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Introduction générale

Dans un monde connecté et de plus en plus informatisé, la technologie est devenue
indispensable dans la vie quotidienne des gens. Non seulement les adultes en ont besoin, mais
aussi les adolescents et les enfants qui deviennent de plus en plus attaché a la technologie a
travers les jeux vidéo et les sites web. Parmi lesquels il existe ceux dont le contenu ne

convient qu’aux personnes ayant un certain age le plus souvent plus de 18 ans.

Cependant, les créateurs de ces sites web et ces jeux vidéo ne font pas assez d’efforts
pour les rendre accessible qu’aux adultes. D’abord, les enfants se trouvent trés souvent
confronté a un contenu trop violent pour leur 4ge ce qui peut engendrer un comportement trop
violent chez eux. En plus, ’acces a des sites web et des plateformes ayant des contenus trop
graphiques et inappropriés a un age tres jeune peut avoir des conséquences néfastes sur les
personnalités de ces jeunes individus qui peuvent devenir des harceleurs ou des personnes qui

ne peuvent pas contréler leurs émotions.

Pour cela, un outil efficace doit étre mis en place pour empécher les mineurs d’accéder

aux plateformes et aux programmes destinés qu’aux adultes.

La démarche que nous allons suivre pour réaliser cet objectif consiste a concevoir et
réaliser un programme qui peut classifier les étres humains en deux catégories (adulte et
mineur) a travers les traits de leurs visage en appliquant I’apprentissage automatique.
D’abord, nous allons effectuer un prétraitement sur la base d’images IMDB-WIKI comportant
des milliers d’images de célébrités et de personnes connus. Ensuite, nous allons créer un
modeéle en se basant sur les Réseaux de Neurones Convolutionnels et I’entrainer sur une partie
de la base de données prétraitées. Enfin, nous allons tester notre modele sur des images qui

n’ont pas été utilisées lors du traitement pour valider le modéle et calculer sa précision.

Ce rapport se compose de quartes grandes sections: la premiére est une vue
d’ensemble de I’apprentissage automatique. La deuxiéme est consacrée aux Réseaux de
Neurones Convolutionnels. Alors que la troisieme section est une présentation de ’état de
I’art du domaine de détection d’age. La quatriéme présente la conception et le développement
de la partie pratique de notre projet. Nous terminerons notre rapport par une conclusion et des

perspectives.



Chapitre 01
Géneralites sur
L’ Apprentissage

Automatigue



1. Introduction :

Aujourd'hui, l'intelligence artificielle est devenue le domaine le plus important de
I'informatique, et de nombreux domaines tels que I'économie, l'industrie et la médecine ont
énormément bénéficié de la montée de cette science qui se développe et évolue constamment
jour apres jour.

L'évolution de [lIntelligence Artificielle a dépassé les attentes. Il y a quelques
décennies, disposer d'appareils ou de logiciels proche de l'intelligence humaine semblait
impossible et irréaliste. Mais aujourd'hui, il existe des logiciels qui dépasse les humains dans
de nombreux domaines tels que les jeux vidéo, la prise de décision, diagnostiques médicales
..etc

Cette incroyable évolution de I'lA est fortement liée a I'énorme montée de
I’apprentissage automatique (Machine Learning), qui est devenu le domaine de I'lA le plus
populaire a partir des années 2010 et le plus utilisé par la majorité des chercheurs. Dans ce

chapitre nous allons parler de I’apprentissage automatique et ses algorithmes.

2. Définition de ’apprentissage automatique :

L'apprentissage automatique est une application de l'intelligence artificielle (1A) qui
offre aux systéemes la capacité d'apprendre et de s'améliorer automatiquement a partir des
données sans étre explicitement programmeé. Des techniques basées sur l'apprentissage
automatique ont été appliquées avec succes dans divers domaines allant de la reconnaissance
de formes, la vision par ordinateur, l'ingénierie de vaisseaux spatiaux, la finance, le

divertissement et la biologie computationnelle aux applications biomédicales et médicales. [1]

3. Applications de I'apprentissage automatique :

Les applications de l'apprentissage automatiques sont partout, et beaucoup de

personnes les utilisent chaque jour. Nous citons quelgques exemples de ces applications.



3.1. Assistants personnels virtuels : Ces assistants comme leur nom l'indique, ils aident a

trouver des informations lorsqu'ils sont interrogés a voix haute. 1l suffit de les activer et de
demander une question. Pour répondre, I’assistant personnel recherche les informations,
rappelle la requétes associees ou envoie une commande & d'autres ressources (comme les
applications téléphoniques) pour collecter des informations. Les assistant virtuels recoivent
méme des instructions pour effectuer certaines taches notamment réglage de ’alarme pour le
lendemain, rappel des rendez-vous et des dates limites ...etc

L'apprentissage automatique est une partie importante de ces assistants personnels car ils

collectent les informations a partir des interactions quotidiennes avec ’utilisateur.

3.2. Vidéosurveillance : De nos jours, beaucoup de systémes de vidéosurveillance sont

alimentés par I'lA qui permet de détecter des crimes avant qu'ils ne se produisent. lls suivent
le comportement inhabituel de personnes telles que rester immobile pendant longtemps,
trébucher ou faire une sieste sur des bancs, etc. Le systéme peut ainsi donner une alerte aux
assistants humains, ce qui peut finalement aider a éviter les accidents. Lorsque de telles
activités sont signalées et considérées comme vraies, elles contribuent a améliorer les services
de surveillance. Cela se produit lorsque I’apprentissage automatique fait son travail au niveau

du backend (arriére plan).

3.3. Filtrage des emails indésirables et des programmes malveillants : Il existe un certain

nombre d'approches de filtrage anti-spam que les services de messagerie utilisent. Pour
verifier que ces filtres anti-spam sont mis a jour en permanence, ils sont alimentés par
I'apprentissage automatique. Lorsque le filtrage du spam est effectué a partir d’une base de
regles, il ne parvient pas a traquer les derniéres techniques adoptées par les spammeurs. Par
contre, les systéemes de filtrage alimentés par l'apprentissage automatique comprennent le
modeéle de codage. Par conséquent, ils détectent facilement les courriers indésirables ainsi que

les nouveaux logiciels malveillants et offrent une protection contre eux.

3.4 Détection de fraude en ligne:

L'apprentissage automatique prouve son potentiel pour faire du cyberespace un endroit
sOr et sécurisé a travers le suivi des fraudes monétaires en ligne. Par exemple: Paypal utilise
l'apprentissage automatique pour se protéger contre le blanchiment d'argent. L'entreprise
utilise un ensemble d'outils qui I’aide a comparer des millions de transactions en cours et a

distinguer les transactions légitimes ou illégitimes entre les acheteurs et les vendeurs.



3.5 Moteurs de recherche : Google et d'autres moteurs de recherche utilisent l'apprentissage

automatique pour améliorer les résultats de recherche. Chaque fois qu’un client exécute une
recherche, les algorithmes du backend surveillent la fagon dont il réagit aux résultats. S’il
ouvre les premiers résultats et reste longtemps sur la page Web, le moteur de recherche
suppose que les résultats affichés sont conformes a la requéte. De méme, si il atteint la
deuxieme ou la troisiéme page des résultats de la recherche mais n'ouvre aucun des résultats,
le moteur de recherche estime que les résultats affichés ne correspondent pas aux exigences.
De cette facon, les algorithmes appliqués au niveau du backend améliorent les résultats de la
recherche.

3.6 _Service client_en ligne : Un certain nombre de sites Web offrent de nos jours la

possibilité de discuter avec le représentant du support client pendant que les clients naviguent
sur le site. Cependant, la majorité des sites Web n'utilisent pas des étres humains pour
répondre aux questions de ces clients. Dans la plupart des cas, ils utilisent un chatbot. Ces
bots ont tendance a extraire des informations du site Web et a les présenter aux clients.
Pendant ce temps, les chatbots avancent avec le temps. Ils ont tendance a mieux comprendre
les requétes des utilisateurs et a leur fournir de meilleures réponses, ce qui est possible grace

aux algorithmes d'apprentissage automatique.

3.7 Reconnaissance des objets : La reconnaissance d’objets est I'un des exemples les plus

importants d'apprentissage automatique et d'intelligence artificielle. C'est une approche pour
identifier et détecter une caracteristique ou un objet dans I'image numérique. De plus, cette
technique peut étre utilisée pour une analyse plus approfondie, telle que la reconnaissance de
formes, la détection de visages, la reconnaissance de visages, la reconnaissance optique de

caracteres et bien d'autres.

