments pour la classification. La figure 3.11 montre
I'architecture du réseau AlexNet [81].

227

CONY Overlapping Owerlapping
1111, Max POOL CONV Max POOL CONV
stide=4, 9 33, 96 Db pacins 33, g 3x3.pad=1
96 kermnels stride=2 256 hemels stride=2 A 334 kemels
,'.'_'_'_'_'_':i S | Z,..-_ i) Jr,i__;-l ¥ I -
L all zzr-11ya 41 fg58 sz (P ez | 3 e
o = 55 F a7 5T 13 e
i1 e o
227
i
Overlapping
COnNY 7 CONV Mas POOL
3:3,pad=1 ol 3.3 pad=1 . 33,
384 kernels & 256 kemels stride=2
(13+2°1-31 : (13427131 (13-3)2 +1 FC | FC |
1 =13 4 +1 =13 =6 &
13 & =) [
.'::I. 13 # )
1 ‘ 9216 (U @)
13 il e
4096 4096

Figure Erreur ! Il n'y a pas de texte répondant a ce style dans ce document.3.11 :

Architecture du réseau AlexNet.[79]

3.3.4. GoogleNet

GoogleNet [82] appelé aussi Inception Module, il contient 22 couches, ces couches
ne sont pas toutes séquentielles comme dans les architectures précédentes. |l
comporte des couches qui se traitent en parallele. Son architecture est montrée sur

la figure 3.12.
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Figure 3.12 : Architecture du réseau Google net[80].

La partie encadré s’appelle « inception module », la figure 3.13 I'énonce avec plus
précision. Le tableau 3.1 suivant représente I'architecture Inception ‘Google Net'.

Filter
concatenation
3x3 convolutions 5x5 convolutions 1x1 convolutions
1x1 convolutions [} I} [}
1x1 convolutions 1x1 convolutions 3x3 max pooling

Previous layer

Figure 3.13 : Architecture d’'un module ‘Inception’. [36]
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Type taille/ pas taille de I'output
Convolution X712 112x112x64
Max pool 3x3/2 56x56x64
Convolution 3x3/1 56x56x192

Max pool 3x3/2 28x28x192
Inception(3a) 28x28x256
Inception(3b) 28x28x480

Max pool 14x14x480
Inception(4a) 14x14x512
Inception(4b) 14x14x512
Inception(4c) 14x14x512
Inception(4d) 14x14x528
Inception(4e) 14x14x832

Max pool 3x3/2 7X7x832
Inception(5a) 7X7x832
Inception(5b) 7X7x1024

Avg pool 7X7/1 1x1x1024

Dropout 1x1x1024

Tableau 3.1 : Tableau résumant les différentes couches de Inception
‘GoogleNet [84].

3.3.5. L’architecture VGG16
VGG16 est un modéle de réseau de neurones convolutif proposé par Simonyan et al
[85]. de I'Université d'Oxford dans l'article intitulé «Réseaux convolutionnels tres
profonds pour la reconnaissance d'images a grande échelle». Le modéle atteint une
précision de 92,7% dans le top 5 des tests dans ImageNet, qui est un jeu de

données de plus de 14 millions d'images appartenant a 1000 classes. C'était I'un des
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fameux modéles soumis a la conférence ILSVRC-2014. Ses résultats sont beaucoup

plus élevés par rapport a ceux obtenus par 'architecture AlexNet.

3.4 Comparaison

Le tableau 3.2 c’est une étude de I'architecture VGG16 avec autres architectures qui

montre que malgré le nombre énorme de parametres il est capable de detecter

moins d’erreur comparons les autres architectures.

year | CNN Devlopped by Top 5 error rate | N of parametres
1998 | LeNet(8) Yan LeCun et al 60 milles
Alex Knzhevzky,
2012 | AlexNet(T) Geoffrey Hinton, 15.03% 60 millions
llya stutkever
9013 | ZFNet() M&ttlfrﬁw Zeil, 14.08%
: Rob Fergus
2014 | GoogleNet(19) | Google 8.01% 4 milhons
2014 | VGGNet(16) | Smomyan 7.3% 132 millions
Zisserman

Tableau 3.2 : Tableau de comparaison entre VGG16 et autres architectures

Dans notre application,

nous avons exploité

le modele VGG-16 pour la

reconnaissance de visage. La structure et les différentes couches de ce modéle

seront détaillées dans le chapitre 4.

