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INTRODUCTION GENERALE 

 

La biométrie,  est la science qui porte sur l'analyse des caractéristiques physiques ou 

comportementales propres à chaque individu permettant l’authentification de son identité d’une 

manière fiable, elle offre des avantages significatifs par rapport aux techniques 

d’authentification classiques, comme les mots de passe, les cartes puce …etc., notamment en 

raison des caractéristiques biométrique ne sont pas transférables, unique pour chaque personne 

et ne sont pas perdues ou volés. Le choix des solutions biométriques dépend de l’acceptation 

de l’utilisateur, du niveau de sécurité, du coût de précision et du temps de mise en œuvre.  

Cette dernière décennie, la reconnaissance faciale est l’un des domaines de recherche les 

plus actives dans la vision par ordinateur et la reconnaissance des formes, de nombreuses 

applications font appel à cette technologie car le visage humain est considéré comme une source 

d’information très riche, au point que certains psychologues en parlent comme d’une « fenêtre 

de l’âme ». En particulier, le genre et l’âge sont des caractéristiques faciales qui peuvent être 

très utiles pour une multitude d’applications, par exemple un système automatique de prédiction 

du genre et de l’âge est utilisé afin de profiler les clients qui sont intéressés par un produit ou 

pour la publicité cible. 

La prédiction du genre et l’estimation d’âges sont des tâches que les humains effectuent 

naturellement et sans effort dans leurs vies quotidiennes, la dotation d’un ordinateur par cette 

capacité de raisonnement reste encore un grand challenge.  

Afin de donner aux ordinateurs la particularité de reconnaissance de visage et la 

classification automatique des objets, plusieurs méthodes ont été proposé au cours de ces 

dernières années. Dans notre travail, nous avons opté pour les réseaux de neurones convolutifs 

(CNN : convolutional neural network) appartenant à la classe des réseaux de neurones 

feedforward basés sur un apprentissage profond. Ces réseaux convolutifs comporte deux parties 

différentes, une par l’extraction des caractéristiques de l’image et une leurs classifications. 

L’objectif de ce travail consiste à étudier et à analyser l’architecture des reseaux CNN 

pour implémenter une application capable de prédire le genre et d’estimer l’âge en temps réel 

à partir de l’images faciales. Pour ce faire, nous avons structuré notre mémoire en quatre 

chapitres : 
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- Le premier chapitre est consacré à des généralités sur la biométrie, le concept des 

systèmes biométriques et leurs modes de fonctionnement.  

- Dans le deuxième chapitre, nous évoquerons des techniques de reconnaissance de visage 

(globales, locales, hybrides), ainsi qu’un état de l’art sur quelques travaux sur la prédiction du 

genre et de l’âge. 

- Le troisième chapitre est consacré à la description des réseaux de neurones à convolution 

ainsi que leurs l’intérêt dans le domaine de la classification des images.  

- Dans le dernier chapitre nous allons présenter les résultats expérimentaux obtenus par 

notre système de reconnaissance de visage et classification de genre et d’âge suivi d'une 

discussion avec interprétation des résultats. 



  

 

 

 

 

CHAPITRE I 
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1. Chapitre I  
 

1.1. Introduction  

Face à la fraude documentaire et au vol d'identité, aux nouvelles menaces telles que le 

terrorisme ou la cybercriminalité et face à l'évolution logique des réglementations 

internationales, de nouvelles solutions technologiques sont progressivement mises en œuvre. 

Parmi ces technologies, la biométrie s'est rapidement distinguée comme la plus pertinente pour 

identifier et authentifier les personnes, de manière fiable et rapide, en fonction de 

caractéristiques biologiques unique [1]. 

Nous introduirons dans ce chapitre quelques définitions de base liées à la biométrie. Puis 

nous donnerons les motivations et les objectifs de ce thème qui porte principalement sur la 

modalité faciale pour estimer l’âge et le gendre d’un personne. 

1.2. La biométrie 

Les modes opératoires d’un système biométrique peuvent être divises en deux 

catégories l’identification et la vérification. 

L’identification des visages est un problème de correspondance un contre plusieurs , car 

il doit comparer un visage avec tous les visages existants dans la base de donnees.la vérification 

des visages est un problème de correspondance (1 contre 1) , car il compare un visage avec un 

autre, l’identification du visage est considère comme une tâche complexe parce que elle doit 

faire correspondre le modèle de visage avec d’autres modèles faciales différents, alors que dans 

la vérification ,il ne doit être associé qu’ un seul modèle de visage.   

1.2.1 Définition de la biométrie  

La biométrie est un terme d’origine grec, qui se compose en deux parties : « bios » qui 

veut dire « la vie » et « métron » qui se traduit par « la mesure » autrement dit, c’est la mesure 

du vivant [2], donc la biométrie est la science qui porte sur l'analyse des caractéristiques 

physiques ou comportementales propres à chaque individu et permettant l'authentification de 

son identité. Au sens littéral et de manière plus simplifiée, la biométrie signifie la « mesure du 

corps humain ». [3]. Une autre définition de la biométrie est donnée par Roethenbagh : « la 

biométrie s'applique à des particularités ou des caractères humains uniques en leur genre et 

mesurables, permettant de reconnaître ou de vérifier automatiquement l'identité » [4]. 

https://www.justaskgemalto.com/fr/que-sont-les-donnees-biometriques/
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1.2.2 Les modes opératoires d’un système biométrique 

On trouve deux grands axes dans la biométrie : l’identification et la vérification.  Avec 

l'identification ou la reconnaissance, le système biométrique pose et essaye de répondre à la 

question, “ Qui suis–je ? ”.  Dans une application d’identification, le dispositif biométrique 

requit une information biométrique et la compare avec chaque information stockée dans la base 

de données, c’est une comparaison   un à plusieurs (1 : N).  Le but des applications 

d’identification est d’identifier des criminels et des terroristes en utilisant les données des 

surveillances [5]. 

 Dans la vérification ou l’authentification, le système biométrique demande à l’utilisateur 

son identité et essaye de répondre à la question, “ Suis–je bien la personne que je prétends être 

? ”.  Dans une application de vérification l’utilisateur annonce son identité par l’intermédiaire 

d’un mot de passe, d’un numéro d’identification, d’un nom d'utilisateur, ou toute combinaison 

des trois. Le système sollicite également une information biométrique provenant de l’utilisateur, 

et compare la donnée caractéristique obtenue à partir de l’information entrée, avec la donnée 

enregistrée correspondante à l’identité prétendue, c’est une comparaison un à un (1 :1). Le 

système trouvera ou ne trouvera pas d’appariement entre les deux [5] [6].  

  La vérification est communément employée dans des applications de contrôle d'accès et 

de paiement par authentification. La biométrie offre beaucoup plus d’avantages que les 

méthodes existantes d'authentification personnelle telles que les clefs, les numéros 

d’identification (ID), les mots de passe et les cartes magnétiques.  En effet elle fournit encore 

plus de sûreté et de convenance ce qui engendre d’énormes avantages économiques et elle 

comble les grandes failles de sécurité des mots de passe [6]. 

1.2.3 Les exigences de la Biométrie  

Dans la théorie tout trait de l’être humain (physiologique ou comportemental) peut être 

employé comme caractéristique biométrique pour la reconnaissance des personnes aussi 

longtemps qu’il répond aux conditions suivantes [5] :  

• Universalité : ceci signifie que chaque personne devrait avoir le trait.  

• Unicité : ceci indique que deux personnes quelconques devraient être suffisamment 

différentes en termes de leurs traits biométriques.  

• Permanence : ceci signifie que le trait devrait être suffisamment invariable dans le 

temps.  
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•  Collecte : ceci indique que le trait peut être mesuré quantitativement.  

Dans la pratique, il y a d’autres problèmes importants qui doivent être pris en considération, 

incluant :  

• Performance : qui se rapporte à l’exactitude et la vitesse d’identification, les ressources 

requises pour obtenir l’exactitude d’identification et la vitesse désirées, aussi bien que 

les facteurs opérationnels et environnementaux qui les affectent.  

• Acceptabilité : ce qui indique le point auquel les gens sont disposés à accepter 

l’utilisation d’un trait biométrique particulier dans leurs vies quotidiennes.  

•  Vulnérabilité (Mise en échec) : ce qui reflète à quel point il est facile de tromper le 

système par des méthodes frauduleuses.  

1.3.  Le mode de fonctionnement d’un système biométrique  

Généralement les systèmes biométriques fonctionnent selon trois modes principaux 

(Fig1.1) : l’enrôlement, l’authentification et l’identification 

• Enrôlement : C’est la première phase de tout système biométrique, il s’agit de l’étape 

pendant laquelle un utilisateur est enregistré dans le système pour la première fois et où 

une ou plusieurs modalités biométriques sont capturées et enregistrées dans une base de 

données. [7] 

• Authentification :  Il permet de contrôler l’identité d’un individu en effectuant une 

comparaison entre les données biométriques acquises avec le modèle biométrique propre 

stocké dans la base de données. 

• Identification : Il assure la reconnaissance des individus. Le système biométrique va 

comparer l’identité d’une personne inconnue avec les modèles de toutes les personnes 

enregistrées dans la base de données.  
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Fig 1.1 : Les modes de fonctionnement d'un système biométrique [2].  

1.3.1 Structure interne d’un système biométrique 

L’architecture d’un système biométrique peut être représente par quatre modules 

principaux. Pour avoir plus de détails, nous allons expliquer le fonctionnement de chaque 

module comme suit (Fig. 1.2) : 

• Module de capture biométrique : Ce module est responsable de l’acquisition des 

données biométriques d’un individu (cela peut être un appareil photo, un lecteur 

d’empreintes digitales, une caméra de sécurité… etc). 

• Module d’extraction de caractéristiques : Il prend en entrée les données biométriques 

acquises par le module de capture et extrait seulement l’information pertinente afin de 

former une nouvelle représentation des données. Idéalement, cette nouvelle 

représentation est censée être unique pour chaque personne et relativement invariante 

aux variations intra-classe. 

• Module de correspondance : Dans ce cas, le module compare l’ensemble des 

caractéristiques extraites avec le modèle enregistré dans la base de données du système 

et détermine le degré de similitude (ou de divergence) entre les deux. 
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• Module de décision : Ce module, vérifie l’identité affirmée par un utilisateur ou 

détermine l’identité d’une personne, basée sur le degré de similitude entre les 

caractéristiques extraites et le(s) modèle(s) stocké(s). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig 1.2 : Principaux modules d’un système biométrique et différents modes de fonctionnement [5] 

1.4. Les différentes modalités biométriques 

 La biométrie est la reconnaissance automatique d’une personne en utilisant des traits 

distinctifs.  Une autre définition de la biométrie est ‘’toutes caractéristiques physiques ou traits 

personnels automatiquement mesurables, robustes et distinctives qui peuvent être utilisées pour 

identifier un individu ou pour vérifier l'identité prétendue d'un individu », Les différentes 

modalités biométriques peuvent être classées selon les catégories suivantes : 

• Biométriques morphologiques (physiologiques) : Cette catégorie utilise une partie du 

corps humain comme le visage, l’empreinte digitale, l’iris, la rétine et la géométrie de la 

main …etc.  

• Biométriques comportementales : Ce type est basé sur l'analyse de comportements 

d'une personne comme la dynamique de la frappe sur un clavier, la signature et la 

manière de marcher. 

• Biométriques morpho-comportementales : Ce type combine entre les deux dernières 

catégories et contient seulement la voix.  Puisque la voix est liée à la morphologie des 

cordes vocales mais aussi elle peut être changé par la personne selon ses états 

émotionnels, son âge. 
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• Biométriques biologiques : Cette catégorie s’appuie sur l’ADN, le sang et la salive.   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig 1.3 : Les différentes modalités biométriques 

1.5. Les technologies biométriques  

1.5.1. L’empreinte digitale  

Une empreinte digitale définie comme une trace produite par les sillons de la peau des 

doigts ,elle est composée de lignes localement parallèles présentes par des points singuliers « 

minuties » et constitue un motif unique, peut être classée en deux catégories : les techniques 

d’appariement sur la détection locale des minuties et celles basées sur la corrélation , les 

empreintes peuvent  être utilisées sur des micro-ordinateurs ou téléphones portables pour la 

sécurité d’utilisation , Les empreintes digitales sont un outil efficace d’identification parce 

qu’elles sont uniques pour chaque individu.  

 

Fig 1.4 : Les technologies biométriques de l’empreinte digitale 
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1.5.2. Géométrie de la main  

C’est une technique biométrique basée sur la forme de la main, il s’agit de mesurer 

plusieurs caractéristiques de la main telle que la longueur, la largeur, l’épaisseur et la surface 

de la main. Cette technique peut-être utilise afin de contrôles des présences et le temps de retard 

des employées sur un lieu de travail, donc une méthode de contrôle d'accès et d'identification 

des personnes. L’acquisition d’une image de la main est obtenue principalement de l’imagerie 

infrarouge à l’aide d’un scanner spécialisé. 

 

 

 

 

 

Fig 1.5 : Dispositif de reconnaissance par géométrie de la main [8]. 

1.5.3. Le visage  

C’est une technique assure le contrôle d’accès et la surveillance, il consiste à capter le 

visage d’une personne à l’aide de caméras et d’extraire certaines parties de visage telles que la 

forme de visage, le nez, la bouche, les yeux et les joues, ensuite le système analyse et traite 

géométriquement les donnes extraites (distance entre différents points, positions, formes…). 