3.8 Analyse de sentiments : L'analyse des sentiments est une autre application

d'apprentissage automatique en temps reel. 1l se réféere également a l'exploration d'opinion, a
la classification des sentiments, etc. C'est un processus qui détermine l'attitude ou I'opinion du
locuteur ou de I'écrivain. En d'autres termes, c'est le processus de recherche de I'éemotion a
partir du texte. Par exemple si quelqu’un écrit “le film n'est pas si bon”. Découvrir la pensée
ou l'opinion réelle du texte (est-elle bonne ou mauvaise) est la tdche de l'analyse des

sentiments.



3.9 Services médicaux : Les méthodes d'apprentissage automatique sont largement utilisées

dans le domaine médical. Notamment pour détecter une maladie, planification de la thérapie,
recherche médicale, prédiction de la situation de la maladie etc .... L'utilisation de logiciels
basés sur l'apprentissage automatique dans le domaine de la santé apporte une percée dans

notre science médicale.

3.10 Identification age / sexe : C’est un sujet qui attire beaucoup de chercheurs,

I'identification de I'dge ou du sexe est une tache importante dans de nombreux cas.
L'identification peut étre effectuée a l'aide des algorithmes d'apprentissage automatique.

4. Les avantages de ’apprentissage automatique :

L’intelligence Artificielle est sirement le domaine dont on parle le plus au milieu
informatique, Et a partir des années 2010 I’apprentissage automatique est devenu le domaine
d’TA qui attire le plus de chercheurs au monde. Plusieurs domaines tels que la médecine et
I’industrie ont bénéficié énormément de sa croissance. Ce qui pose la question pourquoi
I’apprentissage automatique est si important ? Voici quelques avantages de 1’apprentissage

automatique :

4.1. Identification des modéles et ’extraction des informations utiles : L'apprentissage

automatique peut examiner de grands volumes de données et découvrir des tendances et des
modeles spécifiques qui ne seraient pas apparents aux humains. Par exemple, pour un site
Web de commerce électronique, il sert a comprendre les comportements de navigation et les
historiques d'achat des utilisateurs pour les aider a trouver les bons produits. Il utilise les

résultats pour leur révéler des publicités pertinentes.

4.2. Aucune intervention humaine nécessaire (automatisation) Avec I’apprentissage

automatique, le projet ne doit pas étre suivi et surveillée a chaque étape. Comme
I’apprentissage se fait par les machines elles mémes, cela leur permet de faire des prédictions
et également d'améliorer les algorithmes par eux-mémes. Un exemple courant de cela est les
logiciels antivirus; ils apprennent a filtrer les nouvelles menaces au fur et a mesure qu'elles

sont reconnues.



4.3. _Amélioration continue : Lorsque les algorithmes d’apprentissage automatique

continuent a acquérir de I’expérience, ils continuent de s'améliorer en précision et en
efficacité. Cela leur permet de prendre de meilleures décisions. Si on prend I’exemple d’un
modele de prévisions météorologiques, au fur et a mesure que la quantité de données

augmente, les algorithmes apprennent a faire des prédictions plus précises plus rapidement.

4.4. Traitement des données hetérogénes et multidimensionnelles : Les algorithmes

d'apprentissage automatique sont bons pour gérer des données multidimensionnelles et

variées.

5. Les paradigmes de lI'apprentissage automatigue :

Les paradigmes d'apprentissage automatique different dans leur approche. Chaque
paradigme est caractérisé par le type de données qu'il entre et sort, et le type de tache ou de

probleme qu'il est censé résoudre.

[;&pprentissage ]
laummatique J

Apprentissage Apprentissage Apprentissage par
non supervisé semi supervisé reonforcement
[Chssﬂhriun] [Cluster'mg]

Figure 1.1 : Paradigmes d’apprentissage automatique

Apprentissage
supervisé




5.1 Apprentissage supervisé (Supervised learning) : Les algorithmes d'apprentissage

supervisé construisent un modéle mathématique d'un ensemble de données qui contient a la
fois les entrées et les sorties souhaitées [2]. Les données sont appelées données d'entrainement
(training data) et se composent d'un ensemble d'exemples. Chaque exemple de l'entrainement
a une ou plusieurs entrées et la sortie souhaitée. Dans le modéle mathématique, chaque
exemple d'apprentissage est représenté par un tableau ou un vecteur, parfois appelé vecteur
dentités, et les données d'apprentissage sont représentées par une matrice. Grace a
l'optimisation itérative d'une fonction objective, les algorithmes d'apprentissage supervisé
apprennent une fonction qui peut étre utilisée pour prédire la sortie associée a de nouvelles
entrées [3]. Une fonction optimale permettra a l'algorithme de déterminer correctement la
sortie pour les entrées qui ne faisaient pas partie des données d'apprentissage. Les algorithmes

d'apprentissage supervise incluent la classification et la régression.

e 5.1.1 Classification : Les algorithmes de classification sont utilisés lorsque les sorties
sont limitées a un ensemble limité de valeurs. le programme apprend des données
dentrée qui lui sont données dans la phase d'entrainement, puis utilise cet
apprentissage pour classer de nouvelles observations, ou le processus consiste a
trouver les caractéristiques qui aideront a séparer les donnees en différentes classes.
Les algorithmes de classifications les plus connus sont SVM, KNN et les réseaux de

neurones [20].

o 5.1.2 Régression : La régression est une technique d'apprentissage supervise prédisant
des réponses continues (des valeurs numériques), les modeles de régression sont
utilisé pour prédire une valeur continue comme le salaire, les prix et les poids, il est
l'un des plus importants outils d’apprentissage automatique et de statistiques largement
utilisés, il permet de faire des prédictions en apprenant la relation entre les
caractéristiques des données et les résultats observés a valeur continue. Plusieurs
différents modeéles peuvent étre utilisés, tels que la régression polynomiale, SVR

(Support Vector Regression) et les arbres de régression [21].



5.2 Apprentissage non supervisé (Unsupervised learning) : Les algorithmes d'apprentissage

non supervises prennent un ensemble de données qui ne contient que des entrées et trouvent
une structure dans les données, comme le regroupement ou le regroupement de points de
données. Les algorithmes apprennent donc des données de test qui n'ont pas été étiquetées,
classées ou catégorisées. Ces algorithmes identifient les points communs dans les données et
réagissent en fonction de la présence ou de I'absence de ces points communs dans chaque
nouvelle donnée. Une application centrale de l'apprentissage non supervisé se situe dans le
domaine de l'estimation de la densité en statistique, bien que I'apprentissage non supervisé
englobe d'autres domaines impliquant de résumer et d'expliquer les caractéristiques des
données. Lorsqu’on parle d’apprentissage automatique non supervisé on parle essentiellement

de clustering [22].

e 5.2.1 Clustering : Le clustering est I'affectation d'un ensemble d'observations en sous-
ensembles (appelés clusters) de sorte que les observations au sein d'un méme cluster
soient similaires selon un ou plusieurs criteres pré designés, tandis que les
observations tirées de clusters différents sont différentes. Différentes techniques de
clustering font différentes hypothéses sur la structure des données, souvent définies
par une métrique de similitude, tel que la compacité interne, ou la similitude entre les
membres d'un méme cluster, ou la différence entre les clusters. D'autres méthodes sont
basées sur une densité estimée et une connectivité graphique. Les algorithmes de

clustering les plus connus sont K-Means et le Mean-Shift Clustering [23].

5.3 Apprentissage semi supervisé (Semi supervised learning ) : Dans le cas des algorithmes

d'apprentissage semi-supervisés, certains exemples manquent d'étiquettes de formation, mais
ils peuvent néanmoins étre utilisés pour améliorer la qualité d'un modeéle. Dans un
apprentissage faiblement supervisé, les étiquettes de formation sont bruyantes, limitées ou
imprécises; cependant, ces étiquettes sont souvent moins chéres a obtenir, ce qui donne des

ensembles de formation plus efficaces.



5.4 Apprentissage par renforcement (Reinforcement learning ) : L'apprentissage par

renforcement est un domaine de l'apprentissage automatique qui concerne la fagon dont les
agents logiciels doivent prendre des mesures dans un environnement afin de maximiser une
certaine notion de récompense cumulative. En raison de sa généralité, le domaine est étudié
dans de nombreuses autres disciplines, telles que la théorie des jeux, la théorie du contrdle, la
recherche opérationnelle, la théorie de I'information, I'optimisation basée sur la simulation, les
systemes multi-agents, les statistiques et les algorithmes génétiques. Les algorithmes
d'apprentissage par renforcement ne supposent pas la connaissance d'un modele mathématique
exact. lls sont utilises lorsque les modeles exacts sont irréalisables. lls sont fréquemment
utilisés dans des véhicules autonomes ou pour apprendre a jouer a un jeu contre un adversaire

humain.

6. Les algorithmes de I'apprentissage automatique :

I1y a tellement d'algorithmes qu’il est presque impossible de les connaitre tous. Mais
il existe des algorithmes qui sont plus connus et plus utilisé que d’autres. Nous présentons ici
les algorithmes les plus connus dans le domaine de I’apprentissage automatique.