3.5

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelgques méthodes standard de détection et

de reconnaissance faciale ainsi que les modéles les plus connus des CNN afin

d’avoir un apercu et comprendre comment fonctionne les CNN. Dans le chapitre

suivant, nous aborderons en détails I'architecture VGG-16 que nous avons exploité

pour développer notre application de détection et de classification de visage en

temps réel.
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Chapitre 4

Mise en ceuvre du systeme de reconnaissance et

’authentification faciale

4.1 Introduction

Ce chapitre vise a expliquer plus en détail le modele MTCNN utilisé dans notre
application pour la détection et I'alignement des visages ainsi que l'architecture
VGG-16 prise comme modele pour la reconnaissance faciale. L’application de

reconnaissance et d’authentification élaborée comprend quatre modules principaux :

e Création de la base de données :

e Phase de détection, alignement et d'extraction de caractéristique. Pour
cette étape de travail, nous avons utilisé le modéle basé sur les CNN qui
est MTCNN (Multi-task Cascade Convolutional Neural Network)

e Phase d’apprentissage : Cette phase de travail n'a pas été effectuée,
nous avons exploité un modele VGG-16 prédéfini de Keras.

e Phase de comparaison et de décision qui est la phase de reconnaissance
et d’authentification. Elle consiste a reconnaitre le visage de la personne
et le comparer a la base de données établit en moyennant la métrique de

similarité de cosinus.
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4.2

Description de I'application

Comme tout systeme d’authentification et de reconnaissance de visage, I'application

a réaliser comprendra quatre modules essentiels a savoir :

1.

Création de la base de données des employés CDTA en effectuant
I'acquisition de leur visage a I'aide d’'une webcam.

Amélioration de la qualité et I'alignement des visages

Applications du modele VGG 16 pour [I'extraction des descripteurs,
classification et reconnaissance a partir d'images faciales 2D,

Recherche de similarité dans la base de données du personnelle du CDTA
et prise de décision du visage en question.

Affichage les diverses informations concernant I'individu en question.

Le schéma bloc de I'application est illustré sur la figure 4.1.
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ol

“ Capture
Caméra
L 2
Acquisition
l Base de
données

Existe-t'il- Non
dans la base
de données ?

Alignement
MTCNN

y

Extraction des
caractéristiques

Reconnaissance

Comparaison
&
Décision

Authentification

Modéle
VGG-16

Information sur la
personne détecté
et reconnu

Figure 4.1 : Diagramme blocs du systeme développé.
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421 Phase de détection basée sur MTCNN

Le modele MTCNN est proposé par Kaipeng Zhang et al. [87]. Son principe consiste
a détecter des boites englobantes de visage ("faces bouding box") dans une image
et cing points de repére qu'on appelés "Landmarks". Il comprend trois étapes de
traitements (Figure 4.2) pour effectuer simultanément la détection des visages et
celle des repéres faciaux. Dans le premier bloc de traitement, plusieurs fenétres
candidates via un réseau CNN peu profond est proposé, puis un deuxiéme réseau
CNN plus complexe qui consiste a affiner les fenétres pour rejeter un grand nombre
de fenétres ne contenant pas de visage. Dans le troisieme bloc de traitement, un
CNN plus puissant est utilisé pour affiner le résultat et afficher les positions des

repéeres faciaux.

R R T T T O 3%t Conv %3, wia Eae. -~ 7 -1
| Convi3x3 Conv:3x3 Conv: 3x3 @ face 1 [ " Conv: 3x3 Conv: 33¢ony: 242 fully U I
‘ MP: 3x3 classification MP: 3x3  MP: 3x3 conmecy face classification |

Ix1x2
boundmu box = boundmg box |
| . E[ rcgrussmn . ﬁ [I l]rcen.ssmn |

|
|
:mpul SIZE 11 11x28  4x4x48 3x3x64128 [Il"aual landmark |

[ input size

Sx5x10 3x3x16 1132\ Facial landimar
| 12x12x3 localization 24x24x3 IO]c)czllizmiun
__________ 0, - _ ' ___1

__________ 8.5 [ (N R P S S U g

[_ Conv: 3x3  Conv: 3x3 Conv: 3x3  Conv: 2x2  fully i o |

| MP: 3x3 MP: 3 MP: vxa coiiTiast [lt.icc classification |

| W ﬁ [Iboundlruz box regression |

| input size 5 X128 75 |:|Iac1al landmark loca]lzat]onl

| diiger ®E  MGIBt _4‘4‘_("‘_ it i NN 1

Figure 4.2 : L’architecture du modéle MTCNN [88].