 

 

 

 

 

 

 

Fig 1.6 : Les technologies biométriques de reconnaissance de visage. 

1.5.4. L’iris  

L’i ris est la région, sous forme d’anneau, située entre la pupille et le blanc de l’œil, il a 

une structure extraordinaire et offre de nombreuses caractéristiques de texture qui sont uniques 

pour chaque individu. [8] 
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Fig 1.7 : Système biométrique basée sur l’iris [8]. 

1.5.5. La rétine  

C’est la couche sensorielle de l’œil qui permet la vision. La détermination des 

caractéristiques de la rétine consiste à extraire la distribution géographique des vaisseaux 

sanguins [24]. Cette technologie est adaptée aux applications de haute sécurité (salles de coffres 

forts, sites militaires… etc.) [2]. 

 

 

 

 

 

 

 
 

Fig 1.8 : Exemple deux rétines distinct. 

1.5.6. La dynamique de frappe au clavier  

C’est une propriété comportementale propre à chaque individu. Il s’agit d’une 

graphologie des temps modernes car on écrit plus souvent avec un clavier qu’avec un stylo. Les 

éléments principaux analysés par cette modalité sont : la vitesse de frappe, la suite de lettre, le 

temps de frappe, les pauses, etc [2]. 

 

 

 

 

 

 

 

Fig 1.9 : Système biométrique base sur la frappe au clavier. 
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1.5.7. La dynamique du tracé de la signature 

Chaque personne est caractérisée par sa façon d’écriture unique et à partir de sa signature on 

peut définir un modèle qui pourra être utilisé pour l’identification des personnes [8] Les 

systèmes de reconnaissance de l'écriture consistent à analyser les caractéristiques spécifiques 

d'une signature comme la vitesse, la pression sur le crayon, le mouvement, les points et les 

intervalles de temps où le crayon est levé [2]. 

 

 

 

 

 

 

Fig 1.10 : Système Biométrique Base Sur La Frappe Au Clavier [2]. 

1.5.8.  La voix  

La reconnaissance vocale consiste à identifier les personnes en utilisant leurs 

caractéristiques vocales. L’empreinte vocale contient plusieurs éléments tels que : l’accent, le 

rythme et inflexion et des facteurs physiques (la forme, la taille de la personne et les cordes 

vocales). [9] 

1.5.9. Analyse de l’ADN  

L’ADN (acide désoxyribonucléase) présent dans les cellules du corps, il est spécifique 

pour chaque individu. C’est une analyse du patrimoine génétique qui permet une identification 

à partir des cheveux, fragment de peau, d’une trace de sang et d’une goutte de salive. De plus 

l’ADN contient plus d’information sur l’identité des personnes. 

1.6. Évaluation des performances des systèmes biométriques 

 Chaque caractéristique (ou modalité) biométrique a ses forces et ses faiblesses, et le choix 

dépend de l’application visée.  On ne s’attend à ce qu’aucune modalité biométrique ne réponde 

efficacement aux exigences de toutes les applications. En d'autres termes, aucun système   

biométrique   n'est   "optimal".   

 Faire   correspondre   un   système   biométrique spécifique   à   une   application   dépend   

du   mode   opérationnel   de   l'application   et   des caractéristiques biométriques choisies. 

Plusieurs études ont été menées afin d’évaluer les performances   de ces systèmes [1]. La société 



Chapitre I                                                                                                                            la biométrie  

 

20 
 

américaine International Biometric Group [IBG]  a   par   exemple   effectué   une   étude   basée   

sur   quatre critères d’évaluation [10]. 

• Intrusive : ce critère permet de classifier les systèmes biométriques en fonction de 

l’existence d’un contact direct entre le capteur utilisé et l’individu à reconnaître. La 

reconnaissance faciale est une technique « non intrusive », car il n’existe aucun contact 

entre le capteur (la caméra) et le sujet, elle est bien acceptée par les utilisateurs à 

l’inverse d'autres techniques « intrusives » comme l’iris où un contact direct est 

nécessaire entre le capteur et l’œil. 

• Fiabilité : dépend de la qualité de l’environnement (éclairage par exemple) dans lequel 

l’utilisateur se trouve. Ce critère influe sur la reconnaissance de l’utilisateur par le 

système. Nous verrons ce point en détail dans les sections suivantes. 

•  Coût :   doit être modéré à cet égard nous pouvons dire que la reconnaissance faciale 

ne nécessite pas une technologie coûteuse. En effet, la plupart des systèmes fonctionnent 

en utilisant un appareil à photo numérique de qualité standard. 

•  Effort : requis par l'utilisateur lors de la saisie de mesures biométriques, et qui doit être 

réduit le plus possible. La reconnaissance faciale est la technique biométrique la plus 

facile à utiliser car elle est non contraignante.  

Une comparaison (avantages / inconvénients) des principales technologies biométriques 

(tableau 1.1) en se basant sur la facilité ou l’ergonomie d’utilisation, la vulnérabilité aux 

attaques et aux contournements et la fiabilité relative à la précision et à l’efficacité de la 

reconnaissance. 

La technologie Avantages Inconvénients 

L’empreinte 

digitale 

-La technologie la plus connue et 

éprouvée par le public. 

-Faible coût,  

-Traitement rapide 

-Bon compromis entre le taux de 

faux rejet et le taux de fausse 

acceptation 

- Difficulté de lecture : sensibilité 

aux altérations pouvant survenir au 

cours de la vie (égratignure, 

cicatrice, vieillissement ou autres) 

et à certaines variations (humidité, 

saleté...) 

- Possibilité d’attaque 
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Tab 1.1  : Les avantages et inconvénients des différentes technologies biométriques. 

Géométrie de la 

main 

-Bonne acceptation des usagés, 

très simple à utiliser. 

-Le résultat est indépendant de 

l'humidité et de l'état de propreté 

des doigts. 

-Risque de fausse acceptation pour 

des jumeaux ou des membres d'une 

même famille  

- La forme de la main ou des doigts 

se modifie avec le vieillissement, ce 

qui nuit à la mesure à long terme. 

Le visage - utilisation facile. 

-Faible coût  

-aucun contact physique  

- La reconnaissance des visages ne 

fonctionne pas bien incluent 

l'éclairage pauvre, les lunettes de 

soleil…etc. 

- Problème de distinguer les vrais 

jumeaux. 

 

L’iris -Les iris sont uniques et     

différant même pour les vrais 

jumeaux. 

-Grande quantité d'information 

contenue dans l'iris 

-Iris très difficilement falsifiable 

-L'iris ne varie pas  

-Aspect psychologiquement invasif 

de la méthode. 

-Une photo ou une lentille de 

contact reproduisant l'image de 

l'iris peut affecter la fiabilité. 

La rétine -Haute sécurité  

- La rétine est différente chez les 

vrais jumeaux. 

-La rétine est stable durant la vie 

d'un individu 

-Très efficace  

- Système intrusif, il faut placer 

l'œil près du capteur 

-Mauvaise acceptation du public 

-Coût plus important que d'autres 

technologies 

La dynamique 

de frappe au 

clavier 

-Identification d’une personne à 

distance à partir de son ordinateur. 

- Mise en œuvre rapide pour un 

grand nombre d’utilisation. 

- Non intrusif, geste naturel. 

Sensibilité à la différence entre les 

claviers 

-L’état de santé et la fatigue 

peuvent altérer la façon de frapper 

les touches 

La signature - Facile à utiliser. 

-Très acceptée par les usagers 

- Besoin d’une tablette graphique. 

- Non utilisable pour le contrôle 

d’accès en extérieur 

La voix - Technologie biométrique facile à 

mettre en œuvre.  

- Permet de sécuriser une 

conversation téléphonique 

- Il est très facile d’enregistrer ou 

de reproduire la voix. - Nécessite 

une excellente qualité audio.  

-Sensible aux bruits ambiants 

L’analyse de 

l’ADN 

 

-Une Très grande précision.  

- Il impossible que le système a 

fait des erreurs, Il est standardisé 

- Coûteux. 

- Pour avoir les résultats, il faut 

attendre une longue durée 
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Donc, le choix de la modalité biométrique dépend essentiellement des exigences et des besoins 

de chaque application. 

1.6.1. Mesure de la performance d’un système biométrique 

 Pour évaluer les performances d’un système biométrique, il est nécessaire de mesure les 

deux taux d’erreurs suivant [11] :  

-Le FRR (False Rejet Rate ou Taux de Faux Rejet) : indique la probabilité qu’un utilisateur 

connu soit rejeté par le système biométrique, ce taux définit en partie le confort d’utilisation du 

système biométrique  

 𝑭𝑹𝑹 =
𝒏𝒐𝒎𝒃𝒓𝒆 𝒅𝒆𝒔 𝒄𝒍𝒊𝒆𝒏𝒕𝒔 𝒓𝒆𝒋𝒆𝒕é𝒔(𝑭𝑹)

𝒏𝒐𝒎𝒃𝒓𝒆 𝒕𝒐𝒕𝒂𝒍 𝒅′𝒂𝒄𝒄𝒆𝒔 𝒅𝒆 𝒄𝒍𝒊𝒆𝒏𝒕𝒔 
 

 

 Telle que FR Le faux rejet correspond au cas où le système rejette un client légitime. 

 

-Le FAR (False Acceptation Rate ou Taux de Fausse Acceptation) : indique la probabilité qu’un 

utilisateur inconnu soit identifié étant un utilisateur connu, ce taux définit la sécurité de système 

biométrique. 

𝐅𝐀𝐑 =
𝒏𝒐𝒎𝒃𝒓𝒆 𝒅𝒆𝒔 𝒊𝒎𝒑𝒐𝒔𝒕𝒆𝒖𝒓𝒔 𝒂𝒄𝒄𝒆𝒑𝒕é𝒔(𝑭𝑨) 

𝒏𝒐𝒎𝒃𝒓𝒆 𝒕𝒐𝒕𝒂𝒍 𝒅′𝒂𝒄𝒄é𝒔𝒊𝒎𝒑𝒐𝒔𝒕𝒆𝒖𝒓𝒔 
 

 

   Le FAR correspond au cas où le système accepte un individu qui a proclamé une identité 

qui n’est pas la sienne, Le paramétrage d’un système consiste à trouver le bon équilibre entre 

ces deux taux, le FAR augmentant lorsque le FRR diminue, et inversement. Un contrôle d’accès 

très sécurisé aura un FAR très bas, pour garantir qu’aucune personne non autorisée n’accède au 

site, mais, en contrepartie le FRR sera élevé, ce qui signifie que des utilisateurs valides se 

verront refuser l’accès.  

  Les autres mesures de performance sont les temps d’encodage de l’empreinte et de mise 

en correspondance. Ces valeurs peuvent varier considérablement d’une application à une autre. 

Un troisième paramètre FER (False Equal Rate) mesure le taux d'échec à l'enrôlement. Il traduit 

la probabilité d'absence d'une caractéristique biométrique pour un individu dans une population, 

donne un point sur lequel le TFA est égal au TRF [12]. La figure 1.11 illustre le FRR et le FAR 

à partir de distributions des scores authentiques et l’imposteurs. 
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Fig 1.11 : Illustration du FRR et du FAR. 

1.6.2.  Les applications des systèmes biométriques 

    Aujourd’hui, il est nécessaire de connaitre l’identité des personnes pour contrôler 

d’accès à des sites sécurisés donc il existe des techniques biométriques sont appliquées dans 

plusieurs domaines et leur champ d’application couvre potentiellement tous les domaines de la 

sécurité. Généralement, les applications peuvent être divises en trois groupes principaux [12] : 

• Applications commerciales : telles que l’accès au réseau informatique, la sécurité de 

données électroniques, le commerce électronique, l’accès d’internet, la carte de crédit, 

le contrôle d’accès physique, le téléphone portable, la gestion des registres médicaux, 

l’étude de distances …etc. 

• Applications de gouvernement : telles que la carte nationale d’identifications, le 

permis de conduite, la sécurité sociale, le contrôle du passeport…etc. 

• Applications juridiques : telles que l’identification de cadavre, la recherche criminelle, 

l’identification de terroriste, les enfants disparus…etc. 

1.7. La reconnaissance faciale  

La reconnaissance faciale est récemment devenue un domaine de recherche très actif, en 

raison de l’intérêt accru pour les systèmes de sécurité biométriques en général, mais aussi le 

progrès récent qui a pris l’état de l’art au-delà des tentatives initiales d’utiliser la comparaison 

directe de l’image.  

Le premier système de reconnaissance du visage a été développé depuis le début de 1970 

et en raison de la limitation du calcul, le système ne peut pas être satisfait de l’exigence des 

utilisateurs, qui est d’identifier la photographie de passeport en temps réel. Au début des années 
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1990, les techniques sont proposées axées sur la reconnaissance faciale et augmentent le besoin 

de détection du visage. La reconnaissance faciale a attiré beaucoup d’attention et ses recherches 

se sont rapidement développées non seulement par les ingénieurs, mais aussi par les 

neuroscientifiques, puisqu’il y a nombreuses applications potentielles dans la vision par 

ordinateur et le système de contrôle d’accès automatique.  