6.1. Regression lineaire : Utilisé pour estimer les valeurs reelles (colt des maisons, nombre

d'appels, ventes totales, etc.) sur la base de variables continues. Ici, une relation entre les
variables indépendantes et dépendantes est établie en ajustant une meilleure ligne. Cette ligne
de meilleur ajustement est connue sous le nom de ligne de régression et représentée par une
équation linéaire Y = a * X + b. La régression linéaire est principalement de deux types: la
régression linéaire simple et la régression linéaire multiple. La régression linéaire simple est
caractérisée par une variable indépendante, et la régression linéaire multiple (comme son nom
I'indique) est caractérisée par plusieurs (plus de 1) variables indépendantes. Tout en trouvant

la ligne la mieux adaptée [27].

Figure 1.2 : Exemple de régression linéaire
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6.2 Arbre de décision : Il s'agit d'un type d'algorithme d'apprentissage supervisé qui est

principalement utilisé pour les problémes de classification. Dans cet algorithme, nous divisons
la population en deux ou plusieurs ensembles homogenes. Cela se fait sur la base des attributs
les plus significatifs / les plus indépendants pour créer des groupes aussi distincts que possible
[24].

douleur?

abdomen gorge poitrine ——~aucune

/ \
appendicite fievre ? G

-~

oui non /non oul
/ b vécw fievre ?
wdhaene weat ae gorge _/ A
oui non
vl N\

vhaone refracatsdement

Figure 1.3 : Exemple d’un arbre de décision

6.3 SVM (Séparateurs a Vaste Marge) : Les séparateurs a vaste marge (en anglais support

vector machine, SVM) sont des modeles d'apprentissage supervisé avec des algorithmes
d'apprentissage associes qui analysent les données utilisées pour la classification et la
régression. Etant donné un ensemble d'exemples d'entrainement, chacun marqué comme
appartenant a l'une ou lautre des deux catégories, un algorithme d'entrainement SVM
construit un modele qui attribue de nouveaux exemples a une catégorie ou a l'autre, ce qui en
fait un classificateur linéaire binaire non probabiliste (bien que les méthodes tels que la mise a
I'échelle de Platt existent pour utiliser SVM dans un cadre de classification probabiliste). Un
modéle SVM est une représentation des exemples sous forme de points dans l'espace,
cartographiée de maniére a ce que les exemples des catégories distinctes soient divisés par un
espace clair aussi large que possible. De nouveaux exemples sont ensuite mappés dans ce
méme espace et devraient appartenir a une catégorie en fonction du coté de I'écart sur lequel

ils se trouvent [25].

Figure 1.4 : Exemple d’'un SVM

11



6.4 KNN (K-nearest Neighbors) : C’est un algorithme qui peut étre utilisé a la fois pour des

problémes de classification et de régression. Cependant, il est plus largement utilisé dans les
problemes de classification dans I'industrie. KNN est un algorithme simple qui stocke tous les
cas disponibles et classe les nouveaux cas par un vote majoritaire de ses k voisins. Le cas
attribué a la classe est le plus courant parmi ses K voisins les plus proches mesurés par une
fonction de distance. Ces fonctions de distance peuvent étre la distance euclidienne,
Manhattan, Minkowski et Hamming. Les trois premieres fonctions sont utilisées pour la
fonction continue et la quatrieme (Hamming) pour les variables catégorielles. Si K = 1, le cas
est simplement affecté a la classe de son plus proche voisin. Parfois, choisir K s'avere étre un
défi lors de la modélisation KNN [26].

© 2 VI
= o: X

Figure 1.5 : Exemple de KNN

6.5. K-Means : Il siagit d'un type dalgorithme non supervisé qui résout le probléme de

clustering. Sa procédure suit une méthode simple et facile de classer un ensemble de donnees
a travers un certain nombre de clusters (supposons k clusters). Les points de données a

I'intérieur d'un cluster sont homogénes et hétérogenes aux autres groupes [28].

Figure 1.6 : Exemple de K-Means
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6.6 Random Forest (Forét aléatoires ) : Dans cet algorithme, une collection d'arbres de

décision (appelés «forét»). Pour classer un nouvel objet en fonction d‘attributs, chaque arbre
donne une classification et l'arbre « vote » pour cette classe. La forét choisit la classification
ayant le plus de votes (sur tous les arbres de la forét) [29]. Chaque arbre est planté et cultivé
comme sulit:

1- Si le nombre de cas dans I'ensemble de formation est N, un échantillon de N cas est prélevé
au hasard mais avec remplacement. Cet échantillon sera lI'ensemble de formation pour la
croissance de l'arbre.

2- S'il y a M variables d'entrée, un nombre m < M est spécifié de telle sorte qu'a chaque nceud,
m variables sont sélectionnées au hasard parmi les M et la meilleure répartition sur ces m est
utilisée pour diviser le nceud. La valeur de m est maintenue constante pendant la croissance de
la forét.

3- Chaque arbre est cultivé autant que possible. Il n'y a pas d'¢lagage.

Random Forest Données

sous-ensemble sous-ensemble sous-ensemble
aleatoire aleatowre aleatoire

Arbre de décision Arbre de décision

s

Arbre de —di@

Vote majoritaire

Figure 1.7 : Exemple de Random Forest
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6.7 Les réseaux de neurones artificielles :

6.7.1 Définition : Les réseaux de neurones artificiels sont un ensemble de neurones
interconnectés ou chaque neurone calcule une sortie unique en fonction des
informations qu'il recoit. Leur conception a été a l'origine inspirée par le
fonctionnement des neurones biologiques dans le cerveau. [4]

Neurone Artificelle

Neurone biologique

DENDRITES

Axone

Figure 1.8 : Neurone artificielle et neurone biologique

6.7.2 Architecture des RNA : Les RNA sont constitués de couches de neurones. La
premiére couche est la couche d'entrée qui recoit les données. La derniere couche est
la couche de sortie qui prédit la sortie. Entre ces 2 couches existent les couches

cachées qui effectuent la plupart des calculs requis par le réseau.

Figure 1.9 : Architecture d’'un RNA

14



6.7.3 Fonctionnement des réseaux de neurones artificiels : Le fonctionnement des
RNA est simple. Premiérement, ils prennent des entrées de données. lls s'entrainent
ensuite a reconnaitre les traits dans ces données. Enfin, ils produisent une prédiction
ou un nouvel ensemble de données.
Pour entrainer les RNA la premiére chose qui est nécessaire sont les données, et dans
la plupart des cas, d'énormes quantités de données sont indispensables pour obtenir de
bons résultats. Une fois les données acquises, elles doivent étre divisées en un
ensemble d'entrainement et un ensemble de test (qui seront utilisés pour calculer la
précision des RNA plus tard). Aprés cela, il y a deux étapes principales dans la phase
d'entrainement qui sont le Feedforward et la Backpropagation :
e 6.7.3.1 Feedforward : D'abord, les données sont transmises au réseau (via la
couche d'entrée) ou chaque entrée (xi) est multipliée par un poids aléatoire
(Wi). Ensuite, le résultat de (W * x) qui est le produit de chaque entrée et son
poids est ajoutée a une valeur (b) appelée biais. Enfin, une fonction d‘activation

est appliquée au resultat.

Figure 1.10 : Feedforward dans un neurone

Ensuite, la sortie de chaque neurone devient l'entrée des neurones dans la

couche suivante et le méme processus est répété jusqu'a la couche finale qui

émet une prédiction dénoté y.
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Figure 1.11 : Feedforward dans un RNA

6.7.3.2 Backpropagation : Apres le FeedForward vient ['étape de
Backpropagation dans laquelle se fait la comparaison entre la prédiction y et
I'étiquette réelle y. Apres cela, les poids (W) sont misent a jour mais cette fois
pas au hasard. Tout d'abord, pour chaque neurone de la couche de sortie, la

fonction d'erreur est calculée par la formule :

1 m
E(W)=—— yiln(y;) + (1 — y; ) {n(]
m l
2=

Ou m est le nombre d'échantillons (exemples) dans I'ensemble de données
(sélectionnée pour I’apprentissage). yi est I'étiquette (valeur correcte) et yi est
la prediction. Ensuite, le gradient qui est la dérivée partielle de E par rapport a

chaque poids (WKij) ou k est la couche, i le neurone et j I'entrée est calculé :

OF oF  OF

oWl awd aw

VE = (
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Apres cela, la mise & jour des poids en soustrayant la dérivée partielle par

rapport a ce poids multipliée par un taux d'apprentissage a (learning rate ) :

Ak (K OF
WY WY — ——
' ‘ oW,

Un processus Feedforward et une BackPropagation sont appelés une époque
(epoch en Anglais). Pour obtenir de bons résultats, il est generalement

nécessaire d’entrainer les RNA sur plusieurs époques.