a. Le fonctionnement du bloc P-Net
Dans la premiere étape, un réseau entierement convolutionnel appelé réseau de
propositions (P-Net) est utilisé pour obtenir les régions proposeées et leurs vecteurs
de régression par boite de délimitation. Les vecteurs de régression obtenus sont
utilisés pour calibrer les régions proposées, puis pour appliquer une suppression non
maximale (NMS) afin de fusionner des régions fortement Chevauchées. Le principe
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de cette étape de traitement consiste a créer une pyramide d'images a partir d'une
image en entrée afin de détecter les visages de différentes tailles (Figure 4.3). En
d'autres termes, différentes copies de différentes tailles d'une méme image sont
crées. Ceci afin de chercher des visages de différentes tailles dans l'image. Pour
chaque copie du visage mise a I'échelle, un filtre (noyau) de Kernel de taille 12x12

parcourt toute I'image de maniére incrémentale en recherchant les visages [89].

Redimensionné

Figure 4.3 : Image pyramide

Le traitement commence par une région de l'image comprise entre (0,0) et (12,12)
située dans le coin supérieur gauche (Figure 4.4). Celle-ci est transmise au bloc P-
Net, qui renvoie les coordonnées d'un cadre de sélection s'il détecte un visage.
Ensuite, il répéte ce processus avec les régions (0 + 2a,0 + 2b) a (12 + 2a,12 + 2b),
en décalant les pixels du noyau 12x12 avec un pas de 2 pixels vers la droite ou vers
le bas. Le décalage de 2 pixels est appelé pas (stride ou pas), ou le nhombre de
pixels que le noyau déplace a chaque fois. Dans ce cas, le temps de traitement est
réduit. Le seul inconvénient de ce processus est de recalculer tous les index liés au
pas de déplacement. La méthode MTCNN permet de faire la détection et
I'alignement des visages.[89]
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Figure 4.4 : Le noyau et la fenétre glissante.

Chaque noyau serait plus petit par rapport a une image de grande taille en entrée, de
sorte qu'il serait capable de trouver des visages plus petits. De la méme maniére, le
noyau serait plus gros par rapport a une image de taille plus petite, ce qui lui
permettrait de trouver des visages plus grands dans limage de plus petite taille.
Plusieurs copies de l'image de différentes tailles sont créées et transmises au
premier réseau de neurones, P-Net, et rassembler en sortie du bloc de traitement.
Les poids et les biais de P-Net ont été formés de maniere a produire un cadre de
sélection relativement précis pour chaque noyau de 12 x 12 [89].

Cependant, le réseau est plus confiant sur certaines boites que sur d'autres. Par
conséquent, il est nécessaire d'analyser la sortie P-Net pour obtenir une liste de
niveaux de confiance pour chaque cadre de sélection et supprimer les cadres avec
un niveau de confiance inférieur (c'est-a dire que les cases dont le réseau n'est pas
tout a fait sGr de contenir un visage). Aprés avoir sélectionné les cases avec une
confiance accrue, les coordonnées des cadres de sélection sont normalisées en les
convertissant en ceux de l'image réelle non mise a I'échelle. Comme la plupart des
noyaux sont dans une image réduite, leurs coordonnées seront basées sur la plus
petite image. Cependant, il reste encore beaucoup de cadres de sélection, qui se
chevauchent souvent. Le traitement basé sur la méthode suppression non maximale
(NMS) est utilisé pour réduire le nombre de cadres de sélection. Le processus de
NMS est effectué en triant d'abord les boites englobantes (et leurs noyaux respectifs
12 x 12) en fonction de leur confiance ou de leur score. Dans d'autres modeéles, le
systeme NMS utilise la plus grande boite englobante au lieu de celle sur laquelle le
réseau a le plus confiance [89].
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Par la suite, la surface de chacun des noyaux, ainsi que la zone de chevauchement
entre chaque noyau et le noyau ayant le score le plus élevée sont calculées. Les
noyaux qui se chevauchent beaucoup avec le noyau tres performant sont supprimés.
Enfin, le traitement NMS renvoie une liste des boites englobantes survivantes. Le
processus NMS est effectué une fois pour chague image mise a I'échelle, puis une
fois de plus avec tous les noyaux survivants de chaque échelle. Cela supprime les
cadres de sélection redondants, ce qui permet de limiter la recherche a une boite
précise par visage [89].