D’autre part, la détection du visage est une partie importante dans un système de 

reconnaissance du visage qui est considéré comme la première étape de la reconnaissance 

automatique. Cependant, la détection du visage n’est pas simple processus parce qu’elle a 

beaucoup de variations de l’apparence de l’image, telles que la variation de pose, l’occlusion, 

l’état éclairant et l’expression faciale. Le but de la détection du visage est de détecter les visages 

dans toutes les images ou vidéos. Le visage est notre principal objectif d’attention dans un 

système de reconnaissance faciale ainsi que dans les rapports sociaux de notre vie quotidienne 

et joue un rôle majeur dans la transmission de notre identité. 

La reconnaissance faciale peut être utiliser avec d’autres technologie biométriques telles 

que l’iris, les empreintes digitales afin d’améliorer les performances de reconnaissance d’un 

système (système multimodale). Néanmoins, le cerveau humain a ses limites dans le nombre 

total de personnes qu’il peut « se rappeler ou se souvenir » exactement. Un avantage clé d’un 

système informatique est sa capacité à traiter un grand nombre d’images faciales. 

1.7.1. Principales difficultés de la reconnaissance du visage 

Construire un système qui accomplit la tâche de la reconnaissance automatique du 

visage représente un sérieux défi. Ce défi est d’autant plus grand lorsque les conditions 

d’acquisition des images sont très variables. Ces conditions, notamment la puissance des 

sources de luminosité et l’angle sous lequel le visage est observé, influent considérablement sur 

l’apparence d’un visage. 

Nous détaillons ici les principales difficultés qui ont un impact sur les performances du 

système de reconnaissance faciale automatique dans des conditions réelles : 

▪ Changement d’illumination (éclairage) : Les changements d'éclairage peuvent 

entraîner des variations considérables de l'apparence dans d’un visage. Deux types d’éclairage 

permet d’influencer celle-ci : l’éclairage global et l’éclairage local, alors que l’éclairage global 

affecte tout le visage de manière uniforme, par contre l’éclairage locale entraîne la création 

d’ombre et des zones éclairées. Le problème de la reconnaissance faciale sur les changements 
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d’éclairage est largement reconnu et étant difficile pour les humains ainsi pour les algorithmes. 

Les difficultés posées par les conditions d’éclairage variables demeurent donc un défi 

important pour les systèmes de reconnaissance faciale automatique. Il est constaté que la 

différence entre deux images de la même personne prises sous éclairage variable est plus 

grande par rapport la différence entre les images de deux personnes différentes sous un même 

éclairage. La variation de l’éclairage change radicalement l’aspect du visage comme le montre 

la figure (1.12). 

 

 

 

 

Fig 1.12 : Illustration de l’impact des différents éclairages sur les images des visages 

 

▪ Variation de pose : dans une image est également un sujet de préoccupation dans la 

reconnaissance faciale. La pose d’un visage change avec l’angle de vue de l’observateur et la 

rotation en position tête. Ces changements de posture posent un sérieux problème pour 

l’identification de l’image d’entrée. Un système de reconnaissance faciale peut tolérer les cas 

avec de petits angles de rotation, mais cela devient un défi lorsque l’angle de rotation augmente 

et que l’image disponible dans la base de données peut n’avoir que la vue frontale du visage 

qui peut différer dans la pose avec l’image d’entrée et qui induit le système en erreur entraîne 

une identification défectueuse ou aucune reconnaissance. 

 

 

 

 

Fig 1.13 : Exemples de variation d’éclairage. 

▪ Expression faciale : L’apparence d’un visage varie grandement en présence 

d’expressions faciales Les éléments faciaux tels que la bouche ou les yeux peuvent alors subir 

des déformations importantes, pouvant faire échouer un système de reconnaissance faciale 

fondée par exemple sur des points d’intérêt (ceux–ci pouvant ainsi subir d’importantes 

translations). La bouche est en général l’élément facial qui varie le plus, mais l’aspect des 

sourcils peut par exemple être grandement modifié. 
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▪ La résolution : Un problème de faible résolution survient dans un système de 

reconnaissance faciale lorsque la résolution de l’image faciale à reconnaître est inférieure à 

16x16. Ce problème se produit dans de nombreuses applications de surveillance, telles que les 

applications de caméra autonome à petite échelle dans les supermarchés et les banques et dans 

les rues publiques, etc. lorsque les images prises à partir d’une caméra de surveillance se 

composent généralement d’une très petite surface faciale et ne peuvent fournir une résolution 

suffisante de la face pour la reconnaissance. Comme le visage de la personne n’est pas proche 

de la caméra, la région du visage sera inférieure. Une telle image du visage à faible résolution 

est constituée d’informations très limitées car la plupart des détails sont perdus. Cela peut 

réduire considérablement le taux de reconnaissance. 

 
▪ Présence ou absence des composantes structurelles : La présence des composants 

structurels telle que la barbe, la moustache et les lunettes. Il peut cacher énormément les 

caractéristiques de base d’un visage. Ce problème peut affecter le processus de classification 

du système de reconnaissance. 

 
▪ Les vrais jumeaux : Les vrais jumeaux peuvent tromper les gens qui ne les connaissant 

pas. Pour un système de reconnaissance, il est probable que la tâche de vérification ne pourra 

jamais détecter les différences très proches qui existent entre les vrais jumeaux. 

1.7.2. Motivation : la reconnaissance faciale pour la prédiction de genre et l’âge  

De nos jours, la reconnaissance faciale est une technologie de plus en plus répandue, elle 

combine les traits biométriques et les techniques de l’intelligence artificielle pour comparer et 

analyse le visage d’une personne afin de l’identifier. Cette technologie est présente plusieurs 

avantages par rapport les autres technologies dont on peut citer [5] : 

✓ La disponibilité des équipements d’acquisition, leur simplicité et leurs coûts faibles. 

✓ Passivité du système : un système de reconnaissance de visages ne nécessite aucune 

coopération de l’individu, du genre : mettre le doigt ou la main sur un dispositif spécifique ou 

parler dans un microphone. En effet, la personne n’a qu’à rester ou marcher devant une caméra 

pour qu’elle puisse être identifiée par le système. 

La reconnaissance du visage est de plus applique à des fins de surveillance et de sécurité, 

notamment par les gouvernements et les autorités qui tendent à l’incorporer à des systèmes de 

vidéosurveillance. D’autre part, la reconnaissance faciale est utilisée sur les services à vendre 

pour confirmer le paiement des achats en ligne. On appelle cette nouvelle méthode 
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d’authentification le « selfie pay », On peut trouver aussi dans les grands aéroports, utilisant les 

panneaux publicitaires intelligents à fin d’identifier le genre et l’âge des passants et de le 

proposer des publicités ciblées. En outre, un système d’estimation d’âge peut être employé pour 

contrôler les droits d’accès des personnes, par exemple les parents pourraient permettre à leurs 

enfants de regarder uniquement certains programmes de télévision ou sites web, alors que la 

télévision ou l’ordinateur reconnaissent automatiquement les personnes qui se trouvent devant 

elle.  

La prédiction de genre et l’âge est un cas particulier de reconnaissance faciale qui est un 

problème bien étudié dans la vision par ordinateur. De ce sens, notre objectif dans ce travail est 

de créer un modèle performant pour la prédiction du genre, l’estimation d’âge et la 

reconnaissance du visage basée sur l'utilisation des réseaux CNN pour l’extraction des 

caractéristique pertinentes et la classification automatique des images faciales.  

1.8. Conclusion  

 Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes technologies utilisées dans les 

systèmes biométriques pour l’identification de personnes, puis nous avons décrit le mode de 

fonctionnement d’un système biométrique, ainsi que les technologies biométriques avec leurs 

avantages et inconvénients. Enfin nous avons cité les critères de performance d’un système 

biométrique et nous avons mis en évidence les différentes difficultés inhérentes à la 

reconnaissance automatique de visages. Les techniques utilisées aux différentes étapes de 

reconnaissance des formes et la reconnaissance de visage en particulier seront détaillées dans 

le chapitre suivant. 
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2. Chapitre II 
 

2.1. Introduction  

 Au cours de ces dernières années et avec la nécessité croissante d’automatiser les 

systèmes de reconnaissance et de surveillance, les recherches sur le traitement et l’analyse 

numérique de visages humains (y compris la détection et la reconnaissance de visages, la 

prédiction du genre et de l’âge) ont attiré une attention particulière dans les communautés de la 

vision par ordinateur et de la reconnaissance de forme. La reconnaissance c’est une étape qui 

suit l’étape de détection de visage afin d’identifier le genre et l’âge des personnes. Plusieurs 

approches ont été développé afin d’améliorer les systèmes de la reconnaissance des formes qui 

sont subdivisait en trois grandes approches : globales, locales et hybrides. 

Dans ce deuxième chapitre, nous présentons un état de l’art sur les méthodes les plus 

populaires utilisées dans le domaine de la reconnaissance faciale et la prédiction du genre et de 

l’âge. Ensuite, nous décrivons quelques travaux développés pour ces domaines.  

2.2. La reconnaissance de visage 

La reconnaissance de visage est un domaine de la vision par ordinateur consistant à 

identifier automatiquement des personnes à partir de son visage [13], C’est un sujet 

particulièrement étudié en vision par ordinateur, avec de très nombreuses publications et 

brevets, et des conférences spécialisées. Mais elle défit un nombre considérable de problèmes 

complexe et qui ne peuvent être évitée, et qui affectent négativement sur le résultat final. 

Andrew W. Senior et al [14] a catégorisé les problèmes de la reconnaissance automatique du 

visage en trois catégories, ce sont : Changements physique : les expressions faciales, 

vieillissement, Changements de géométrie d'acquisition : changement d'échelle, localisation et 

d’orientations, Changements d’éclairage : la variation de l'éclairage, les variations de la caméra. 

2.3. Les techniques de reconnaissance faciale  

Dans cette partie, On va citer en revue brièvement quelques techniques les plus 

importantes et les plus utilisées courantes dans ce domaine. Selon Tana et al [15] on peut deviser 

ou classer les approches de reconnaissance faciale en trois grandes familles qui sont : les 

approches globales, les approches locales ainsi que les approches hybrides. Les principales 

méthodes de ces approches sont décrétées comme suit. 
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Fig 2.1 : Classification des approches principales utilisées en reconnaissance faciale. 

2.3.1. Approche globale (holistique)  

Le principe de cette approche selon O’Toole et al [16] est de représenter l’image du visage 

par un seul vecteur de grande dimension n x m, en concaténant les niveaux de gris de tous les 

pixels du visage [17], il n’est pas nécessaire de repérer certains points caractéristiques du visage 

locales comme les yeux, la bouche et le nez. 

 Xiao Guang Lu [18] a distingué deux types de techniques parmi les méthodes globales, 

les techniques linéaires et les techniques non linéaires 

a. Techniques linéaires : 

Les techniques linéaires réalisent une projection linéaire des visages (espace dont la 

dimension est égale à la dimension des images, donc grande) sur un espace de plus faible 

dimension. Cependant, ces techniques linéaires sont sensibles aux conditions de luminosité 

notamment, et plus généralement aux variations non convexes. Ainsi, l’utilisation de distances 

classiques dans l’espace projeté ne permet pas toujours de réaliser une bonne classification entre 

les classes visages et non visages. Les techniques les plus populaires de l’indentification de 

visage de cette approche ACP, LDA : 

1. Analyse en composants principales (ACP) : 

Dite aussi Eigenfaces une méthode très populaire dans le domaine de reconnaissance 

proposé par Turk et Pentland [19]. Une méthode mathématique utilisée pour simplifier et 

réduire les dimensions d’un ensemble de donnée pour représenter des images de visage qui 

peuvent être reconstruite à partir d’un visage standard et un ensemble de points. Il s’agit de 

trouver l’ensemble des composants principaux d’un visage dans un ensemble d’image, chaque 

exemple de visage décrit par une combinaison linéaire des vecteurs propres (voir la figure2.2), 

il consiste à faire trois étapes suivantes : 

− Transformation des visages en vecteurs. 

  Les approches de la reconnaissance faciale. 

 

    Approche hybride 

 

    Approche globale 

 
    Approche locale 
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−  Détermination de la matrice de covariance.  

− Détermination des vecteurs propres de la matrice de covariance formée par l’ensemble 

des images exemple. Chaque élément dans le vecteur correspond à l’intensité lumineuse 

d’un pixel.       

L’ACP est une technique simple et rapide, propose des bons résultats dans les systèmes 

d’identification, ainsi que la projection optimale pour la reconstruction d’une base de dimension 

réduite.  Les inconvénients de cette technique sont la sensibilité aux problèmes d’éclairage, 

expression faciale et la pose. 

           

 

 

 

 

Fig 2.2 : Conversion d’image (matrice) en vecteur colonne 

2. Analyse discriminante linéaire (LDA) : 

Connu aussi sous le nom « Fisherfaces » Belhumeur et al [20] sont les premiers qui ont 

introduit cet algorithme en 1997, il effectue une séparation de classes et pour pouvoir l’utiliser 

il est nécessaire d’organiser une base d’apprentissage d’images en plusieurs classes, une classe 

par personne et plusieurs images par classe La LDA détermine les directions de projection, et 

pour cela elle maximise les variations entre les images des individus différents « inter-classe » 

avec la minimisation des variations entre les images d’un même individu « intra-classe ». Si le 

nombre d’individus à traiter est plus faible que la résolution de l’image cela rend les 

performances de LDA faible par rapport à Eigenface [21] pour résoudre ce problème beaucoup 

d’autre méthode basée sur LDA ont été développée tels que : U_LDA, O_LDA, N_LDA [17].  