Une fois que le processus d'entrainement se termine, le RNA est testé sur des
échantillons de données qui n'ont pas été utilisés dans le processus

d'entrainement pour évaluer son efficacité.

7. Conclusion :

L'apprentissage automatique est le présent et l'avenir de l'informatique, et la plupart
des percées technologiques récentes ont été reéalisées avec cet outil qui prouve sa puissance et
son efficacité jour apres jour.

Dans ce chapitre nous avons définit l'apprentissage automatique ainsi que Sses
paradigmes. Nous avons aussi mentionnés un ensemble de ses algorithmes tel que les réseaux
de neurones artificiels. Dans le prochain chapitre nous allons parler d’un type de réseaux de
neurones qui sont largement utilisées dans le domaine de vision par ordinateur et plusieurs

autres domaines qui sont les réseaux de neurones convolutionnels.
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Chapitre 02:
Les réeseaux de
Neurones

Convolutionnels



1. Introduction :

A partir de ’année 2012, une révolution se produit grace a un algorithme de Deep
Learning (apprentissage profond) qui a explosé touts les records. Il s’agit d’un réseau de
neurones convolutif appelé AlexNet [6], et depuis, les réseaux de neurones convolutionnels
sont devenus dominants dans diverses taches de vision par ordinateur. lls suscitent un intérét
dans une variété de domaines, y compris la classification d'images, les moteurs de recherche,
les systemes de recommandation, les réseaux sociaux, la reconnaissance faciale et d’autres.

Les réseaux de neurones convolutionnels sont congu pour apprendre automatiquement
et de maniere adaptative les caractéristiques et les hiérarchies spatiales d'entités en utilisant
plusieurs blocs de construction, tels que des couches de convolution et des couches
entierement connectées.

Dans ce chapitre nous donnons une perspective sur les concepts de base des réseaux

de neurones convolutionnels et leurs fonctionnements.

2. Définition :

Un réseau de neurone convolutionnel (ConvNet / CNN) est un algorithme

d'apprentissage profond (deep learning) qui peut prendre une image comme entrée, attribuer
une importance (poids et biais apprenants) a divers aspects / objets de I'image et étre capable
de différencier les uns des autres. Le prétraitement requis dans un ConvNet est beaucoup plus
faible par rapport a dautres algorithmes de classification. Alors que dans les méthodes
primitives, les filtres sont congus a la main, avec un entrainement suffisant, les réseaux de
neurones convolutionnels ont la capacité d'apprendre ces filtres / caractéristiques eux-mémes.
L'architecture d'un ConvNet est analogue a celle du modéle de connectivité des neurones dans
le cerveau humain et a été inspirée par l'organisation du Visual Cortex. Les neurones
individuels ne répondent aux stimuli que dans une région restreinte du champ visuel.Une

collection de ces champs se chevauche pour couvrir toute la zone visuelle [30].

Figure 2.1 : Les ConvNet et le cerveau humain
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3. Fonctionnement des réseaux de Neurones Convolutionnels :

Un réseau neuronal convolutionnel se compose d'une couche d'entrée et d'une sortie,
ainsi que de plusieurs couches cachées. Les couches cachées dun RNC consistent
généralement en une série de couches convolutionnelles qui sont convoluées avec une
multiplication ou un autre produit scalaire. Les couches convolutionnelles sont généralement
suivies d’une fonction d'activation ( généralement la fonction RELU ) et ensuite suivie de
convolutions supplémentaires telles que des couches de mise en commun, des couches
entierement connectées et des couches de normalisation, appelées couches cachées car leurs

entrées et sorties sont masquées par la fonction d'activation et la convolution finale.

3.1 Les couches convolutionnelles : Une couche convolutionnelle au sein d'un réseau de

neurones est caractérisée par des filtres (ou noyaux/kernels ). Plusieurs filtres de convolutions
parcourent l'image et calculent un produit scalaire. Chaque filtre extrait différentes
caractéristiques de I'image. Une multiplication est effectuée entre les valeurs des pixels de
I'image qui correspondent a la taille du noyau et le noyau lui-méme. Ce qui donne a la fin une

matrice ayant la méme taille du filtre.
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Figure 2.2 : Couche convolutionnelle
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3.2 La couche pooling : Semblable a la couche convolutionnelle, la couche pooling est

responsable de la réduction de la taille spatiale de I'entité convolutionnée. 1l s'agit de diminuer
la puissance de calcul requise pour traiter les données grace a la réduction de dimensionnalité.
En outre, elle est utile pour extraire des caractéristiques dominantes qui sont invariantes en

rotation et en position, gardant ainsi I’efficacité du processus d'apprentissage du modele.

Couche de Pooling

Couche Convolutionnelle

Figure 2.3 : Couche Pooling

Il existe deux types de couche de pooling : pooling maximal (Max Pooling) et le pooling
moyen (Average Pooling). Max Pooling renvoie la valeur maximale de la partie de I'image

couverte par le filtre.
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Matrice aprés

Matrice convoluée la max pooling

Figure 2.4 : Max Pooling
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D'un autre cote, le regroupement moyen renvoie la moyenne de toutes les valeurs de la partie
de I'image couverte par le noyau. Max Pooling fonctionne également comme un suppresseur
de bruit. Il supprime completement les activations bruyantes et effectue également le
débruitage avec réduction de dimensionnalité. D'un autre coté, I’Average Pooling effectue
simplement une réduction de dimensionnalité comme mécanisme de suppression du bruit. Par

conséquent, le Max Pooling est considéré plus efficace que I’ Average Pooling.

3.3 Fonction d’activation : Les fonctions d'activation introduisent une non-linéarité au

modéle qui lui permet d'apprendre des mappages fonctionnels complexes entre les entrées et
les variables de réponse. Il existe plusieurs fonctions d'activation différentes comme
sigmoide, softmax, RelU, etc. La fonction la plus utilisée avec les Réseaux de neurones
convolutionnels est RelU qui est une fonction linéaire par morceaux, elle sort directement

I'entrée si elle est positive, c'est-a-dire> 0, sinon, elle sortira zéro [31].

ReLU (x) = max (0, x)

RelLU

Output
o

-2

Input

Figure 2.5 : Fonction RELU

La fonction Relu peut étre utilisée avant la couche pooling ou aprés la couche pooling. Ils
satisfont donc la propriété communicative et peuvent étre utilisés dans les deux sens. En
pratique, la fonction d'activation RelU est appliquée juste aprés une couche de convolution,

puis cette sortie est regroupée au maximum.
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3.4. Couche entierement connecté : Dans une couche entiérement connectée, les nocuds de

la couche d'entrée sont connectés a chaque nceud de la deuxiéme couche. Une ou plusieurs
couches entierement connectées sont utilisées a la fin d'un ConvNet. L'ajout d'une couche
entierement connectée permet d'apprendre des combinaisons non linéaires des fonctionnalités

de haut niveau générées par les couches convolutionnelles.
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Figure 2.6 : Couche entierement connectée

A la derniére couche entiérement connectée, la taille de sortie est choisi en fonction de
’application. Pour une classification binaire de classes la derniére couche sera de taille 2.
Pour classer les chiffres manuscrits, la derniére couche sera de taille 10, c'est-a-dire un nceud
pour chaque chiffre. Ensuite un softmax de la sortie est pris qui donne un vecteur a 10
dimensions contenant des probabilités (un nombre allant de 0 a 1) pour chacun des chiffres
[32].
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4. Les ConvNet les plus connus :

Il existe différentes architectures de Reéseaux de Neurones Convolutionnels
disponibles qui ont été essentielles dans la construction d'algorithmes qui alimentent et

alimenteront I'l A dans un avenir prévisible. Notamment :

4.1 LeNet: il s’agit d’une structure de réseau de neurones convolutionnel proposée par Yann
LeCun et Al. en 1989. L’application la plus classique de LeNet est la reconnaissance d'images
de chiffres simples. L'article Backpropagation Applied to Handwritten Zip Code Recognition
[5] montre comment de telles contraintes peuvent étre intégrées dans un réseau de
backpropagation a travers l'architecture du réseau, et il avait été appliqué avec succes a la

reconnaissance des chiffres du code postal manuscrits fournis par le service postal ameéricain.

4.2 AlexNet : Un réseau de neurones convolutionnel congu par Alex Krizhevsky avec llya
Sutskever et le conseiller doctoral de Krizhevsky Geoffrey Hinton. AlexNet a participé au
défi de reconnaissance visuelle a grande échelle d'ImageNet le 30 septembre 2012. Le réseau
a réalisé une erreur dans le top 5 de 15,3%, soit plus de 10,8 points de pourcentage de moins
que celle du finaliste. Le premier résultat du document original était que la profondeur du
modeéle était essentielle pour ses hautes performances, qui étaient codteuses en termes de
calcul, mais rendues possibles en raison de l'utilisation d'unités de traitement graphique
(GPU) pendant I’entrainement. [6]

AlexNet est considéré comme l'un des articles les plus influents publiés en vision par
ordinateur, ayant stimulé de nombreux autres articles publiés utilisant des ConvNet et des

GPU pour accélérer I'apprentissage en profondeur.