NMS

Figure 4.5: Le réseau analyse la sortie P-Net

b. Fonctionnement du bloc R-Net

A la sortie du bloc P-Net, tous les candidats sont acheminés vers un autre CNN,
appelé réseau raffiné (R-Net), qui rejette en outre un grand nombre de faux
candidats et effectue un étalonnage avec une régression du cadre de sélection et
une NMS [89].

Parfois, une image peut contenir uniguement une partie du visage qui s'observe du
cotée du cadre. Dans ce cas, le réseau peut renvoyer une zone de sélection partielle
en dehors du cadre. Pour chaque cadre de sélection, un tableau de la méme taille
est créé et les valeurs de pixel (Iimage dans le cadre de sélection) sont copies dans
le nouveau tableau. Si le cadre de sélection est en dehors des bords, uniquement la
partie de limage du cadre de sélection est copiée dans le nouveau tableau et le
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reste du tableau est complété par des zéros. Une fois que les tableaux des cadres
de sélection sont remplis, ils sont redimensionnés a 24 x 24 pixels et normalisés a
des valeurs comprises entre -1 et 1 [89].

Une fois que tous tableaux d'images sont de taille 24 x 24 (autant que le nombre de
boites englobantes ayant survécu a l'étape 1, puisque chacune de ces boites
englobantes a été redimensionnée et normalisée dans ces noyaux) ; ils sont
rassemblés et transmis au réseau R-Net. La sortie de R-Net est similaire a celle de
P-Net, elle inclut les coordonnées plus précises des nouveaux cadres de sélection,
ainsi que le niveau de confiance de chacun de ces derniers. Une fois encore, les
boites avec moins de confiance sont éliminées. Aprés normalisation des
coordonnées, les boites englobantes sont transformées en un carré a transmettre au
réseau O-Net.[89]

NMS

Figure 4.6 : Le réseau rejette un grand nombre de faux candidats.

c. Fonctionnement du bloc de traitement O-Net
Cette étape est semblable a la deuxiéme étape, mais dans celle-ci, les régions de
visage avec les cinq positions de points de repéere faciaux sont identifiées (les deux
yeux, le nez et les extrémités de la bouche). Avant de traiter les boites englobantes
de R-Net, les boites qui sont hors limites sont remplies de zéros et sont
redimensionnées a la taille 48 x 48 pixels, puis transmis au réseau O-Net. Les
résultats du bloc O-Net différent légerement de ceux de P-Net et de R-Net. Le

traitement effectué par le bloc O-Net fournit trois sorties : les coordonnées du cadre
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de sélection (out [0]), les coordonnées des cing points de repére faciaux (out [1]) et
le niveau de confiance de chaque cadre (out [2]). Une fois encore, les boites dont le
niveau de confiance est faible sont éliminées et les coordonnées des boites
englobantes et celles du repére facial sont standardisées. Enfin, le traitement NMS
est appliqué. A ce stade, il ne doit exister qu'un seul cadre de sélection pour chaque
visage de limage. La toute derniere étape consiste a regrouper toutes les
informations dans un dictionnaire comportant trois clés a savoir: (1) box, (2)
confiance et (3) points-clés. ‘Box' contient les coordonnées du cadre de sélection,
“confiance' contient le niveau de confiance du réseau pour chaque case, et "points-
clés' inclut les coordonnées de chaque repére facial (yeux, nez et extrémités de la
bouche)[89].

NMS

Figure 4.7 : le cadre de sélection, les 5 points de repere faciaux.

4.2.2 La phase d’apprentissage

Pour la phase d’apprentissage, le modéle VGG-16 prédéfini est utilisé. Le Modéle
VGG-16 permet de classer les images en 1000 catégories d'objets entre autres le
visage humain. Ce réseau une taille dimage en entrée de 224x224x3. La valeur 3
spécifie le nombre de canaux de couleur (channels en anglais) qui indique que le
traitement s’effectue sur des images en RVB. L’architecture de VGG-16 est illustrée

par le schéma de la figure 4.6 ci-dessous :
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Figure Erreur ! Il n'y a pas de texte répondant a ce style dans ce document.4.8 :
Architecture du réseau VGG16 [36].