               

Fig 2.3 : Les projections ACP et LDA d’un ensemble de données [5]. 
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D’autres techniques linéaires ont également été utilisées pour le calcul de vecteurs 

caractéristiques : 

▪ L’analyse en composantes indépendantes (ICA) dans [22]. 

▪ La Factorisation de matrices non négatives (NMF) dans [23] ou [24].  

▪ L’analyse discriminante bilinéaire (BDA) dans [25].  

▪ La technique dite de Vecteurs communs discriminants (DCV) dans [26]. 

Bien que ces méthodes linéaires soient assez efficaces, elles manquent de précision dès lors que 

les images de visages subissent des transformations non linéaires. Une simple modification de 

la luminosité transforme celui–ci de façon non linéaire étant donné la complexité de la forme. 

b. Techniques non linéaires : 

Des techniques globales non linéaires ont été développées, souvent à partir des techniques 

linéaires. Ainsi l’Analyse en Composantes Principales à Noyaux (ou Kernel– PCA) [27], [28] 

et l’Analyse Discriminante Linéaire à Noyaux (ou Kernel–LDA) [29] utilisent la notion 

mathématique des noyaux pour étendre les techniques linéaires que sont l’ACP et la LDA. 

D’autres techniques non linéaires ont également été utilisées dans le contexte de la 

reconnaissance faciale :  

▪ Le MultiDimensional Scaling (MDS) dans [30] ou [31]. 

▪ L’Isomap dans [32].  

▪ Les Diffusion Maps dans [33]. 

▪ Le Local Linear Embedding (LLE) dans [34] ou [35]. 

▪ Les Laplacian EigenMaps dans [36], [37] ou [38]. 

▪ Le Hessian LLE dans [30]. 

▪ Le Local Tangent Space Analysis (LTSA) dans [39]. 

▪ Les approches neuronales dans [40] ou [41] (auto-encodeurs), dans [42] 

(cartes de Kohonen), et dans [43] (réseaux de neurones convolutionnels). 

L’utilisation de ces méthodes de projection de l’espace des images sur l’espace de 

caractéristiques est non linéaire permet ainsi dans une certaine mesure de réduire la dimension 

des images de meilleure façon. Cependant, bien que ces méthodes permettent souvent 

l’amélioration des taux de reconnaissance sur des jeux de tests donnés, elles sont trop flexibles 

pour être robustes à de nouvelles données, contrairement aux méthodes linéaires. 
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2.3.2. Approche locale  

C’est une approche qui se base sur les caractéristiques locales de visage pour la 

reconnaissance faciale, tels que : le nez, la bouche et les yeux, dans cette approche 

contrairement à l’approche globale le visage est représenté par un ensemble de vecteurs de 

caractéristiques de faible dimension. (L’approche globale utilise un vecteur de très grande 

dimension) [17]. 

La plupart du temps, cela implique la détection/extraction de caractéristiques faciales 

locales. Brunelli et Poggio [44] proposent une technique qui extraie automatiquement un 

ensemble de 35 caractéristiques géométriques d’une image de visage (voir la figure 2.4 (a)). 

Ces ensembles de caractéristiques sont ensuite comparés deux à deux via la distance de 

Mahalanobis pour réaliser la reconnaissance.  

                  

(a) (b)      

Fig 2.4  :(a) Localisation des caractéristiques géométriques utilisées dans [44]. 

(b)  carte de contours utilisées dans [45]. 

 

Une autre approche géométrique a été proposée par Takàcs [46]. Des cartes binaires de 

contour sont extraites des images de visage via un filtre de Sobel. La similarité entre deux 

contours est ensuite calculée en utilisant une variante de la distance de Hausdorff. Cette 

approche a été étendue par Gao et al  [45] qui ont transformé les cartes de contours en cartes de 

lignes de contours (ou LEM pour Line Edge Maps) contenant des listes de segments (voir la 

figure 2.4 (b)). La distance utilisée pour mesurer la similarité est la même que celle de Takàcs. 

L’approche de Heisele et al [47] commence par détecter la région contenant le visage 

dont dix points caractéristiques sont extraits. Les zones autour de ces points sont ensuite 

extraites (voir la figure 2.5), et concaténées pour former le vecteur caractéristique du visage. La 

classification est finalement réalisée grâce à l’utilisation d’une machine à vecteurs de support 

(SVM).  

 

 

                     

Fig 2.5 : Approche proposée par Heisele et al. [47]. 
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Samaria et al [48] présentent une approche basée sur les chaînes de Markov cachées 

(HMM pour Hidden Markov Models), le visage est segmenté en sous– bandes partiellement 

recouvrantes, ces sous–bandes étant ensuite concaténées en un vecteur de grande taille ou 

compressées par DCT. Puis, pour chaque classe (individu), un HMM est créé modélisant la 

distribution probabiliste des sous–bandes. Les images de visages sont finalement classées en 

appliquant l’algorithme de Viterbi pour comparer la séquence des sous–bandes de l’image avec 

les modèles appris.  

Les Modèles Actifs d’Apparence (ou AAM pour Active Appearance Models) sont 

présentés par Cootes et al dans [49] ils consistent en la création d’un modèle statistique d’un 

visage (figure 2.6). Le modèle est ensuite déformé pour « coller » au plus près des traits du 

visage. La reconnaissance est effectuée sur le résidu calculé correspondant à l’erreur de 

prédiction du modèle.  

 

 

 

 

 
Fig 2.6 : Modèle Actif d’Apparence [49]. 

Les LBP (pour Local Binary Patterns) ont également été utilisés pour la reconnaissance 

faciale, notamment dans [50] .Le visage est subdivisé en sous–régions carrées de taille égale 

sur lesquelles sont calculées les caractéristiques LBP. Les vecteurs obtenus sont ensuite 

concaténés pour obtenir le vecteur de caractéristiques final. Des extensions des LBP comme les 

MB–LBP (pour « Multi-Scale Block Binary Pattern ») ont été proposées et appliquées aux 

visages par Liao et al [51] (fig2.7).  

Fig 2.7 : Exemple de la méthode MB_LBP pour un visage [51]. 
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2.3.3. Approche hybride  

Les méthodes hybrides résultent de l’association des méthodes locales et des méthodes 

globales. Elles combinent la détection de caractéristiques locales avec l’extraction de 

caractéristiques globales. Ces techniques essaient finalement de tirer parti des avantages des 

deux types de méthodes citées plus haut.  

L’approche appelée Analyse en Composantes Locales (LCA pour Local Component 

Analysis) a été proposée par Penev et Atick [52]. Plusieurs ACP (Analyses en Composantes 

Principales) sont réalisés pour extraire différentes caractéristiques locales (figure 2.8). Celles–

ci sont ensuite combinées et une procédure minimisant l’erreur de reconstruction avec une contr 

ainte parcimonieuse permet de réaliser la reconnaissance.  

L’approche dite de l’Elastic Bunch Graph Matching (EBGM) a été proposée par Wiskott 

et al [53]. Les visages sont représentés par des Face Bunch Graph (FBG), Où chaque nœud du 

graphe correspond à une certaine caractéristique faciale (l’œil droit ou gauche par exemple), 

(voir la figure 2.9).  

               

Fig 2.8 : Approche Local Component Analysis [52]. 

 

A chaque nœud du graphe est associée l’apparence du voisinage de la caractéristique via 

un jet. Les jets représentent l’ensemble des 40 coefficients issus de la convolution du voisinage 

de la caractéristique par un filtre de Gabor spécifique (voir la figure 2.10). Les arêtes du graphe 

sont pondérées par la distance relative des caractéristiques adjacentes. Une fois que le graphe 

est créé pour chaque personne de la base d’apprentissage, un algorithme spécifique de mise en 

correspondance permet d’identifier une personne inconnue. L’algorithme essaie itérativement 

de faire correspondre le graphe créé à chaque graphe de la base d’apprentissage en minimisant 
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une fonction de coût prenant en compte à la fois une mesure de similarité géométrique ainsi 

qu’une mesure de similarité de l’apparence modélisée via les jets.  

Perlibakas présente plus récemment l’algorithme LogGabor PCA dans [54]. Une 

convolution par des ondelettes de Gabor orientées est réalisée autour de certains points 

caractéristiques du visage. Les vecteurs ainsi créés contiennent à la fois la localisation ainsi que 

les amplitudes des énergies locales. Une Analyse en Composantes Principales est ensuite 

réalisée afin de réduire la dimension de ces vecteurs. 

Fig 2.9 : Graphe appliqué aux visages pour l’approche EBGM [53]. 

                

Fig 2.10 : Création des jets pour l’approche EBGM [53]. 

Pentland et al dans [55] présentent l’approche dite des espaces propres modulaires 

(Modular Eigenspaces) Cette technique réalise une Analyse en Composantes Principales et une 

classification sur des régions distinctes du visage, comme les yeux, le nez, la bouche ou encore 

le visage entier. La zone de la bouche subite de grosses déformations dues aux expressions 

faciales, ainsi l’ajout de cette région au processus entier fait décroître les taux de 

reconnaissance.  

L’approche proposée par Cootes et al dans [56] met en œuvre les Modèles Actifs 

d’Apparence. Cette méthode modélise indépendamment la forme et la texture d’un visage en 

appliquant une Analyse en Composantes Principales. Les vecteurs obtenus pour la forme et la 

texture sont ensuite utilisés pour la reconnaissance. Un nouveau visage qui doit être identifié 

est adapté au modèle par un processus d’optimisation itératif. Les paramètres de forme et de 
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texture obtenus sont ensuite comparés à ceux de la base. Latinis et al dans [57] appliquent cette 

méthode pour la première fois à la reconnaissance de visages. Edwards et al dans [58] proposent 

des méthodes basées sur les AAMs pour la reconnaissance faciale. 

2.4. Récapitulatif des principales approches de reconnaissance faciale 

Nous avons présenté les principales approches utilisées dans la littérature pour la 

reconnaissance faciale. Les méthodes peuvent principalement se classer en deux catégories : 

les méthodes globales et les méthodes locales (les méthodes hybrides essayant de faire un lien 

entre ces types d’approches), en effet les caractéristiques locales et globales sont complètement 

différentes, chacune de ces méthodes à ses inconvénients, mais l’une peut être complémentaire 

de l’autre pour le but d’améliorer la classification [59].  

Approche   Avantage   Inconvénient  

  

  

Globale  

  

 

  

-Le problème de la reconnaissance 

faciale automatique est transformé en 

un problème d’analyse de sous-espaces 

de visages. Pour lequel de nombreuses  

Méthodes statistiques existent.  

-Les méthodes globales sont souvent 

applicables à des images basses 

résolutions ou de mauvaises qualités. 

-Méthode simple et facile à appliquer. 

 

 

  

-Il est nécessaire de disposer de 

suffisamment de données 

représentatives des visages.  

-Il n’y a pas d’a priori sur le 

physique d’un visage.  

- Ces méthodes ne sont robustes 

qu’à des variations limitées 

(pose, illumination, expression). 

  

Local  

  

  

-Le modèle créé possède des 

relations intrinsèques bien définies 

avec les visages réels.  

-Les modèles créés peuvent 

prendre en compte explicitement 

les variations telles que la pose, 

l’illumination ou les expressions. 

La reconnaissance est plus efficace 

dans le cas de fortes variations.  

- 

  

-  

-La construction du modèle, 

reposant souvent sur la détection 

de points caractéristiques 

faciaux, peut être laborieuse.  

-L’extraction des points 

caractéristiques peut être difficile 

dans le cas de variations de pose, 

d’illumination, d’occlusion . . .  

-Les images doivent être 

relativement de bonne qualité ou 
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-La connaissance a priori sur les 

visages peut être intégrée aux 

modèles afin d’améliorer leur 

efficacité.  

être de résolution suffisante afin 

de pouvoir extraire les points 

caractéristiques.  

Tab 2.1 : Les avantages et les limitations des approches de reconnaissance faciale. 

Facteur de variation  Caractéristiques locales  Caractéristiques globale  

Illumination  Très sensible  Sensible  

Expression  Pas sensible  Sensible  

Pose  Sensible  Très sensible  

Bruit  Très sensible  Très sensible  

Tab 2.2 : Comparaison des approches basées sur les caractéristiques locales et globales en fonction 

des critères de variation [60]. 

2.5. Quelques travaux sur les approches de la reconnaissance  

Après avoir cité les trois approches de la reconnaissance (locale, globale, hybride) , 

plusieurs techniques de reconnaissance de visage ont est développées , pour les méthodes 

locale ,on trouve l’analyse des composants principale PCA , la technique des faces propres ( 

eigenfaces ) qui emploi un classificateur du voisin le plus proche , la technique des faces Fisher 

qui basé sur l’analyse linéaire discriminante ,aussi les méthodes SVM qui utilisent comme un 

classificateur ,la plupart des méthodes précédentes de cette approche utilisent la largeur de la 

tête, les distances et les angles entre les coins des yeux, les extremis...etc. Ainsi l’approche 

globale contient sur plusieurs méthodes, HMM utilisent les bandes de pixels qui couvrent le 

front, les yeux, le nez, la bouche, et le menton et la méthode géométrique pure. Un des systèmes 

les plus réussis dans cette catégorie les réseaux de neurones de convolution qui ont été 

développe par Lawrene et al. 