4.3 GoogleNet : GoogLeNet est un réseau de neurones convolutionnel de 22 couches de
profondeur. Le réseau formé sur la base d’images ImageNet classe les images en 1000
catégories d'objets, comme le clavier, la souris, le crayon et de nombreux animaux. Ce réseau
a appris différentes représentations de caractéristiques pour un large éventail d'images. [7]

Il est possible de recycler un réseau GooglLeNet pour effectuer une nouvelle tache a l'aide de
I'apprentissage par transfert. Lors de l'apprentissage par transfert, I'approche la plus courante

consiste a utiliser des réseaux pré-formés sur I'ensemble de données ImageNet.
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5. Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté les réseaux de neurones convolutionnels. Ces
réseaux sont capables d’extraire des caractéristiques d’images présentées en entrée et de

classifier ces caractéristiques.

Malgré leur puissance, les réseaux de neurones convolutionnels présentent un certain
nombre de limitations. Premiérement, il nécessite un grand nombre de données pour donner
de bons résultats. Deuxiemement, les hyper paramétres du réseau sont difficiles a évaluer a
priori. En effet, le nombre de couches, les nombre de neurones par couche ou encore les
différentes connexions entre couches sont des éléments cruciaux et essentiellement
déterminés par une bonne intuition ou par une succession de tests/calcul d’erreurs ce qui est
peut étre codteux. Ils existent cependant des solutions pour améliorer le nombre d’images
dans la base d’images (data augmentation) qui consiste a créer des répliques des images déja
existantes en changeant 1’angle de certaines images.

Dans le chapitre suivant nous allons présenter un état de 1’art sur les approches

utilisées dans le domaine de détection d’age.
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Chapitre 03:
Etat de I’art des
approches
utilisees pour la

detection d'age.



1. Introduction :

La détection d'age est I’'un des sujets brilants dans le monde de la recherche. De
nombreux chercheurs travaillent a apporter un systeme efficace et efficient pour développer
un systeme enrichi qui permet de détecter automatiquement l'dge d’une personne avec une
efficacité respectable.

Dans ce chapitre nous allons mentionner les approches utilisées dans le domaine de

détection d'age.

2. Les approches utilisées dans le domaine de détection d’age :

Différentes approches ont été utilisées par les chercheurs a travers les années pour
obtenir de bons résultats dans le domaine de détection d’adge. Nous présentons ici les
approches les plus connus dans ce domaine.

2.1. L’approche basée sur la théorie du développement cranio-facial :

Présenté par Young H. Kwon et Niels da Vitoria Lobo en 1996 [8]. Cette approche
présente une theéorie et des calculs pratiques pour la classification visuelle de I'age a partir
d'images faciales. La théorie n'a été mise en ceuvre que pour classer les images d'entrée dans
I'un des trois groupes d'age: les bébés, les jeunes adultes et les personnes agées. Les calculs
sont basés sur la théorie du développement cranio-facial et I'analyse des rides cutanées. Dans
I'implémentation, les caractéristiques principales du visage sont trouvées en premier, suivies
d'une analyse des caractéristiques secondaires. Les principales caractéristiques sont les yeux,
le nez, la bouche, le menton, le sommet virtuel de la téte et les cotés du visage. A partir de ces
caractéristiques, les ratios qui distinguent les bébés des jeunes adultes et des personnes agees
sont calculés. Dans l'analyse d'entités secondaires, une carte de géographie des rides est
utilisée pour guider la détection et la mesure des rides. L'indice de rides calculé est suffisant
pour distinguer les personnes agées des jeunes adultes et des bébés. Une regle de combinaison
pour les ratios et I'indice de rides permet ainsi de catégoriser un visage en l'une des trois
classes. Des résultats utilisant des images réelles sont présentés. 1l s'agit du premier travail
impliquant la classification par age et le premier travail qui réussit a extraire et a utiliser les
rides naturelles.

2.1.1 Apercu de ’approche :

Il s’agit d’effectuer 4 taches successives. Premieérement, trouver les traits du visage.
Deuxiémement, calculer les ratios des traits du visage. Troisiemement, I'analyse des rides.
Enfin, combiner les calculs effectués précédemment pour conclure la catégorie d'age. Nous

parlons brievement de chacune des taches.
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2.1.1.1 Détection _de caractéristigues faciales : La localisation des traits du visage est

effectuée par étapes. A chaque étape, un parameétre de caractéristique faciale particulier est
trouvé. La position centrale de la téte dans I'image est initialisée manuellement, avec une
marge d'erreur importante. La phase initiale de recherche d'ovale trouve un ovale qui
correspond le mieux au visage / a la téte, et par conséquent la position centrale de la téte est
automatiquement mise a jour. La phase de recherche du menton trouve le meilleur menton
dans la zone rectangulaire spécifiée par les paramétres ovales. La phase de recherche des
cbtés du visage trouve les cOtés gauche et droit du visage dans la zone spécifiée par les
parametres menton et ovale. Le sommet virtuel de la téte est alors acquis a partir de l'ovale
généré par le menton et les deux cOtés du visage. Le parametre menton, s'il est trouvé de
maniere robuste, est ensuite utilisé pour affiner I'ovale initial. Sinon, l'ovale initial est utilisé
pour les étapes restantes. L'étape d'attraction d'iris place les centres d'iris gauche et droit du
modeéle pres des centres d'iris respectifs dans I'image spécifiée par le paramétre ovale. L'étape
d'ajustement de I'iris tente d'ajuster plus précisement le contour de I'iris en estimant le rayon
de I'iris et en ameliorant simultanément les estimations des deux positions centrales de l'iris.
La phase de recherche de bouche trouve la position du centre de la bouche et enfin la phase de
recherche de nez trouve la position du bas du nez.

2.1.1.2 Evaluation de différents ratios de caractéristiques faciales : Une fois les

principales caractéristiques faciales localisées, elles peuvent étre utilisées pour calculer les
ratios de classification par age. Six ratios sont évalués et leur utilité est discutée. Une base de
donneées faciales de 47 visages, comprenant des bebés, des personnes agees et des adultes
jeunes / d'age moyen, est utilisée pour cette étude. La figure 3.1 explique graphiquement ces
ratios. Les cing premiers ratios sont recalculés apres la suppression des données jugees
défavorables en raison de I'expression faciale ou de la rotation de la téte. Le seuil bimodal

pour chague rapport est calculé selon la méthode d'Otsu [9].

left_eve - right_eve Reft_eve - right_cye lel_eve - right_eve

ey - mouth rye - chin

(a) ratio 1 (b) ratio 2 (e) ratio 3

virtual top_of_head - chin

eye - moulh

(d) ratio 4 (&) ratio 5 (1) ratio §

Figure 3.1 : Les ratios utilisés
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2.1.1.3 L’analyse des rides : Une fois que les principales caractéristiques ont été trouvees

pour le visage, la carte géographique des rides est utilisée pour déterminer ou les snakelets
doivent étre déposés pour rechercher les rides. Etant donné que la résolution d'une image de
256 x 256 ne capture aucune information sur les rides, il est nécessaire de zoomer sur les
zones représentées par la géographie des rides pour capturer plus de détails. Avec un zoom a
contréle actif, la tiche de zoom avant peut étre rendue automatique. Une autre possibilité
consiste a prendre des images de plus haute résolution au départ et a rechercher des rides dans
les zones représentées par la géographie des rides. Pour détecter des caractéristiques
individuelles et en effectuer une analyse géométrique. Il est nécessaire d’effectuer une
correspondance entre un modele déformable d'une ride et I'image. Le mode de réalisation
élémentaire utilisé ici consiste a confirmer simplement que les candidats pour les morceaux de
rides ne reposent pas tous sur une seule courbe sous-jacente. Si tous les candidats pour les plis
se situent sur une méme courbe (avec tres peu de valeurs aberrantes), les candidats ne sont pas
étiquetes comme des rides. De cette maniere, les courbes resultant de marques d'ombrage ou
de taches de peau bruyantes ne sont pas etiquetées par erreur comme des rides.

2.1.1.4 Combinaison des ratios et les rides : Avec seulement trois groupes d'age a classer, la

regle de combinaison est simple. Si les proportions sont semblables a celles d'un bebé et
gu'aucune ride n'est détectée, le visage est étiquete bébé. Si des rides sont détectées et que les
proportions sont de type adulte, le visage est etiqueté adulte. Pour tous les autres cas, le visage
est étiqueté comme un adulte d'dge moyen. Pour décider si les ratios sont semblables a ceux
d'un bébe, les ratios 1 et 2 sont utilisés, car ils ont donné les pourcentages corrects les plus
élevés. Ce sont également les deux ratios avec I'écart le plus large entre leurs moyennes pour

les groupes.