Chaqgue couche de convolution utilise des filtres de taille 3*3, déplacés avec un pas
de 1 pixel. Le zero-padding vaut 1 pixel afin que les volumes en entrée aient les
mémes dimensions en sortie. Le nombre de filtres varie selon le "bloc" dans lequel la
couche se trouve. De plus, un paramétre de biais est introduit dans le produit de
convolution pour chaque filtre. La forme donnant la taille de I'image a I'entrée de

chaque couche du réseau profond est donnée comme suit [92] :

_ w o1 (4.1)[92]

ou:
W est la taille de I'image en entrée (224x224x3), K représente la taille du filtre (3*3),

P est la valeur du padding qui égale a 1 ,et S désigne le pas de convolution.

Chaque couche de convolution a pour fonction d’activation une ReLU. Autrement dit,
il y a toujours une couche de correction ReLU apres une couche de convolution.
L’'opération de pooling est réalisée avec des cellules de taille 2x2 pixel et un pas de 2
pixels. Les deux premiéres couches entierement connectées (fully-connected)
calculées sont des vecteurs de taille 4096, et sont chacune suivies d’une couche
ReLU. La derniére couche entierement connectée renvoie le vecteur de probabilités

de taille 1000 (le nombre de classes) en appliquant la fonction softmax. De plus, ces
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trois couches utilisent un paramétre de biais pour chaque élément du vecteur en
sortie.

La fonction softmax est appliqguée dans la derniére étape du modéle, elle réalisée la
fonction de classification sur la base des traits faciaux extraits(caractéristiques

faciaux) de CNN.

Le tableau 4.1 détaille le type des couches, la taille des filtres et le pas utilisés dans
I'architecture VGG16.

Type de couche Taille du filtre | Nombre de filtre pas
Convolution 3x3 64 1
Convolution 3x3 64 1
Max pooling 2x2 - 2
Convolution 3x3 128 1
Convolution 3x3 128 1
Max pooling 2x2 - 2
Convolution 3x3 256 1
Convolution 3x3 256 1
Convolution 3x3 256 1
Max pooling 2x2 - 2
Convolution 3x3 512 1
Convolution 3x3 512 1
Convolution 3x3 512 1
Max pooling 2x2 - 2
Convolution 3x3 512 1
Convolution 3x3 512 1
Convolution 3x3 512 1
Max pooling 2x2 - 2

Full-connection 4096 - -
Full-connection 4096 - -

Tableau 4.1 : Architecture VGG16[93].
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4.2.3 La phase de comparaison de reconnaissance et d’authentification

Il s’agit de chercher le visage similaire a partir d'un ensemble de visages par une
premiére extraction de caractéristiques a l'aide du réseau de neurones de
convolution VGG-16 préalablement formé, puis par similarité de cosinus pour chaque
paire de visage . Pour cela les visages d’entrée et le visage détecté sont présentés
sous forme de vecteurs. La décision que deux visages sont identiqgues ou non est
effectuée en comparant ces représentations vectorielles en moyennant la distance

cosinus. Celle-ci est donnée par la formule suivante :

A B T [A: B
similarité = cos(B) = Tl BT =— l_-lﬂ{ d i) . (4-2)[94]
AlNBI - JXr , AF JEP, BF

Distance = 1 - [similarité] (4.3)[95]

4.3 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons abordé en détails le modele VGG FACE 16 incluant le
modeéle MTCNN adopté dans notre application de détection, alignement et de
reconnaissance de visage. Dans le chapitre suivant, nous présenterons les résultats

des tests effectués.
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Chapitre 5

Expérimentation et résultats

5.1 Introduction

Nous abordons dans ce chapitre les détails techniques de I'implémentation réalisée

en termes de langage de programmation python et tensorflow. Nous présentons

l'interface de I'application développée tout en donnant des exemples du travail

accompli a travers des captures d'écran.

5.2 Environnement du travail

Dans cette section, nous présentons I'environnement matériel utilisé pour réaliser

I'application. Les caractéristiques sont les suivantes :
1. Un ordinateur DELL :

Processeur : Intel(R) Core (TM) i5-5200U CPU @ 2.20 Ghz.
Mémoire installée (RAM) : 8.00 Go.

Disque Dur : 1 To.

systeme d'exploitation 64 bits.

OS : Microsoft Windows 7.