Dans l’approche des méthodes hybrides, on passera en revue brièvement la méthode des 

faces propres modulaires, une représentation hybride fondé sur PCA et l’analyse des traits 

locaux et d’autres méthodes basées sur les modèles d’apparence et sur les composantes. 

 Le tableau (2.3) au-dessous récapitule la catégorisation des techniques de reconnaissance 

de visage à partir d’images.  
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Approche  Travail représentatif  

Globale 

ACP  L. Sirovich, M. Kirby                       [61]          

Faces propres  Craw et Cameron                              [62] 

Kirby et sirovich                               [61] 

Turk et Pentland                                [19] 

Faces propres probabilistes  Moghaddam et pentland                    [63] 

SVM  Phillips                                              [64]     

LDA  Etemand et chellapa                          [65] 

LDA  Zhao et AL                                        [66] 

fisherfaces  Wang et AL                                       [67] 

Locale 

  

Méthode géométrique pure  

Kanade                                                [68]          

Kelly                                                   [69] 

Cox et autre                                        [70] 

Manjunath et Al                                  [71] 

Architecture à liens dynamique   Okada et AL                                       [72] 

 Wiskott et Al                                      [73] 

Modèles cachés Markov   Nefian et Hayes                                 [74] 

 Samaria                                             [75] 

Samaria et Young                              [76] 

Réseaux de neurones de convolution   Lawrence et AL                                  [77] 

Hybride 

Faces propres modulaires    Pentland et AL                                  [78] 

A formes normalisées AAM  Lanitis et Al                                       [79] 

LFA Hyride  Penev et Atck                                    [80] 

Basée sur les composantes  Huang et Al                                       [81] 

Tab 2.3 : Quelques travaux de recherches sur la reconnaissance 

2.6. La prédiction du genre et de l’âge  

 L’intérêt pour la prédiction automatique du genre et de l’âge des personnes à partir de 

l’image du visage n'a cessé de croitre ces dernières années. Un classement automatique par 

genre et par âge sont   également requis chaque fois qu’ils sont nécessaires d’identifier le genre 
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et l’âge d’un public, par exemple pour analyser l’efficacité de la publicité. Une telle prédiction 

peut être également utile pour créer des interfaces homme-ordinateur où le comportement du 

système est ajusté à un utilisateur spécifique en fonction d’un certain nombre de facteurs, y 

compris son genre et son âge. Dans cette partie, nous faisons un aperçu des techniques et des 

travaux existants sur la prédiction du genre et de l’âge à partir d’images de visage. 

2.6.1. Les techniques de prédiction de genre  

Un certain nombre des techniques bien étudier qui ont été appliqués pour la prédiction de 

genre à partir d’images de visage, cela avant l’arrivée massive des CNN. 

 Hui-Cheng Lian et al [82] ont proposé la classification du genre en tenant compte à la 

fois des informations sur la forme et la texture pour représenter les images faciales. La zone du 

visage est divisée en petites régions, à partir desquelles les histogrammes binaires locaux (LBP) 

sont extraits et concaténés en un seul vecteur représentant efficacement l’image faciale. 

 En outre, La machine a vecteur de soutien (SVM) est appliqué pour la prédiction de 

genre. Jing Wu et coll [83] ont proposé une classification en utilisant la forme à partir de 

l’ombrage (SFS). L’analyse Linéaire discriminante est utilisée en fonction du géodésique 

principal, les paramètres d’analyse pour distinguer le genre féminins et masculins des visages 

de test et La technique SFS est utilisée pour améliorer l’analyse des performances de la 

classification des images en échelle de gris. Kazuya Ueki et coll [84] ont présenté la 

classification à l’aide d’images faciales dans diverses conditions d’éclairage. Aussi, les MLP 

ont été appliquées pour ce domaine par Golomb et al. [85] et Khan et al [86] en 2000 qui ont 

appliqué dans leur travaux le renforcement des classificateurs (et en particulier l’Adaboost) 

pour la prédiction de genre pendant cette période.  

2.6.2. Les techniques d’estimation d’âge  

Le problème de prédiction d’âge est généralement abordé comme un problème de 

classification. Parmi les études sur la prédiction d’âge, Yamaguchi et coll [87] ont confirmé que 

les différences entre les caractéristiques du visage d’un adulte et le visage d’un enfant 

comprennent la longueur du visage et le rapport de chaque partie. Burt et Perrett [88] ont étudié 

l’estimation de l’âge d’après l’utilisation de visages moyens de personnes entre 25 à 60 ans, ils 

ont employé une méthode qui généraliser la texture du visage et la forme, aussi Ueki et Coll 

[89] ont signalé une méthode de classification des groupes d’âge par analyse discriminante 

linéaire (LDA). Ueki et al [90] ont formé 11 modèles gaussiens correspondant à 11 catégories 

d’âge en utilisant l’algorithme de maximisation des attentes (EM). À l’étape du test, chaque 
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image est adaptée aux 11 Gaussiens, et la classe d’âge qui correspond au modèle avec le 

maximum de vraisemblance choisi. Bien que le SVM a été testé pour classification par âge à 

plusieurs reprises [91]. D’autre part, Kanno et al [92] montrent qu’une personne peut être 

identifié par des réseaux neuronaux représentant quatre groupes d’âges (12 ans, 15 ans, 18 ans 

et 22 ans). Kwon et Lobo [93] ont indiqué une méthode pour classer les images d’entrée dans 

l’un des trois groupes d’âge suivants : enfant, jeunes et personnes âgées en utilisant les 

informations sur la texture. Cependant, presque toutes les études précédentes ont été basées sur 

la méthode de développement cranio-facial et l’analyse des rides de la peau. 

Ainsi, le travail de Lanitis et Al [94] montrant la supériorité de MLP avec le classificateur 

du voisin le plus proche (NN) et H-F Yang and Chen C-S [95] ont proposé un modèle CNN 

pour estimation de l’âge, les résultats expérimentaux rapportés dans sont très prometteurs, car 

ils démontrent que les étiquettes distribuées introduisent la notion de continuité d’âge dans 

l’entrainement de la classification pure. (Nous présentons les CNN en détail dans le chapitre 3) 

2.6.3. Quelques travaux développés pour prédiction du genre et de l’âge :      

Ici, nous citons au tableau (2.4, 2.5) les méthodes récentes pour un système d’estimation 

de l’âge et du genre selon des caractéristiques du visage.  

 

           Approche        Travail représentatif           Année  

LPB + AdaBoost Shan [96]  2012 

AAM + Bayesian Shih [97]  2013 

Multiscale LBP+SVM Tapia and Perez [98] 2013 

Appearance based +LDA Bekios-Calfa et al. [99]  2014 

CNN Levi and Hassner [100]  2015 

                    

Tab 2.4 : Synthèse des travaux développés pour la prédiction de genre. 
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Tab 2.5 : Synthèse des travaux développés pour la prédiction d’âge. 

2.7. Conclusion :  

 Dans ce chapitre, on s’est intéresse à la reconnaissance de visage, on a énuméré les 

différentes approches de ce domaine avec les avantages et les inconvénients de chacune. 

Ensuite, on a présenté quelques travaux qui ont été développés pour la reconnaissance faciale 

et la prédiction du genre et de l’âge. 

 Dans cette étude nous avons classifié les techniques de ces domaines en trois catégories : 

les approches globales, locales et hybrides. On a souligné que les réseaux neurones à 

convolution sont applique récemment pour la prédiction du genre et l’estimation d’âge, nous 

détaillons cette technique dans le chapitre prochain.  

 

 

 

 

 

           Approche        Travail représentatif           Année  

AAM + SVR Khoa and Ching [101]  2009 

BIF + OLPP Guodong and Guowang [102]  2010 

CAM + SVR  Khoa And Ching [103] 2011 

BIF + KCCA Guodong and Guowang [104]  2014 

 CNN  H-F Yang and Chen C-S [105]  2015 
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3. Chapitre III 
 

3.1. Introduction 

Nous allons décomposer ce chapitre en deux parties : nous présentons dans la première 

partie une vue générale sur l’intelligence artificielle et ses domaines, ensuite nous introduisons 

l’apprentissage automatique comme une sous-discipline de l’intelligence artificiel ainsi nous 

déterminons ses différents paradigmes d’apprentissage. 

Dans la deuxième partie, nous allons décrier en détail les notions de l’apprentissage 

profond basées essentiellement sur les réseaux neurones artificielles, ensuite nous allons étudier 

les réseaux de neurones convolutifs pour la reconnaissance de visage de genre et estimation 

d’âge, enfin nous donnerons un aperçu sur les différentes architectures des réseaux convolutifs. 

3.2. L’intelligence artificielle  

L’intelligence artificielle (IA) [106] est une science qui date d’une trentaine d’années. 

Son objet est de reconstituer à l’aide de moyens artificiels (presque toujours des ordinateurs) 

des raisonnements et des actions intelligentes. Les difficultés sont a priori de deux types : 

− Pour la plupart de nos activités nous ne savons pas nous-mêmes comment nous nous y 

prenons. Nous ne connaissons pas de méthode précise, pas d’algorithme guident 

aujourd’hui les informaticiens pour comprendre un texte écrit ou reconnaitre un visage, de 

montrer un théorème, établir un plan d’action, résoudre un problème, apprendre... 

− Les ordinateurs sont a priori très loin d’un tel niveau de compétence. Il faut les programmer 

depuis le tout début. Les langages de programmation ne permettent, en effet, que d’exprimer 

des notions très élémentaires. 

3.2.1. Définition  

On peut défini l’IA comme tout problème pour lequel aucune solution algorithmique n’est 

connue, relève a priori de l’intelligence artificielle. 

Par algorithme, il faut entendre ici toute suite d’opérations ordonnées, bien définies, 

exécutables sur un ordinateur actuel et qui permet d’arriver à la solution en un temps 

raisonnable (de l’ordre de la minute ou de l’heure). Ainsi, on ne connait pas d’algorithme pour 

jouer aux échecs, bien que ce jeu ne comporte qu’un nombre fini de situations, mais les étudier 
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toutes demanderaient des millénaires. De même, il n’existe pas d’algorithme pour effectuer un 

diagnostic médical, résumer un texte ou le traduire dans une langue étrangère. 

3.2.2. Domaines de l’AI 

 L’intelligence artificielle regorge en nombreuses domaines et de tâches possibles 

comme : 

➢ La perception et la reconnaissance des formes. 

➢ Les mathématiques et la démonstration automatique de théorèmes. 

➢ Les jeux. 

➢ Compréhension du langage naturel (LN). 

➢ Systèmes experts. 

➢ La robotique. 

➢ La résolution de problèmes. 

L'essor remarquable de l’intelligence artificielle est notamment lié aux progrès de l’une 

de ses composantes : l’apprentissage automatique (Machine Learning, en anglais). 

3.3. L’apprentissage automatique  

L’apprentissage automatique (ML) est une discipline de l’IA qui fait référence au 

développement, à l’analyse et à l’implémentation de méthodes qui permettent à une machine 

d’évoluer grâce à un processus d’apprentissage, et ainsi de remplir des tâches qu’il est difficile 

ou impossible de remplir par des moyens algorithmiques plus classique, objectif est d’extraire 

et exploiter automatiquement l'information présente dans un jeu de données. On distingue 

généralement trois types d’apprentissage [107] : 

1. L'apprentissage supervisé : Un ensemble d’apprentissage et les résultats souhaités 

correspondants de la fonction pour apprendre sont bonne fonctionnement. Ainsi, lors de 

l'apprentissage de l'algorithme présente itérativement des exemples au système et adapte ses 

paramètres en fonction de la distance entre les sorties produites et les sorties souhaitées. 

2. Apprentissage non supervisé : La structure sous-jacente des données d’expérience, c'est-

à-dire le résultat souhaité, est inconnu et doit être déterminée par l’entraînement 

d’Algorithme. Par exemple, pour une méthode de classification, cela signifie que les 

informations sur les classes ne sont pas disponibles et doivent être approximées par groupe 

des exemples d’apprentissage utilisant une certaine mesure de distance, une technique 

appelée le regroupement (clustering). 
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3. L'apprentissage par renforcement : le résultat exact de la fonction à apprendre n’est pas 

prédéfini, et l’apprentissage consiste en ajustant des paramètres basés seulement sur deux 

concepts, la récompense et la pénalité. Autrement dit, si le système ne fonctionne pas bien 

(assez) il est « pénalisé » et les paramètres sont adaptés en conséquence. Sinon, il est « 

récompensé », c.-à-d. un certain renforcement positif prend lieu. 

Il existe d’autre type d’apprentissage on peut le citer aussi l'apprentissage semi-supervisé, 

il combine la technique d’apprentissage supervise et non supervisé. L’apprentissage 

automatique contient nombreuses méthodes basées sur les différents paradigmes 

d’apprentissage, la figure (3.1) au-dessous montre quelques algorithmes largement utilisé en 

ML.  

 

 

 

 

 

 
 

 

 

Fig 3.1 : Les différentes méthodes de ML 

 

Permet les méthodes efficaces de ML pour la classification des données sont ; les réseaux 

de neurone artificiel (RNA), qui sont en effet capables d’approximer des fonctions non– 

linéaires complexes afin de traiter des données de grande dimension. Dans cette phase, on va 

présenter quelque notion de RNA. 