2.2. L’approche basé sur un modéle de vieillissement :

Présenté pour la premiére fois en 2007 par Xin Geng, Zhi-Hua Zhou et Kate Smith-
Miles [10]. L'idée de base est de modéliser le modele de vieillissement, qui est défini comme
la séquence d'images de visage d'un individu particulier triées par ordre temporel, en
construisant un sous-espace représentatif. Le modele de vieillissement approprié pour une
image de visage est déterminé par la projection dans le sous-espace qui peut reconstruire
I'image de visage avec une erreur de reconstruction minimale, tandis que la position de

I'image de visage dans ce modeéle de vieillissement indiquera alors son age.
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2.2.1 Apercu de approche :

Cette approche basée sur la fonction de vieillissement considere I'estimation de I'age
comme un probléme de classification classique: les données sont les images de visage, la cible

est leur étiquette d'age.

2.2.1.1 Sous-espace du modeéle du vieillissement : Un modéle représentatif des schémas de

vieillissement peut étre construit par I'approche de la théorie de I'information du codage et du
décodage. Une technologie largement adoptée utilise ACP [10] pour construire un sous-
espace qui capture la principale variation de l'ensemble de données. La projection dans le
sous-espace est calculée par :

y = Wi(x-u)

Ou u est le vecteur moyen de x et Wr = W est la transposée de W, qui est composé par les
vecteurs propres orthogonaux de la matrice de covariance de x.

Pendant le processus d'entrainement les faces manquantes dans les modeles de vieillissement
de la formation peuvent étre apprises simultanément en reconstruisant I'ensemble des vecteurs

de modele de vieillissement via :

X = UW,,

Ou X, est la reconstruction de X,.. Le but ici est de trouver un W qui minimise l'erreur de

reconstruction moyenne des caractéristiques disponibles. L’algorithme est appliqué a la base
de données de vieillissement FG-NET [8]. Etant donné que des variations remarquables autres
que les effets de vieillissement existent dans la base de données de vieillissement FG-NET et
que l'extracteur de fonctionnalités ne les traite pas séparément, certaines faces générees
présentent des variations notables d'expression, de pose ou d'éclairage. Ces variations peuvent
étre traitées, en appliquant LDA aux parametres du modele d'apparence. Ainsi, cet algorithme
d'apprentissage peut également étre utilisé pour simuler les effets du vieillissement sur les

visages humains.

30



2.2.1.2 Estimation d'age :

La tache d'estimation de l'dge est basée sur une entrée d’un visage unique et attend une
sortie d’age unique. Etant donné une image de visage I jamais vue auparavant, son vecteur de
caracteristiques b est d'abord extrait par I'extracteur de caractéristiques en deux étapes. La
premicre consiste a trouver un modele de vieillissement approprié pour ’image I. Chaque
point dans le sous-espace correspond a un modeéle de vieillissement. Ainsi, le modéle de
vieillissement approprié pour | peut étre sélectionné en trouvant un point dans le sous-espace
qui peut le mieux reconstruire b, c'est-a-dire en minimisant I'erreur de reconstruction.
Cependant, sans connaitre la position de | dans le schéma de vieillissement, qui doit étre
déterminée dans la deuxieme étape, l'erreur de reconstruction ne peut pas étre réellement
calculée. Ainsi, | est placé a chaque position possible dans le modele de vieillissement,
obtenant p vecteurs de modele de vieillissement z,(j=1 ....p) en plagant b a la position j dans
zj, b est la seule fonction disponible dans zj. Ensuite, la projection yr qui peut reconstruire b
avec une erreur de reconstruction minimale sur toutes les p positions possibles est déterminée

par
e*(4) = (b—ng) — W(J-]g}-}T(b — #i) — Wiiy;),

ou u(j) est la partie dans u et W(j) est la partie dans W qui correspond a la position j. Ensuite,
la projection yr qui peut reconstruire b avec une erreur de reconstruction minimale sur toutes
les p positions possibles et qui est déterminée par :
r = argmin(s"(5)).

Ainsi, le schéma de vieillissement approprié pour I est zr. L'étape 2 devient ensuite triviale car
r indique également la position de | dans zr. Enfin, I'dge associé a la position r est retourné
comme I'age estimé de I. En tant que sous-produit de l'estimation de I'age, le vecteur du
modeéle de vieillissement entier peut étre reconstruit en Wyr, qui peut étre utilisé pour simuler
des visages a différents ages du sujet dans I. Pendant le processus d'estimation de I'age le
modele de vieillissement approprié pour l'image de test est généré sur la base a la fois du
sous-espace du modele de vieillissement et de la caractéristique de I'image du visage. Le sous-
espace définit la tendance générale du vieillissement et la fonction d'image du visage
représente les facteurs personnalisés. En placant le vecteur d'entité a différentes positions, des
modeéles de vieillissement candidats spécifiés pour la face de test sont générés. Parmi ces
candidats, un seul correspond a la tendance générale au vieillissement, qui peut étre détectée
via une erreur de reconstruction minimum par le sous-espace du schéma de vieillissement. En
méme temps, la position de l'image de test dans ce modéle de vieillissement peut étre

déterminée et le résultat final est I’age estimé.
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2.3.1. L’approche basée sur I’apprentissage automatique :

Le premier travail basé sur I’apprentissage automatique a été publié en 2014 par Dong
Yi, Zhen Lei, et Stan Z. Li [11] qui ont appliqué les Réseaux de Neurones Convolutionnels
sur la base d’image MORPH. Comparé aux autres approches, les Réseaux de Neurones
Convolutionnels ont des parametres apprenables et il n'y a aucun écart entre I'étape
d'extraction des caractéristiques et I'étape de régression.

Le dernier travail publié est celui de Ke Zhang Na Liu, Xingfang Yuan, Xinyao Guo,
Ce Gao, Zhenbing Zhao et Zhanyu Ma [12]. La méthode proposée consiste a ajouter des
LSTM (Long Short Memory Cells) & un réseau de neurones convolutionnels pour améliorer

les capacités d'extraction des caractéristiques.

Input
L2
CONV
BN
RELU
POOL !
CONV1

- -

CONV2 ﬂ

CONV3

CONV4

. pooL

Figure 3.2 : Le modele Ke Zhang Na Liu, Xingfang Yuan, Xinyao Guo, Ce Gao, Zhenbing Zhao et Zhanyu Ma.
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3. Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons présenté 1’état de ’art du domaine de détection d'age qui
est un domaine qui attire plusieurs chercheurs depuis des années. Plusieurs approches et
théories ont été proposées pour atteindre des résultats optimaux dans ce domaine. Apres la
grande montée de I’apprentissage automatique il est devenu possible d’avoir une estimation
d'dge avec une bonne précision. Dans le chapitre suivant, nous allons présenter la partie
pratique de notre travail. La conception de [P’architecture et 1’implémentation de notre
application qui va permettre de classifier les personnes en deux catégories d’age a partir des

traits de leurs visages seront expliquées.
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Chapitre 04
Conception et

Implementation



1. Introduction :

Dans ce chapitre nous allons expliquer la conception et le développement de notre
projet. Pour avoir un outil qui peut distinguer les personnes adultes des personnes mineurs
nous allons utiliser les notions mentionnées dans le deuxieme chapitre pour construire un
réseau de neurones convolutionnel.

Nous allons utilisées plusieurs outils de programmation pour organiser la base

d’images, implémenter le réseau de neurones et ensuite I’entrainer.

2. Conception :

La conception de notre modele a été inspiré des travaux « Age Estimation by Multi-
scale Convolutional Network » [11] et « Fine-Grained Age Estimation in the Wild with
Attention LSTM Networks » [12] qui ont appliqué des CNN pour I’estimation d’age. Dans le
premier travail le CNN donne comme sortie une valeur numérique (I’age exacte) avec un taux
d’erreur un peu élevée car la conception d’un modele qui donne 1’dge exact d’une personne
reste trés difficile et compliqué. En plus, cette approche multi-scale nécessite un prétraitement
qui peut étre couteux en termes de temps. Dans le deuxieme travail le CNN effectue une
classification avec 8 sorties differentes (0-2, 4-6,8-13, 15-20, 25-32, 38-43, 48-53, 60-100) et
la précision de ce modeéle sur la base de données IMDB-WIKI est trés élevée (66.03%) par
rapport aux autres modeles mais elle reste insuffisante dans le cas d’une application critique.
En plus, le modele utilisée est un peu volumineux en termes de mémoire.