5.3 Technologies utilisées

5.3.1 Langage Python

Python est un langage de programmation interprété populaire multi-

paradigme et multiplateformes, offrant des outils de haut niveau et une

syntaxe simple a utiliser. Il a été créé par Guido van Rossum et sorti en

1991. La version majeure la plus récente de Python que nous avons utilisé
est Python3 (Figure5.1)

A

Figure 5.1 : Logo de Python
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5.3. 2 Logiciel PyCharm
PyCharm,c'est un logiciel multi-plateforme qui fonctionne sous Windows,
Mac OS X et Linux, développé par I'entreprise tcheque JetBrains. |l permet
I'analyse de code et contient un débogueur graphique. Il permet également
la gestion des tests unitaires, l'intégration de logiciel de gestion de versions,
et supporte le développement web avec Django. Trois logiciels sont

apparues. La figure 5.2 montre le logo de PyCharm.

e PyCharm CE (la version gratuit Community Edition, diffusé sous
licence Apache. : c'est cette version que nous allons utiliser)

e PyCharm Pro (la version professionnelle du logiciel, diffusé sous
licence propriétaire)

e PyCharm Edu (la version éducative du logiciel)

PC;

Figure 5.2 : Logo de PyCharm

5.3.3 SQLite

SQL est un langage standard pour stocker, manipuler et récupérer des
données dans des bases de données. Créé au début des années 2000 par D.
Richard Hipp De plus est une bibliothéque qui implémente un moteur de
base de données SQL transactionnel autonome, sans configuration, sans
serveur.

SQLite est lié a plusieurs langages de programmation tels que C, C ++,
BASIC, C #, Python, Java et Delphi. Il est également disponible dans les
systemes d'exploitation embarqués tels que iOS, Android, Symbian OS,
Maemo, Blackberry et WebOS en raison de sa petite taille et de sa facilité

d'utilisation.
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5.3.4 Logiciel DB Browser (SQLite)
DB Browser pour SQLite est un outil visuel et open source de haute
qualité pour créer, concevoir et éditer des fichiers de base de données
compatibles avec SQLite. Il utilise une interface similaire a une feuille de
calcul et son utilisation ne nécessite la connaissance des commandes SQL

compliquées. La figure 5.3 montre le logo de Python.

Figure 5.3 : Logo de DB Browser

5.4 Outils utilisés
5.4.1TKinter (Tool kit interface):
Tkinter est la bibliotheque graphique libre d'origine pour le langage Python,
elle permet la création d'interfaces graphiques. Elle vient d'une adaptation
de la bibliothéque graphique Tk écrite pour Tcl. Il est Installé par: pip install

tkinter . La figure 5.4 montre le logo de la bibliotheque Tkinter

JK

Figure 5.4 : Logo de TKinter

5.4.2 OpenVC (Open Source Computer Vision):
OpenCV est une bibliotheque graphique libre, initialement développée
par Intel, spécialisée dans le traitement d'images en temps réel.,Cette
bibliotheque est distribuée sous licence BSD (licence libre utilisée pour la
distribution de logiciels).,Dans notre travail on utilisons la version 2 (cv2)
[103]. Il est Installé par : pip install opencv-python. La figure 5.5 montre le
logo de Open CV. n

O

OpenCV
Figure 5.5 : Logo de OpenCV.
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5.4.3 haarcascade_frontalface_default.xml
Une cascade de Haar est fondamentalement un classificateur utilisé pour
détecter des objets particuliers a partir de la source.
L'aarcascade_frontalface_default.xml est une cascade de haar congue par
OpenCV pour détecter la face frontale. Cette cascade de haar est disponible
sur github. Une cascade de Haar fonctionne en formant la cascade sur des
milliers d'images négatives avec l'image positive superposée. La cascade

de haar est capable de détecter des caractéristiques de la source.

544 oS

Ce module fournit une maniere portable d'utiliser les fonctionnalités
dépendantes du systéme d’exploitation (interagir avec votre systéme
d’exploitation ; créer, supprimer, déplacer des dossiers et parfois de modifier

le répertoire de travall). Il est Installé par: pip install os-sys

5.4.5 NumPy

NumPy est une extension du langage de programmation Python,
bibliotheque logicielle libre et open source, destinée a manipuler des
matrices ou tableaux multidimensionnels ainsi que des fonctions
mathématiques opérant sur ces tableaux. Installer par : pip install numpy. La

figure 5.6 montre le logo de NumPy.