3.3.1. Les réseaux de neurones artificiels (RNA) 

Les réseaux de neurones sont des modèles de calcul très schématiquement inspirés du 

fonctionnement de la biologie du cerveau humain [108] [109]. Les réseaux de neurones 

artificiels sont des réseaux fortement connectés de processeurs élémentaires fonctionnant en 

parallèle. Chaque processeur élémentaire (neurone artificiel) calcule une sortie unique sur la 

base des informations qu’il reçoit. 

L’apprentissage automatique  

  

 

Supervise 

 
- Réseaux de 

neurones artificiels  

- KNN 

- Réseaux bayésiens 

 

Non supervise 
 

- Clustering 

- K-Means 

- Deep belief network  

 

 

Par renforcement 

 

-Q-Learning  

-Error-driven Learning 

-SARSA   
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-Fondements Biologiques : L’influx nerveux est assimilable à un signal électrique se 

propageant comme ceci : Les dendrites reçoivent l’influx nerveux d’autres neurones, ensuite le 

neurone évalue l’ensemble de la stimulation reçue, si elle est suffisante, il est excité et transmet 

un signal (0/1) le long de l’axone. L’excitation est propagée jusqu’aux autres neurones qui y 

sont connectés via les synapses. 

3.3.2. Le fonctionnement des réseaux neurones  

Les réseaux de neurones sont constitués d'un ensemble de nœuds qui représentent des 

neurones artificiels. Les nœuds sont reliés par des bords dirigés. Ces bords représentent les 

synapses d'un réseau neuronal biologique [108]. Chaque neurone a une fonction activation 𝑙𝑗. 

La notation pour le nœud où le bord commence est i et le nœud où le bord se termine est j. 

Chaque arête est associée à un poids 𝑤𝑖𝑗, qui correspond à l'arête dirigée entre deux nœuds. La 

valeur du neurone est calculée par la somme pondérée des valeurs des nœuds d’entrée, on décrit 

comme l'activation entrante, notée 𝑎𝑗 et calculée comme dans l'équation (3.1). La fonction 

d'activation sur cette somme pondérée est calculée comme dans l'équation (3.2). Un exemple 

d'un neurone artificiel simple, également connu sous le nom de perceptron, est illustré dans la 

figure 3.2. 

𝑎𝑗 = ∑ 𝑤𝑖
𝑗
𝑥𝑖𝑖               (3.1) 

�̂�𝑗 = 𝑙𝑗(𝑎𝑗)                   (3.2) 

 

 
 

 

 

 

 

 

Fig 3.2 : Exemple d'un neurone artificiel (perceptron) [108] 

(Où 𝑥0, 𝑥1 et 𝑥2 sont les entrées, 𝑤0
1, 𝑤1

1 et 𝑤2
1 constituent le vecteur de poids du neurone et 𝑙1 est la 

fonction d'activation. La sortie est définie comme �̂�1 ) 

 

Les fonctions d'activation établissent des corrections sur les signaux de sortie pour les 

neurones. Les réseaux neuronaux peuvent utiliser de nombreuses fonctions d'activation 

différentes. Le choix d'une fonction d'activation pour un réseau neuronal est une étude 

importante car elle peut affecter la façon dont vous devez entrainer les données d'entrée. Parmi 

les différentes fonctions d’activation qui peuvent être utilisées, on trouve : 
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- La fonction sigmoïde : La fonction d'activation sigmoïde est un choix très courant pour les 

réseaux neurones à action anticipée qui ne doivent produire que des nombres positifs et 

comprise entre 0 et 1, la sigmoïde  𝜎(𝑎) est calculée par la fonction suivante : 

𝜎(𝑎) =
1

(1+𝑒−𝑎)
 , où a est l’entrée de la fonction               (3.3) 

- La Fonction tangente hyperbolique : la fonction est très courante pour les réseaux 

neuronaux qui doivent produire des valeurs comprises entre -1 et 1, la fonction tanh φ (a) 

est calculée comme suit :  

               𝜑 (𝑎) =
(𝑒𝑎−𝑒−𝑎)

(𝑒𝑎+𝑒−𝑎)
                                                             (3.4) 

- La fonction Relu : la plupart des recherches actuelles recommandent la fonction ReLU en 

raison de meilleurs résultats lors de l’entrainement du réseau, Il est calculé par l’équation 

suivante  

                          𝑓(𝑥) = (0, 𝑥)                                                                   (3.5) 

- La fonction softmax : Softmax se trouve généralement dans la couche de sortie d’un réseau 

neuronal. La fonction softmax est utilisée sur un réseau neurone de classification. Le 

neurone qui a la plus haute valeur revendique l’entrée en tant que membre de sa classe. La 

fonction d’activation softmax force la sortie du réseau neurone à représenter la probabilité 

de l’entrée associes à chacune des classes.la fonction softmax comme suite : 

               𝑓(𝑎𝑘) =
𝑒𝑎𝑘

∑𝑘
𝑘′=1

𝑒𝑎𝑘′
, k nombre de classes                              (3.6) 

 

 

 

 

 

 

Fig 3.3 : Fonctions d’activation couramment utilisés 

3.3.3. Les topologies de RNA  

On distingue généralement deux topologies de RNA selon le type de connexions des 

neurones, la figure suivante montre les deux familles de RNA : (a) non bouclés (feedforward) 

et (b) bouclés (feedback). 
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                                     (a) 

 

 

 

 

 

 

 

Fig 3.4 : Topologie des Réseaux de neurones artificiels [109]. 

3.3.4. Le perceptron multicouche (PMC) 

Le perceptron multicouche (Muti Layer Perceptron : MLP) est un classifieur de type 

réseaux de neurones feedforward organisés en couches. Les perceptrons multicouches sont 

capables de traiter des données qui ne sont pas linéairement séparables. Avec l’arrivée des 

algorithmes de rétro propagation, ils deviennent le type de réseaux de neurones le plus utilisé. 

Les PMC sont généralement organisés en trois couches, la couche d’entrée, la couche 

intermédiaire (dite couche cachée) et la couche de sortie. La figure 3.5 illustre la structure d’un 

PMC présentant trois neurones en entrée, deux couches caches avec quatre neurones et un 

neurone en sortie. Lorsque tous les neurones d’une couche sont connectés aux neurones de la 

couche suivante, on parle alors de couches complètement connectées [110][111]. 

L’apprentissage des réseaux PMC consiste à présenter au réseau les données d’entrées, 

on lui demande après de modifier sa pondération de façon à retrouver la sortie correspondante. 

D’abord on propage vers l’avant les entrées jusqu’à obtenir une sortie calculée par le réseau 

puis on compare cette sortie avec la sortie désirée, enfin on modifie les poids de telle sorte qu’à 

la prochaine itération l’erreur commise entre les sorties réelles et les sorties désirées soit 

minimisée, on répète ce processus jusqu’ à ce qu’on obtienne une erreur de sortie négligeable 

[111]. 

 

 

 

 

 

 

 
Fig 3.5 : Schéma d'un perceptron multicouche [108]. 

(b) 
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3.4. L’apprentissage profond  

L’apprentissage profond (Deep Learning en anglais) est un nouveau domaine de 

recherche de ML qui a été introduit dans le but de rapprocher le ML de son objectif principal à 

savoir : l’intelligence artificielle. Ce domaine a été appliquée avec succès dans nombreuses 

applications du monde réel. Il concerne les algorithmes inspirés par la structure et le 

fonctionnement du cerveau. Ils peuvent apprendre plusieurs niveaux de représentation dans le 

but de modéliser des relations complexes entre les données différentes.  

Les modèles de l’apprentissage profond sont bâtis sur le même modèle que les 

perceptrons multicouches précédemment décrits. Cependant, il convient de souligner que les 

différentes couches intermédiaires sont plus nombreuses. Chacune des couches intermédiaires 

va être subdivisée en sous partie, traitant un sous problème, plus simple et fournissant le résultat 

à la couche suivante, et ainsi de suite jusqu’à la couche de classification [119]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig 3.6 : La relation entre l’intelligence artificielle, L’apprentissage automatique et l’apprentissage 

profond 

3.4.1. Pourquoi l’apprentissage profond ? 

Le développement des algorithmes du l’apprentissage profond a pour but de pallier 

l’échec des algorithmes traditionnels de l’apprentissage automatique qui tente à résoudre une 

grande variété de problèmes de l’intelligence artificielle (l’IA). 

Parmi les grandes différences entre le l’apprentissage profond et les algorithmes de 

l’apprentissage automatique , c’est qu’il s’adapte lorsque la quantité de données fournie est 

grande plus les performances d’un algorithme du apprentissage profond sont meilleures, tandis 

que  plusieurs algorithmes de l’apprentissage automatique  traditionnel possèdent une borne 

supérieure à la quantité de données qu’ ils peuvent recevoir des fois appelée "plateau de 

 

Intelligence 
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Apprentissage 
automatique  

 
Apprentissage 
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performance", les modèles d’apprentissage profond n’ont pas de telles limitations 

(théoriquement) et ils sont même allés jusqu’à dépasser la performance humaine dans des 

domaines comme l’image processing et la reconnaissance de formes. 

 

 

 

 

 

 

Fig 3.7 : La différence de performance entre l’apprentissage profond et la plupart des algorithmes de 

l’apprentissage automatique en fonction de la quantité de données [109]. 

Autre différence entre les algorithmes de ML classique et les algorithmes de Deep 

Learning, réside dans le processus d’extraction des caractéristiques de l’ensemble de donnée, 

les algorithmes de ML nécessite une étape d’extraction des caractéristiques qui est fait 

manuellement chose qui est difficile à faire et couteuse en temps, contrairement en Deep 

Learning ce processus est exécuté automatiquement par l’algorithme.    

 

 

 

 

 

      

 
Fig 3.8 : Le procède du ML classique comparé à celui du Deep Learning [109] 

3.4.2. Les différents types de modèles 

1. Réseaux de neurones récurrents (RNN) ont été introduit en deep Learning afin de 

pouvoir traiter des données séquentielles. Dans un réseau neuronal conventionnel, nous 

supposons que toutes les entrées et les sorties sont indépendantes les unes des autres. Mais 

pour de nombreuses tâches, c’est une très mauvaise idée. Si on veut prédire le prochain mot 

dans une phrase, il faut connaître les mots qui sont venus avant. Les RNN sont appelés 

récurrents car ils exécutent la même tâche pour chaque élément d’une séquence, la sortie 

étant dépendante des calculs précédents. Les RNN ont une mémoire qui capture un état caché 
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qui résume leur historique, elle utilise les mêmes paramètres pour chaque entrée car elle 

effectue la même tâche sur toutes les entrées ou couches cachées pour produire la sortie. 

Cela réduit la complexité des paramètres, contrairement aux autres réseaux de neurones. Les 

RNNs sont utilisé pour la traduction automatique, la reconnaissance vocale et la 

modélisation de la langue [111] [112]. 

2. Les réseaux de longue mémoire à court terme (LSTM) sont une extension pour les 

réseaux neuronaux récurrents, qui ont la capacité d'apprendre et de sauvegarder de longues 

séquences de données d'entrée grâce à l'utilisation de portes qui régulent le flux 

d'informations du réseau. Les modèles LSTM tiennent en compte les trois limites des RNN. 

La mémoire par l’élimination des informations des étapes précédentes lors du passage à des 

étapes ultérieures, il est possible de perdre des informations importantes.  La disparition de 

gradient, car le gradient est la valeur utilisée pour mettre à jour le poids utilisé dans un réseau 

neuronal, si une valeur de gradient devient extrêmement faible, elle ne contribue pas 

l'apprentissage. Dans le problème de la disparition du gradient, le gradient se rétrécit en se 

propageant dans le temps, et enfin le gradient explosant qui se produit lorsque le réseau 

attribue une importance déraisonnablement élevée aux poids [113][114]. 

3. Les réseaux convolutifs ou convolutionnels (CNN), sont basés sur l'architecture d’un 

perceptron multicouche, inspirés du comportement du cortex visuel des vertébrés, Ils 

utilisent des données qui ont une topologie en forme de grille. Exemples de données de type 

grille sont des données de séries temporelles en 1D et les images en 2D de pixels. Le nom 

réseau de neurones convolutif indique que le réseau applique une opération mathématique 

appelée convolution. Il existe quatre (4) opérations principales de base dans un réseau CNN 

à savoir : la couche de convolution, la couche Rectified Linear Unit (fonction d’activation), 

la couche pooling et la couche entièrement connecte. 

4. Modèle génératif permet à la fois de générer de nouveaux exemples à partir des données 

d'entraînement et d'évaluer la probabilité qu'un nouvel exemple provienne ou ait été généré à partir 

des données d'entraînement. Voici quelques exemples de modèle génératif : 

• Boltzmann Machines [115]. 

• Restricted Boltzmann Machines [116]. 

• Deep Belief Networks [117]. 

• Deep Boltzmann Machines [118]. 
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Fig 3.9 : Les modèles de l’apprentissage profond [109]. 

3.5. Les réseaux de neurones convolutifs 

Les réseaux de neurones convolutifs sont à ce jour les modèles les plus performants pour 

classer des images, L’architecture basique de CNN comporte deux parties fondamentales. La 

première partie d’un CNN est la partie de convolution qui fonctionne comme un extracteur de 

caractéristiques des images. Une image est passée à travers une succession de filtres, ou noyaux 

de convolution, créant de nouvelles images appelées cartes de convolutions. Certains filtres 

intermédiaires réduisent la résolution de l’image par une opération de maximum local. Au final, 

les cartes de convolutions sont mises à plat et concaténées en un vecteur de caractéristiques, 

appelé code CNN. Ce code CNN est résultat de sortie de la partie convolutive, ensuite il est 

branché en entrée d’une deuxième partie, constituée de couches entièrement connectées 

(perceptron multicouche). Le rôle de cette partie est de combiner les caractéristiques du code 

CNN pour classer l’image. La sortie est la dernière couche comportant un neurone par catégorie. 