Dans notre projet nous travaillons sur une classification binaire (2 classes) pour
répondre a notre problématique en distinguant les adultes et les mineurs et pour obtenir un
taux de précision élevé car il est théoriquement plus facile pour un CNN d’apprendre les

différentes caractéristiques entre les mineurs et le adultes car ils sont plus distinctifs.
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2.1. L.’architecture de notre modéle :

A partir des deux modéles mentionnées avant, nous proposons notre propre modéle
qui se compose de deux couches convolutionnelles. L’idée est de concevoir un modéle qui

peut donner de bons résultats dans un temps plus rapide par rapport autres modeles.

Entrées

Filtre: 3 x 3 96 Neurones

RELU

Filtre: 1x 1 256 Neurones

RELU

64 Neurones

1 Neurone

N,

==

SIGMOID

\ 4

SORTIE

Figure 4.1 : L’architecture de notre modéle
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2.1.1 Les entrées : La premiére couche est la couche d’entrées qui est une matrices de taille

200x200 (chaque case représente un pixel de I’image). On a choisi cette valeur car ¢a nous
permet d’avoir une matrice carré ayant assez d’informations sur le contenu de I’image pour
faciliter I’extraction des caractéristiques.

2.1.2 Couche convolutionnel : La deuxiéme couche est une couche convolutionnelle de 96

neurones avec un filtre 3x3. On a choisi un nombre de neurones pas trés élevé avec un filtre
un peu vague car cette couche va capter les informations les plus distinctifs dans le visage et
éliminer le maximum de bruits.

2.1.3 Couche RELU : Aprés la couche conventionnelle nous ajoutons une fonction

d’activation RELU pour la non-linéarité.

2.1.4 Couche Pooling : La couche MAX Pooling 2x2 réduit la taille spatiale de la

représentation et diminue le nombre de parametres et la charge des calculs dans notre réseau.

2.1.5 Couche convolutionnel : Ensuite nous ajoutons une autre couche convolutionnelle mais

cette fois ci avec 256 neurones et un filtre 1x1. On a choisi un nombre de neurones plus
élevée avec un filtre strict qui va réduire la dimensionnalité. Un nombre de neurones plus
élevée que 256 mene a une surcharge de calcul qui va résulter en un sur surajustement
(overfitting).

2.1.6 Couche RELU : Apres, les gros calculs dans la couche convolutionnelle il nous faut

encore une couche RELU pour augmenter la non-linéarité.

2.1.7 Couche Pooling : Nous ajoutons une autre couche MAX Pooling 2x2 pour la réduction

de nombre de parameétres avant de les passer a la couche entierement connectee.

2.1.8 Couche entierement connectée : Ensuite nous ajoutons une couche entierement

connectées de 64 neurones a notre réseau qui permet de mélanger des signaux d'informations
entre chaque dimension d'entrée et chaque classe de sortie. Nous avons choisi 64 neurones
dans cette couche car il n’est pas nécessaire d’avoir un nombre trés élevé de neurones vu que
ca n’affecte pas le résultat final (Dans le contexte de notre travail seulement).

2.1.9 Couche entierement connectées : Aprées, nous ajoutons une couche d’un seul neurone

car il s’agit d’une classification binaire donc un seul neurone suffit pour obtenir un résultat
finale.

2.1.10 Couche Sigmoid : Enfin nous mettons une fonction d’activation Sigmoid car il s’agit

d’une classification binaire et cette fonction retourne une des valeurs entre 0 et 1. Donc pour
un résultat inférieur a 0.5 la prédiction est adulte sinon mineur.

2.1.11 Sorties : Enfin la sortie de notre réseau sera la classification de 1’dge de la personne

dans I’image soit 0 pour adulte soit 1 pour mineur.
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3. Implémentation :

Pour implémenter notre projet nous utilisons plusieurs langages et bibliothéques de
programmations pour d’abord prétraités les données et ensuite entrainer (training) notre

modele avant de créer I’application.

3.1. Outils de programmation utiliseés :

3.1.1 Python : Python est un langage de programmation interprété créée par Guido van

Rossum et publiée pour la premiére fois en 1991, la philosophie de conception de Python met
I'accent sur la lisibilité du code avec son utilisation notable d'espaces blancs importants. Ses
constructions de langage et son approche orientée objet visent a aider les programmeurs a
écrire du code clair et logique pour des projets a petite et a grande échelle. Python est typé
dynamiquement et il prend en charge plusieurs paradigmes de programmation, y compris la
programmation structurée (en particulier, procédurale), orientée objet et fonctionnelle.
Python a été congu a la fin des années 1980 comme un successeur du langage ABC. Python
2.0, sorti en 2000, a introduit des fonctionnalités telles que la compréhension des listes et un
systéme de récupération de place capable de collecter des cycles de référence. Python 3.0,
sorti en 2008, était une révision majeure du langage qui n'est pas complétement rétro
compatible, et une grande partie du code Python 2 ne fonctionne pas sans modification sur
Python 3. Le langage Python 2 a été officiellement interrompu en 2020. Python 2.7.18 est la
derniére version de Python 2.7 et donc la derniére version de Python 2. Plus aucun correctif
de sécurité ou autre amélioration ne sera publié pour cela. Avec la fin de vie de Python 2,

seuls Python 3.5 et versions ultérieures sont pris en charge. [13]

Figure 4.2 : Logo du langage python

38



3.1.2 TensorFlow: TensorFlow est une bibliothéque logicielle gratuite et open-source. C'est

une bibliotheque mathématique symbolique, qui est également utilisée pour des applications
d'apprentissage automatique telles que les réseaux de neurones. Elle est utilisée a la fois pour
la recherche et la production chez Google. TensorFlow a été développée par I'équipe de
Google Brain pour une utilisation interne de Google. Elle a été publiée sous la licence Apache
2.0 le 9 novembre 2015. [14]

Tensor

Figure 4.3 : Logo de Tensorflow

3.1.3 Keras: Keras est une bibliotheque de réseau de neurones open source écrite en Python.
Concu pour permettre une expérimentation rapide avec des réseaux de neurones profonds, elle
se concentre sur la convivialité, la modularité et I'extensibilité. Elle a été développé dans le
cadre de l'effort de recherche du projet ONEIROS (Open-ended Neuro-Electronic Intelligent
Robot Operating System) et son auteur principal et mainteneur est Francois Chollet, un

ingénieur de Google. [15]

. Keras

Figure 4.4 : Logo de Keras
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3.1.4 PyQT: PyQt est un module Python de la boite & outils GUI multiplateforme Qt, implémentée en
tant que plug-in Python. PyQt est un logiciel gratuit développé par la firme britannique Riverbank
Computing. PyQt prend en charge Microsoft Windows ainsi que diverses versions d'UNIX, y compris
Linux et MacOS. PyQt implémente environ 440 classes et plus de 6 000 fonctions et méthodes [16]

Figure 4.5 : Logo de PyQt

3.1.5 Open Cv (Open Source Computer Vision Library) : est une bibliotheque de

fonctions de programmation principalement destinées a la vision par ordinateur en temps réel.
[17] Developpé a l'origine par Intel, il a ensuite été soutenu par Willow Garage puis Itseez

(qui a ensuite été acquis par Intel [18]). La bibliothéque est multiplateforme et gratuite.

OpenCV

Figure 4.6 : Logo d’Open CV
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2.3. L.a base d’images :

La base d’images utilisée dans notre projet est IMDB-WIKI qui contient environs
10000 images faciales (avec des étiquettes de sexe et d'dge) de stars de cinéma,
principalement des acteurs et actrices hollywoodiens ainsi que plusieurs célébrités de divers
domaines, tels que les sports, la politique, les événements sociaux et l'industrie
cinématographique [19]. Nous avons choisi cette base de données car elle offre beaucoup de
diversités en terme d’ethnicité et de sexe ce qui permet a un notre modéle d’apprendre les
caractéristiques d’age dans les traits de visage de différents personnes quelques soit leur

origines ou leur sexe.

Figure 4.7 : La base d’images IMDB-WIKI

2.4. Configuration utilisée dans ’implémentation :

La configuration du matériel utilisé dans notre implémentation est :
- MacBook Pro Retina i7 CPU 2.70 GHZ
- Carte graphiqgue AMD Radeon R9 M370X
- RAM de taille 16 GO
- Disque dur SSD de taille 500 GO
- Systéme d’exploitation MAC OS High Sierra 10.13
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2.5. Le prétraitement :

Pour la phase de prétraitement nous effectuons plusieurs taches pour organiser les

données de la base d’images et les préparer avant de les passer a notre modele.

2.5.1 La sélection : Vu que la base d’images contient plusieurs images bruyantes qui ne

montrent pas clairement les traits des visages des personnes, nous avons eéliminés

(manuellement) plusieurs images et nous avons gardées 7260 images.