NumPy

Figure 5.6 : Logo de NumPy

5.4.6 TensorFlow
TensorFlow est une bibliotheque de logiciels open source pour le calcul
numérique haute performance.
Son architecture flexible permet de déployer facilement les calculs sur
diverses plates-formes (processeurs, GPU, TPU).
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Développé par Google Brain au sein de [l'organisation d'intelligence
artificielle de Google, il intégre un support puissant en matiére
d’apprentissage automatique et d’apprentissage approfondi. Il est Installé
par: pip install tensorflow

La Figure 5.7 montre le logo de TensorFlow

Tensor

Figure 5.7 - : Logo de TensorFlow

5.4.7 Keras

Keras est une API de réseaux de neurones de haut niveau, a été créé pour
étre convivial, modulaire, facile a étendre et pour travailler avec Python et
capable de fonctionner au dessus de TensorFlow . Il a été concu pour les
étres humains et non pour les machines et suit les meilleures pratiques
pour réduire la charge cognitive. Il est installé par : pip install Keras. La

Figure 5.8 montre le logo de Keras.

Keras

Figure 5.8 - : Logo de Keras

5.5 Présentation des interfaces de I'application

Ce paragraphe est consacré a la présentation des interfaces de I'application réalisée.
L'interface d'accueil contient les différent boutons, tel que (Figure 5.9):
e Bouton pour la détection de visage basé sur la technique « cascade de
Haar de Viola & Joines ».
e Bouton de détection et reconnaissance de visage en temps réel. La

détection est effectuée par I'emploi du modéle MTCNN et et la
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reconnaissance par le modele VGG-16. Le systeme ajoute un nouveau
visage en appuyant sur le bouton « ajouter un nouveau employé ».
e Afin de visualiser la liste du personnels CDTA, on clique sur "Afficher

la base de données "

.f Reconnaissance Faciale

République Algérienne Démocratique et Populaire

UNIVERSITE SAAD DAHLEB -BLIDA 1-

Faculté des Sciences
Département d’Informatique

Option : Systéme d'Informatique et Réseaux (SIR)

Mémoire de MASTER 2 en INFORMATIQUE

Organisme d’accueil : CDTA

. Ajouter une nouvelle personne

ar

- Réalisé par: « AMEUR Kaouther
* AZOUZ Sarah

- Encadreur : = Mme. AIT SAADI K.
+* BENGHERABI M.

- Promotrice : Mme. ZAHRA F.

Afficher |a base de données

2018 / 2019

Figure 5.9 : L'interface principale de I'application.

5.6 Détection standard de visage

L'intérét de cette application est d'utiliser une méthode standard de détection de
visages dans les mages . Pour cela 'algorithme de détection de Viola-Jones est
utilisé, car il permet une détection robuste et rapide des visages, utilisant le
fichier " haarcascade frontalface default.xml". Figure 5.10 montre les visage

détectés dans une scéne vidéo.
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Figure 5.10 : Détection des visages par Haar cascade.

5.6.1 Détection et reconnaissance de visage en utilisant les modeles

MTCNN et VGG-16
Suite a la détection, le systeme utilise le modéele VGG-16 pour faire la
reconnaissance de personne, l'image est redimensionnée a 224x224 pixels et est
pré-normalisée en enlevant la valeur moyenne des pixels de toutes les images de la
base d'entrainement. Ainsi, tous les régions d'intérét (ROI: region of interest)
capturés par Viola-Jones sont redimensionnés pour combler les requis des entrées
du CNN. Figure 5.11 montre le cas ou la personne n'est pas reconnue par le
systeme.
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Figure 5.11 : Personne non reconnu par le systeme.

Pour que le systeme reconnaisse la personne (Figure5.11), il faut 'acquérir et la
stocker dans la base de données. La Figure 5.12 montre une image stockée dans la
base de donnée d’'une personne reconnu par le systeme.

Figure 5.12: L'image alignée et stockée dans la base de données des images.
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’ Ajouter une nouvelle personne -

Ajouter une nouvelle personne

Prénom :

) ¢ Effacé
| Afficher BDD!

.—‘é{!] Ajouter @Ouvrire BDDI
0{2] Acquisifion‘

SndilEr Alignemenfl

Figure 5.13 : Lafenétre montrant 'ajout d’ une nouvelle personne.