Les valeurs numériques obtenues sont généralement normalisées entre 0 et 1, pour produire une 

distribution de probabilité sur les catégories [110]. 

 

 

 

 

 

 

Fig 3.10 : Architecture basique d'un réseau de neurone convolutifs [111] 
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Les réseaux de neurones convolutifs s’appuient sur trois aspects importants qui peuvent 

aider à améliorer un système d'apprentissage profond [119] : les interactions clairsemées, le 

partage des paramètres et les représentations invariantes. 

1. Les interactions clairsemées (Sparse interactions) : l’image d’entrée peut avoir des 

millions de pixels, mais on peut détecter de petites caractéristiques significatives telles que 

les bords avec des noyaux qui n’occupent que des dizaines ou des centaines de pixels. Cela 

signifie que nous devons stocker moins de paramètres, ce qui réduit à la fois les besoins de 

mémoire du modèle et améliore son efficacité statistique. Donc, le calcul de la sortie 

nécessite moins d'opérations. Ces améliorations de l'efficacité sont généralement assez 

importantes. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig 3.11 : Sparse interactions [119]. 

On met   l’unité d’entrée, x3, et les unités de sortie qui sont affectées par cette unité. (À gauche) Lorsque s’est formé par 

convolution avec un noyau de largeur 3, seules trois sorties sont affectées par x (à droite) Lorsque s’est formé par une 

multiplication matricielle, toutes les sorties sont atteintes par x3. 

2. Le partage des paramètres : il est appliqué pendant l’opération de convolution, signifie 

qu'au lieu d'apprendre un ensemble de paramètres séparé pour chaque emplacement, nous 

apprenons un seul ensemble. Cela réduit encore les exigences de stockage du modèle en k 

paramètres. 

3. Les représentations invariantes : dans la convolution, le type particulier de partage de 

paramètres fait que la couche a une propriété appelée représentations invariantes. Dire 

qu’une fonction est équivariante signifie que si l’entrée change, la sortie change de même 

contexte, spécifiquement une fonction f(x) est équivalente à une fonction g si f(g(x)) = 

g(f(x)). Par exemple, dans le cas d’une image, Il est utile de détecter les arêtes dans la 

première couche d’un réseau convolutif. Les mêmes arêtes apparaissent plus ou moins 

partout dans l’image, donc il est pratique de partager des paramètres sur l’image entière. 

Une architecture CNN est formée par un empilement de couches de traitement indépendantes :  
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− La couche de convolution qui traite les données d'un champ récepteur.  

− La couche de pooling qui permet de compresser l'information en réduisant la taille de 

l'image intermédiaire (souvent par sous-échantillonnage).  

− La couche de correction, souvent appelée par abus ReLU en référence à la fonction 

d'activation (Unité de rectification linéaire).  

− La couche entièrement connectée, qui est une couche de type perceptron.  

Pour avoir comment l’image traite au niveau de CNN, on va expliquer dans cette phase le 

fonctionnement de chaque couche dans de réseaux neurones. 

 

3.5.1. L’architecture en couche du réseau CNN  

1. La couche convolution  

Elle est la composante principale des réseaux de neurones convolutifs, son objectif de 

construire une carte de caractéristique du l’image d’entre. Elle prend une image X de taille 

𝑙𝑖 × ℎ𝑖 en entrée et la convoluée par un filtre de noyau K de taille 𝑙𝑘 × ℎ𝑘 ,les dimensions de 

l’image de sortie sont : 

𝑙0 =  𝑙𝑖 − [
𝑙𝑘

2
]      Largeur de l’image X              (3.7) 

ℎ0 =  ℎ𝑖 − [
ℎ𝑘

2
]      Hauteur de l’image X          (3.8) 

Alors, le potentiel est une image Y (aussi appelée carte de convolution) dont les valeurs par 

propagation avant (ou forward propagation) sont calculées ainsi : 

𝑌(𝑖, 𝑗) = ∑(𝑢,𝑣)𝜖𝐾 𝐾(𝑢, 𝑣)𝑋(𝑖 + 𝑢, 𝑗 + 𝑣) , Où 0 ≤u≤ 𝑙𝑘 et 0 ≤v≤ ℎ𝑘      (3.9) 

 Les principaux paramètres à prendre en compte dans les couches de convolution sont : 

▪ Profondeur de la couche : nombre de noyaux de convolution (ou nombre de neurones 

associés à un même champ récepteur). 

▪ Le pas (stride) : contrôle le chevauchement des champs récepteurs. Plus le pas est petit, 

plus les champs récepteurs se chevauchent et plus le volume de sortie sera grand. 

▪ Le remplissage(padding) : Le remplissage est simplement un processus d'ajout de 

couches de zéros à l'images d'entrée afin d’aider le noyau de couvrir tout l’image, il est 

parfois souhaitable de conserver la même surface que celle du volume d'entrée 
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Fig 3.12 : Exemple de convolution d’une Image 2D De Taille 4 × 3 Par Un Noyau 2*2 [119]. 

 

2. Couche de pooling  

Il est utile d’insérer une couche pooling entre les couches convolutifs successives dans la 

structure de CNN, pour réduire progressivement la taille spatiale de l’image donc réduire les 

paramètres de traitements dans le réseau. La couche pooling prend en entrée une image 𝑋’ de 

taille 𝑙𝑖 × ℎ𝑖 et un filtre de taille 𝑙𝑘 × ℎ𝑘 ce qui charge à diminuer la taille de l’image par un 

facteur  𝑙𝑘 en largeur et ℎ𝑘 en hauteur. L’opération revient à convoluer l’image par un filtre, Le 

résultat de chaque pas de convolution est présenté comme suit : 

𝑦(𝑖, 𝑗) = ∑ 𝑋(ℎ𝑘 × 𝑖 + 𝑢, 𝑙𝑘 × 𝑗 + 𝑣)(𝑢,𝑣𝜖𝑘)         (3.10) 

  Il existe plusieurs fonctions de pooling : Le max pooling (le filtre retient à prendre la valeur    

maximale de la sélection). L’average pooling (la moyenne des pixels de la sélection, on calcule 

la somme de toutes les valeurs et on divise par le nombre de valeurs.) et la somme pooling (la 

moyenne sans avoir divisé par le nombre de valeurs) 

 

 

 

 

Fig 3.13 : Max Pooling avec un filtre 2x2 et un pas de 2. 
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3. La couche de correction (fonction d’activation)  

Souvent, il est possible d'améliorer l'efficacité du traitement en intercalant entre les 

couches de traitement une couche qui va opérer comme une fonction mathématique (fonction 

d'activation) sur les signaux de sortie. La fonction ReLU (abréviation de Unités Rectifié 

linéaires) reste la fonction la plus utiliser (F(x)=max (0, x)). Cette fonction force les neurones 

à retourner des valeurs positives. 

4. La couche entièrement connectée (fully connected) :  

C’est la derrière couche dans le réseau neurone convolutif, l’objectif de cette couche est 

de prendre les résultats du processus convolution/ sous- échantillonnage et de les utiliser pour 

la prédiction de la classe de l’image. La sortie de convolution et de pooling est aplatie en un 

seul vecteur de valeurs, chacune représentant une probabilité qu’une certaine caractéristique 

appartient à une classe. La figure 3.14 ci-dessous montre les flux des valeurs d’entrée dans la 

première couche de neurones, ils sont multipliés par des poids et passent par une fonction 

d’activation (généralement Relu) tout comme dans réseau neurone classique, ils circulent 

ensuite à la couche de sortie, dans laquelle chaque neurone représente une étiquette de 

classification. 

 

 

 

 

 

 

Fig 3.14 : La couche entièrement connectée. 

  

3.5.2. Les modèles CNN célèbre  

Il existe nombreux modèles de CNN utilisés dans plusieurs disciplines notamment la 

reconnaissance de forme. Récemment un concours annuel est organisé depuis 2010, le Imagenet 

Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) organisé par ImageNet, le but du 

concours est de groupe de recherches s’affrontent a coup d’algorithmes et de modèles de réseau, 
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afin de faire avancer la recherche dans le domaine de la vision par ordinateur, le gagnant du 

concours sera considéré comme le meilleur modèle de réseau CNN de l’année (tableau 3.1). 

Le nom de 

CNN 

Année Nombre des couches Erreur (%) de classification 

(top-5) 

ALEXNET  2012 8 16.4 

ZFNET 2013 8 14.8 

VGG  2014 16/19 6.8 

GoogleNet 2014 22 6.7 

ResNET 2015 152 3.6 

Tab 3.1 : Les gagnants du concours ImageNet de 2012 à 2015[120]. 

 

Dans cette partie, on va présenter les architectures de CNN les plus répandues dans le 

domaine de reconnaissance de forme et vision par ordinateur : 

▪ LeNet-5 : c’est le réseau convolutifs le plus ancien, développé par Y.Lecun et al en 1998, il 

a permis de classer les chiffres manuscrit , il a été utilisé par plusieurs banques pour 

reconnaitre les nombres manuscrits sur les chèques. L’architecture de LeNet-5 est très 

simple, il prend en entrée une image de taille 32X32 pixel, il contient cinq couches, parmi 

lesquelles deux couches de convolutions suivies par un average pooling et trois couches de 

fully connected [19]. 

▪ ALXNET : a été le premier modèle qui a propagé les réseaux convolutifs dans la vision par 

ordinateur, développé par Alex .Krizhervsky, Ilya. Sutskever et Geoff. Hinton. Le modèle 

ALXNET a remporté le concours ILSVRC en 2012 et a nettement surpassé ses concurrents 

(15,3% VS 26,2% de taux d’erreur), Le réseau avait une architecture très similaire à LeNet-

5 mais était plus profond, qui vient d'empiler quelques couches supplémentaires. Ce modèle 

contient huit couches, cinq couches de convolution et trois couches de fully connected, il est 

capable d'entraîner plus d’un million d’images et de les classer en 1000 catégories d’objets, 

ce qui lui permet d’apprendre une grande variété de représentations des caractéristiques pour 

un large éventail d’images [122]. 

▪ VGGNET-16 : le modèle a été développé par Simonyan et Zisserman. En effet, la méthode 

la plus efficace d’améliorer les performances des réseaux de neurones profonds est 

d'augmenter leur taille, donc l’architecture de VGGNET est basée sur 16 couches, parmi 

lesquelles 13 couches de convolutions avec des filtres uniquement de taille 3x3 et trois 
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couches de fully connected, VGGNET contient plus de 138 millions de paramètres, ce qui 

rend un peu difficile pour entraîner. Ils ont conçu un autre modèle plus tard plus profond, le 

VGG-19 [123]. 

▪ GoogleNet (Inception v1) : Le vainqueur de ILSVRC challenge 2014 était un réseau 

convolutif de Szeged et al. L’idée principale de l’architecture Inception est de découvrir 

comment une structure locale clairsemée optimale dans un réseau CNN peut être approchée 

et couverte par des composants denses facilement disponibles [124]. Pour cela le modèle 

Inception est basé sur des modules (fig3.15) qui démunie une grande quantité de paramètres. 

Cette architecture à 22 couches avec 5 millions de paramètres, Il existe également plusieurs 

versions de GoogleNet, parmi elles, Inception-v3. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Fig 3.15 : Modules de l’architecture GoogleNet [120]. 

 

▪ RESNET : le modèle développé par Kaiming He et al, a été le vainqueur de ILSVRC en 

2015. Il utilise des blocs résiduels qui sont la principale nouveauté dans ce modèle, et qui 

ont également donné le nom a cette architecture CNN. Ce modèle contient 152 couches 

cachées. L'idée clé de ResNet est très simple, consiste à ajouter de connexions d'identité 

explicites de l'entrée à la sortie d'un bloc résiduel permettant de contourner les connexions 

pondérées. Mathématiquement, cela signifie qu'au lieu d'apprendre un mappage original 

𝐻 (𝑥), une couche ResNet apprend le mappage résiduel 𝐹 (𝑥)  =  𝐻 (𝑥)  − 𝑥    [120]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig 3.16 : Blocs résiduels qui permettent aux couches intermédiaires de ResNet [120]. 
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Après avoir présenté les modèles CNN, Il est nécessaire de préciser que ces architectures 

CNN sont évaluées et comparées entre elles sur la base de données ImageNet, la classification 

générale des images n’est pas la seule application des CNN. Ainsi, l’apprentissage par transfert 

permet d’adapter les modèles de CNN a d’autres problèmes visuels, même avec des données 

d’entrainements limites, de manière plus générale, les CNN sont actuellement utilisés dans 

presque tous les domaines de la vision par ordinateur, la détection, la localisation et le domaine 

de reconnaissance d’objets. 