2.5.2 Le recadrement : Nous avons recadré les images en gardant que le visage car c’est la

partie sur laquelle nous allons travailler pour la classification d'age. Pour cela nous utilisons le
CascadeClassifier d’OpenCyv.

eClassifier('haarcascade_frontalface_default.xml')

face cascade.detectMultiScale(gray,

(%, v, w, h) face:

cv2.rectangle(image, (x, y), (x+w, y+h), (
face image[y:y h, x:x + w]

face,image

Figure 4.8 : Exemple de recadrement d’une image

42



5.3 Conversion_en Grayscale : Ensuite nous effectuons une conversion des images en

grayscale car les couleurs ne sont pas des critéres qui affectent ’age. La conversion est

effectuée avec la fonction cvtColor de la bibliotheque OpenCv.

def RGB_to_Gray( 0} -

gray . olor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

Figure 4.9 : Exemple de conversion en grayscale d’une image

5.4 L’étiquetage : Enfin nous avons effectué un étiquetage en 2 classes. Mineur pour les

images des personnes ayant moins de 18 ans et Adultes pour ceux ayant 18 ans ou plus.

classes ["adulte","mineur"]
folder folders
int(folder)
classe "adulte"

classe "mineur"

imgs [img img os.listdir(folder)]
img img :
data.append([img,np.argmax(classe)])
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5.5 Séparation : Avant d'utiliser les données prétraitées pour entrainer notre modele, nous

avons divises la base de données a deux ensembles. Le premier ensemble qui représente 70%
des données est utilisé pour I'entrainement (training). Les 30% restants sont utilisées pour le
test afin d’évaluer la précision de notre modéle. La division des images est effectuée

aléatoirement.

data = load all data()
data.shuffle()
training data - dat
test data - data[ 3¢

6. I.’entrainement (Training) :

Nous utilisons la bibliothéque Keras pour implémenter notre modéle et 1’entrainer sur

I’ensemble de données prétraitees.

model = Sequential()

model .add(Conv2D (256, (3, 3), input_shape-X.shape[1:]))
model . add(Activation('relu'))

model . add{MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))}
model . Conv2D(256, (1, 1)))

model . ad tivation('relu'))
model . add(MaxPooling2D{pool_size=(2, 2))})
model .add(Flatten())

model . add(Dense(64))

model . add(Dense(1))
model .add(Activation('sigmoid"))

model .compile(loss="binary crossentropy', optimizer="adam', metrics=["accuracy'])

44



7. Résultats :

La métrique sur laquelle nous nous sommes basés pour évaluer notre modéle est la

précision qui est calculé par : (Le nombre des images classifiées correctement / nombre totale

des images).
Précision
i
) _
95 4 e o
—
a0 4
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70 4
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—— Precision sur 'ensemble de Traiming
Précision sur I'ensemble de Test
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Figure 4.10 : Graphique linéaire de la précision du modele

Aprés avoir entrainé notre mod¢le sur la base d’images IMDB-WIKI sur un CPU i7 pour 10
epochs nous avons remarqué une basse de précision sur I’ensemble de Test a partir de la
septieme epoch donc nous avons enregistré les poids du modele apres la 6eme epoch qui ont

donné les résultats suivants :

Précision sur ’ensemble Précision sur ’ensemble de
d'entrainement Test
Les images des 89.1% 88.2 %
hommes
Les images des 95.1 % 86.8 %
femmes
Touts les images 92.1 % 87.5 %
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Pour mieux évaluer notre modele nous le testons sure une autre base d’images qui s’appelle
UTKFace. Il s’agit d’une base de données de visage a grande échelle avec une un longue
intervalle d'dge (de 0 a 116 ans). L'ensemble de données comprend plus de 20 000 images de
visage avec des annotations d'dge, de sexe et d'origine ethnique. Touts les images sont

collectées d’internet [34]. Apres le test nous avons obtenus les résultats suivants :

Précision
Leshlmages des 93,30 %
ommes
Les images des 85.14%
femmes
Touts les 0
images 89.22%
8. Discussion :

- Les résultats que nous avons obtenus aprés I’entrainement montrent une précision
totale de 87.5 % de notre modele sur I’ensemble de test (les images de la base d’images
IMDB-WIKI qui n’ont pas été utilisees dans la phase de I’entrainement), et une précision de
89.22% sur les images d’UTKFace. Ce qui signifie que notre modéle a réussi a extraire les
caractéristiques qui distingue les mineurs et les adultes a partir des images utilisées dans la

phase d’entrainement.

- La précision de notre modele sur I’ensemble des images des hommes dans
I’ensemble d’entrainement (89.1 %) et dans I’ensemble de test (88.2%) est trés proche ce qui
signifie que notre modele a pu généraliser les connaissances qu’il a appris de I’ensemble

d’entrainement sur I’ensemble de test.
- La précision du modele sur ’ensemble des images des femmes dans 1’ensemble

d’entrainement (95.1 %) est élevée par rapport a la précision sur I’ensemble de test (86.8%) ce

qui indique la présence d’un surajustement. Néanmoins le résultat reste favorable.
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9. Présentation de ’application :

Pour tester I’efficacité de notre modéle et présenter un prototype d’un moyen de
classification d’age nous avons créé une application qui utilise notre modele dans le backend

et ensuite présente le résultat de la classification a I’écran.

9.1 Page d’accueil : Page d’accueil simple qui offre a I'utilisateur le moyen de tester le

mode¢le en langant la caméra de I’ordinateur ou en important une image du disque.

@ Lancer Choisir
rd ~ -
la caméra ~— une image

== |
Figure 4.11 : Page d’accueil

9.2 Test a travers la caméra de ’ordinateur : Lors du lancement de la caméra I’application

va détecter le visage de I'utilisateur avant de le classifier et présenter le résultat.

Figure 4.12 : Test a travers la caméra de I’ordinateur
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9.3 Test a travers une image importé : Lors de I’importation d’une image du disque

I’application détecte le visage de la personne dans I’image avant de le classifier. Ensuite
présente le résultat.

Figure 4.13: Test a travers une image importée

10. Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons présenté la partie pratique de notre projet en montrant
I’architecture de notre modele, la base d’images utilisées ainsi que notre application. En plus,
nous avons présenté les résultats obtenus de notre modele et nous avons analysé ces résultats

gue nous avons trouvé acceptables mais pouvant étre améliorés.
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Conclusion Générale:

De nos jours il est impossible de surveiller ce que font les enfants et les adolescents
sur internet tout le temps, et a tout moment ces mineurs peuvent se retrouver face a un
contenu inapproprié pour leur age ce qui peut affecter leurs personnalités et leurs
comportements.

Le travail que nous avons réalisé offre un moyen efficace de classifier les humains en
deux catégories (mineurs et adultes) avec un bon taux de précision. A travers une application
simple qui analyse les traits du visage d’une personne et applique cette classification nous
avons pu régler un certains nombre de problémes qui peuvent mettre les mineurs en danger et

offrir les fonctionnalités suivantes :

- Protéger les mineurs d’accéder aux sites web et aux applications montrant un
contenu trop graphique et inapproprié pour des audiences trop jeunes.

- Empécher les mineurs d’accéder aux jeux vidéo trop violents qui peuvent
mener a des comportements agressifs chez eux.

- En empéchant les mineurs d’accéder aux applications de rencontre congus pour
adultes. Les pédophiles auront moins de chance de les manipuler a travers ces

applications.

L’idée de notre application peut étre implémentée dans n’importe quel programme
congu pour les adultes et qui sera plus efficace qu’afficher un message d’alerte qui prévient
les mineurs du contenu du programme car la majorité des adolescents sont trop curieux et un
message ne va pas les empécher d’accéder a ces programmes.

Cependant, notre application n’offre pas une solution parfaite et les parents doivent

toujours surveiller ce que leurs enfants font avec la technologie et leurs expliquer ses dangers.
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Résumé : L’objectif de ce projet est d’offrir un moyen efficace pour empécher les mineurs
d’accéder aux plateformes des adultes afin de les protéger. Car ces plateformes présentent
trés souvent un contenu trop graphique ou trop violent qui peut affecter le comportement de
ces mineurs. Dans notre travail nous présentons une solution sous forme d’un Réseau de
Neurones Convolutionnel qui peut distinguer les mineurs et les adultes a partir des traits de

leurs visages.

Mot clés : Réseaux de Neurones Convolutionnels, Apprentissage automatique, Classification

d’dge, mineur, adulte.

Abstract: The objective of this project is to provide an effective way to prevent minors from
accessing adult platforms in order to protect them. Because these platforms very often present
a content that is too graphic or too violent which can affect the behavior of these minors. In
our work we present a solution in the form of a Convolutional Neural Network which can

distinguish minors and adults from the features of their faces.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Machine learning, Age classification, minor,
Adult.
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