Dés que on click sur la bouton " Ajouter un nouveau personne”, l'interface affiche

la fenétre illustrée sur la Figure 5.13.

e (1)Ajouter : pour ajouter et enregistrer les informations saisies dans la base
de donnée.(Figure5.14).

e (2)Acquisition: Apres [l'enregistrement des données, le bouton
«acquisition » exécute la fonction d'acquérir un visage d’'une nouvelle
personne.

e (3) Alignement : cette fonction permet d’aligner le visage capturé. Ellle est
assuré par le modele MTCNN.

o Afficher DB: Affiche la liste des personnes stockés.(Figure 5.15)

e Ouvrir DB: ouvrir la base de données dans une autre interface.(Figure 5.14)
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f La Base de Donnée des Personnes == m

--- Les Personnes enreqgistrés dans la Base de Donnée ---

(D] Mom Prénom
1 AITSAADI Karima
2 AZOUZ Sarah
3 AMELR Kaouther
| |5 MEBARKI Latifa
B BELKACEM Abderrahime
I 8 AMEUR Moussa
g AMEUR Selma
|

Terminer

Figure 5.14 : La personne ajoutée dans la base de données.

. f Ajouter une nouvelle personn

Ajouter une nouvelle personne \

Nom : | 5 MEBARKI Latifa

3 AMEUR Kaouther

Prénom : |

2 AZOUZ Sarah ‘_

1

1 AITSAADI Karima -
( lls sont classés du plus récent )

) ¢ E‘Ffucél
_ Afficher BDD
(1) Ajouter

&"—Il gOuvrire BDD

@[1] Acquisition|

Al ) Alignemem'

i

Figure 5.15 : Affichage de la liste de personnes stockées.
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Figure 5.16 illustre la reconnaissance d'un visage stocké dans la base de données
et son authentification en extrayant les informations correspondant de la base de

donnée.

Figure 5.16 : Authentification de la personne.

hY

Dans la Figure 5.18. Le visage est détecté , reconnu et authentifié a partir d'un

téléphone portable.
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i | Reconnaissance faciale (VGG)

Figure 5.17 : Image sur un téléphone portable.

5.7 Conclusion

A travers ce chapitre, nous avons présenté I'environnement de développement et les
outils utilisés, plus la réalisation de notre systeme d'authentification faciale ainsi que

l'interface graphigue permettant superviser les différents traitements du systéme.
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Conclusion générale et perspectives

L'objectif de ce mémoire est d'implémenter une application de détection , de
reconnaissance et d’authentification faciale en temps réel qui répond a des besoins
de gestion et de contréle d’acces des employés du Centre de Développement des
Technologies Avancées (CDTA). L’application en question doit répondre a des

exigences de rapidité et de robustesse des résultats.

L’application implémentée est basée sur le modele MTCNN pour la détection des
visages et leurs alignement et le modéle VGG-16 pour la reconnaissance et
'authentification. Les raisons de ce choix est double. D'une part, les modeles
exploités dans notre application sont imposés par les encadreurs, et d’autre part, les
articles dans la littérature ont bien démontré I'avantage de ce modeéle par rapport a
d’autres modeéles. La combinaison des modéles MTCNN et VGG-16 reprend les

avantages de réseaux classiques tout en améliorant grandement sa vitesse.

L’'application ainsi développée répond aux objectifs du projet et ses performances en

termes de taux de reconnaissance reste a améliorer

Ce mémoire de master 2 nous a permet de :

% Approfondir nos connaissances théoriqgues et pratique déja acquises,
maitriser les nouvelles techniques et compléter notre initiale pour atteindre
ainsi un niveau de perfection supérieur et de pouvoir apprendre d’autres
nouveautés dans les différents domaines de la science en générale et de
I'informatique en particulier.

% Construire des savoirs et des savoir-faire dans le domaine de traitement
d’'images et de vidéo particulierement, la détection, la reconnaissance.

% Comprendre les différentes étapes pour créer des algorithmes de deep-

learning en python.

Un prolongement de ce travail pourrait s’axer sur plusieurs points a savoir :
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Améliorer I'architecture afin de la rendre plus Iégére ;

Effectuer le modéle de reconnaissance,

Enfin, concevoir une plateforme de reconnaissance de visages hétérogénes
ou non contrélée, dans lequel les images faciales présentent plus de
variabilités sur les éclairages. En effet, Aujourd’hui, les techniques
conventionnelles de reconnaissance faciale ont atteint une performance quasi-
parfaite dans un environnement fortement contraint ou la pose, I'éclairage,
'expression faciale et d'autres sources de variation sont controlées.
Cependant, ces méthodes sont souvent destinées aux domaines d’application
limités parce que les environnements de prise des visages ne sont pas idéals

dans les cas pratiques
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