3.5.3. L’entraînement d’un CNN  

Après la création d’un modèle de CNN ou tout simplement quand on utilise un modèle 

déjà existant, il est utile d’entrainer ce modèle avec des données afin qu’il puisse apprendre et 

d’être capable de reconnaitre un objet, pour cela on utilise une base de donnes contenant des 

images de grandes quantités. Une partie de cette base de donnes servira à entrainer le modèle 

CNN, c’est ce qu’on appelle la base d’apprentissage, et la partie de base de donnes restante sert 

pour évaluer et tester le modèle, on l’appelle la base de données de test. Il est nécessaire que 

toutes les images doivent être préalablement étiquetées, c’est à dire que chacune des images 

que nous utilisons doit appartenir à une classe spécifique, c’est l’apprentissage supervise. 

L’entraînement d’un CNN consiste à déterminer et à calculer empiriquement la valeur de 

chacun de ses poids. Le principe est le suivant, le CNN traite une image (de la base de données 

d'entraînement) et en sortie il fait une prédiction, c’est-à-dire qu’il dit à quelle classe il pense 

que cette image appartient. Sachant qu’on connaît préalablement la classe de chacune des 

images d’entraînement, on peut vérifier si ce résultat est correct. En fonction de ce résultat, on 

met à jour tous les poids du CNN selon un algorithme qui s’appelle la rétropropagation du 

gradient de l’erreur. Lors de la phase d'entraînement du modèle, le processus expliqué ci-dessus 

est répété plusieurs fois et avec la totalité des images de la base de données d'entraînement. Le 

but étant que le modèle classifie au mieux ces données. Lorsque le modèle a fini de mettre à 

jour ses poids, on évalue le modèle en lui présentant la base de données de test. On classe toutes 

ces images et on calcule son taux de bonne classification, c’est ce qu'on appelle la précision du 

modèle (accuracy). A la fin du processus d'apprentissage trois cas de figure peuvent se 

présenter : 

▪ Le modèle est aussi performant sur les données d'entraînement (images sur lesquelles il 

s'entraîne) que sur les données de test, Cela est le cas de figure idéale, ça signifie que le 



Chapitre III                       Apprentissage pro fond : les réseaux de neurones convolutifs  

 

61 
 

modèle a très bien fait son travail et qu'il reconnaît aussi bien les images qu'il connaît 

que celles qu'il n'a jamais vues. 

▪ Le modèle reconnaît très bien les images d'entraînement et moins bien celles de test. Le 

modèle aura une faible capacité prédictive, il n'arrive pas à généraliser. On parle alors 

de sur-apprentissage. Dans ce cas-là on peut ajouter davantage d'images pour pallier ce 

problème. 

▪ Le modèle ne reconnaît pas très bien les images d'entraînements et les images de test. 

On parle alors de sous-apprentissage. Dans ce cas-là ajouter plus d'images ne servira à 

rien, c'est généralement le modèle choisi qui ne convient pas, il faudrait utiliser un 

modèle plus complexe. 

3.5.4. L’optimisation dans les réseaux profonds 

La méthode de descente de gradient a fait ses preuves pour l’optimisation des paramètres 

d’un réseau de neurones. Elle est ainsi l’une des approches les plus efficaces et les plus utilisées. 

Nous rappelons brièvement quelques notions sur cette méthode. Soit 𝜃 le vecteur contenant 

tous les paramètres de réseau CNN [124].  

Soit 𝐽( 𝜃, 𝑔(𝑥), 𝑦) la fonction de coût représentant l’erreur entre la fonction 𝑔(𝑥) (liée à 

la donnée d'entraînement 𝑥) et la valeur prédite 𝑦 estimée par le réseau en utilisant les 

paramètres 𝜃. Un pas de l’itération de la descente de gradient est donné par : 

𝜃𝑡+1  ←  𝜃 𝑡 −  𝜂𝛻𝜃𝐽( 𝜃, 𝑔(𝑥), 𝑦)            (3.11). 

Où 𝜂 est une constante positive appelée taux d’apprentissage. La méthode s’applique pour tout 

espace de dimension.  

3.5.5. Les Algorithmes d’optimisation de la descente de gradient  

Dans ce qui va suivre, on présentera quelque algorithme largement utilisé en Deep 

Learning a fin de d’optimiser le réseau neurone en fonction de la quantité de données, on offre 

un compromis entre la précision de la mise à jour des paramètres et le temps d’exécution de 

cette mise à jour [125] [126]. 

-Momentum : L’objectif principal de la méthode dite de Momentum est d’accélérer le 

processus de descente de gradient, et ceci en ajoutant un vecteur de vélocité à l’expression 

initiale :         

𝑣 𝑡+1 ←  𝛾𝑣𝑡  −  𝜂𝛻𝐽(𝜃𝑡)                (3.12) 

, 𝜃 𝑡+1 ←  𝑣 𝑡+1 +  𝜃𝑡  
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Le vecteur 𝑣𝑡+1 est calculé au début de chaque itération et représente la mise à jour de la 

vélocité d’une "balle dévalant une pente". La vélocité s’accumule à chaque itération d’où 

l’introduction d’un hyper-paramètre 𝛾 permettant d’amortir la vélocité quand on atteint une 

surface plate. Une bonne stratégie peut être de modifier 𝛾 en fonction du niveau 

d’apprentissage. 

-Adagrad : Le principe de cette méthode est de faire que le taux d’apprentissage s’adapte 

aux paramètres, faisant de sorte qu’il s’ajuste automatiquement, en fonction de "l’éparsité" 

des paramètres. Adagrad abaisse progressivement le taux d’apprentissage mais pas de la 

même manière pour tous les paramètres : les dimensions à pente plus prononcée voient leur 

taux abaissé plus rapidement que celles à pente douce. Plus formellement, le pas est décrit 

par : 

∀𝑖, (𝜃𝑡+1)𝑖 ←  (𝜃𝑡)𝑖  −  𝛼
 (𝛻𝐽(𝜃𝑡))𝑖

√∑𝑡
𝑢=1 ( 𝛻𝐽(𝜃𝑢))𝑖

2
 , 𝛼 > 0.        (3.13) 

-RMS Prop : L’algorithme ajuste automatiquement le taux d’apprentissage à chaque 

paramètre, comme Adagrad. Cependant, il ne cumule que les gradients issus des itérations 

récentes. Pour cela, il utilise une moyenne glissa 

 ∀𝑖, (𝛻𝑡+1)𝑖  ←  𝜕(𝛻𝑡)𝑖  +  (1 −  𝜕)( 𝛻𝐽(𝜃𝑡))𝑖
2            (3.14) 

∀𝑖, (𝜃𝑡+1)𝑖  ←  (𝜃𝑡)𝑖  −  𝛼
(𝛻𝐽(𝜃𝑡))𝑖

√ (𝛻𝑡+1)𝑖
   , 𝛼 > 0.                 (3.15) 

Ou  𝜕(𝛻𝑡)𝑖 est la moyenne quadratique glissante du gradient. La division du gradient de la 

fonction objective par la racine de la moyenne quadratique glissante (c’est à dire l’amplitude) 

améliore la convergence. 

-Adam est l’un des algorithmes les plus récents et les plus efficaces pour l’optimisation par 

descente de gradient. Le principe est le même que pour Adagrad et RMSPro : il adapte 

automatiquement le taux d’apprentissage pour chaque paramètre. Sa particularité est de 

calculer (mt, vt) des "estimations adaptatives des moments". Il peut donc être vu comme une 

généralisation de l’algorithme Adagrad : 

∀𝑖, (𝑚𝑡+1)𝑖  ←  𝛽1  ·  (𝑚𝑡)𝑖 +  (1 −  𝛽1)  · ( 𝛻𝐽(𝜃𝑡)) 𝑖                (3.16) 

∀𝑖,  (𝑣𝑡+1)𝑖  ←  𝛽2  ·  (𝑣𝑡)𝑖 +  (1 −  𝛽2) · ( 𝛻𝐽(𝜃𝑡))
𝑖

2
 ,           (3.17) 

 ∀𝑖, (𝜃𝑡+1)𝑖  ←  (𝜃𝑡)𝑖  −  𝛼 
√1−𝛽2

1−𝛽1

 (𝑚𝑡)𝑖

√(𝑣𝑡)𝑖+𝜖
 ,                              (3.18) 

𝛼, 𝜖 > 0 𝑒𝑡 𝛽1, 𝛽2 ∈]0,1[. 

Ici 𝑚𝑡 est le premier moment du gradient (la moyenne) et 𝑣𝑡 est son second moment 

(variance non-centrée). 𝜖 Est un paramètre de précision. Les paramètres 𝛽1 et 𝛽2 sont utilisés 
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pour réaliser des moyennes d’exécution sur les moments 𝑚𝑡 et 𝑣𝑡 respectivement, Les 

valeurs par défaut sont : 0.9 pour β1, 0.999 pour β2 et 10−8pour 𝜖 . 

3.6. L’apprentissage par transfert  

Le développement d’un nouveau réseau neurone convolutifs pour une nouvelle tâche est 

un processus difficile qui ajoute une surcharge au processus d’entrainement, ce dernier 

nécessite des milliers, voire des millions d’images. Récemment l’unité graphique de traitement 

(GPU) a permet de réduire considérablement le temps de traitement. Face au problème de la 

collecte suffisamment de données d’entrainement et la complexité d’apprentissage pour 

construire les modèles, l’apprentissage par transfert vise à utiliser un modèle pré-entraîné pour 

extraire automatiquement des caractéristiques à partir d’un nouveau jeu de données, pour cela 

on va transférer les connaissances d'un grand ensemble de données appelé domaine source vers 

un petit ensemble de données domaine cible [126].  

L’apprentissage par transfert est une solution pratique pour appliquer un apprentissage 

profond sans avoir à recourir à un très grand jeu de donnes ni procèdes à des calculs et un 

apprentissage très long [127]. Afin d’éviter toute la complexité de création de CNN, il est utile 

d’adapter des réseaux pré-entraines disponibles publiquement exemple ResNet, VGG …etc. 

Cette technique exploite la connaissance acquise sur un problème de classification général pour 

l’appliquer sur un nouveau problème particulier et similaire. 

L’utilisation de réseaux CNN pré-entraînés sur d’immenses bases de données pour 

ensuite les adapter à une tâche spécifique. C’est ce que l’on appelle le fine-tuning [128]. Cette 

pratique permet d’apprendre des réseaux profonds en utilisant une initialisation des poids et des 

biais déjà très pertinente et générique. L’adaptation de ces paramètres est ensuite réalisée durant 

la phase d’apprentissage de la tâche spécifique que l’on souhaite réaliser. Cela a pour incidence 

une vitesse d’apprentissage bien plus rapide et une convergence quasiment garantie [129]. 

3.7.  Conclusion  

Dans ce chapitre nous avons passé en revue les fondements essentiels des réseaux de 

neurones convolutifs. Nous avons défini l’architecture détaillée de ce type de réseau ainsi que 

les différentes couches qui le constitue. Une partie a été consacrée aux propriétés et paramètres 

du CNN. Cette étude détaillée du modèle CNN nous permet de mieux comprendre son 

processus et faire une conception pour une tâche de reconnaissance du visage et d’estimation 

de genre et d’âge qui fera objet du chapitre suivant. 
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4. Chapitre IV 

4.1. Introduction  

 Après avoir abordé l’aspect théorique dans les chapitres précédents, nous passons à la 

conception et l’implémentation de notre système élaborer lors de travail pour la prédiction du 

genre, l’estimation d’âges et la reconnaissance faciale des individus basé principalement sur les 

réseaux de neurones convolutifs. 

4.2. Les bases de données de visage 

4.2.1. FERET  

Le programme de technologie d'identification de visage FERET (The Face Recognition 

Technology) est une base de données volumineuse pour l’évaluation du système de 

reconnaissance faciale. La base de donnes FERET présente 1199 personnes pour un total de 

plus de 14000 images couleur et en niveau de gris de taille 512 × 768 (dans la nouvelle version 

de la base). La base présente des variations d’expressions faciales, de pose, d’illumination ainsi 

qu’un certain délai entre différentes captures d’une même personne [130]. 

 

 

 

 

 

 
 

Fig 4.1 : Exemples d’images de visages de la base FERET. 

 

4.2.2. IMDB & WIKI  

Ils sont les plus grosses bases de données collaboratives du monde, avec des informations 

sur 3 250 000 œuvres visuelles pour un totale égale à 460 723 images de visages d’où on a 

20 284 visages en IMDB et 62 328 de Wiki, les deux bases données contiennent des 

informations de l’âge et pour quelques images ont été collectées à des situations différentes, 

avec des variations dans les conditions d’éclairage, les expressions faciales et occultations 

partielles. 
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Fig 4.2 : Exemples d’images de visages de la base IMDB. 

4.2.3. Séparation des bases de données 

Pour implémenter notre application, il est nécessaire de diviser les bases de données en 

deux parties, la première pour l’apprentissage afin d’entrainer les modèles CNN et la deuxième 

pour le test pour valoriser les taux de classification du système, le tableau dessous montre 

comment on a décomposé la base d’images. 

Système La base de donnes Les images 

d’apprentissages 

Les images de tests 

La reconnaissance 

faciale  

FERET 1000 250 

La prédiction du 

genre +l’estimation 

d’âge  

IMDB 2000 500 

WIKI  2000 500 

 

Tab 4.1 : les bases de données utilisées. 

4.3. L’environnement de travail  

Afin de mener à bien ce projet, nous avons utilisé un ensemble de matériels dont les 

principales caractéristiques sont les suivantes : 

• Un PC portable HP i3 CPU 2.00 GHZ. 

• Carte graphique Intel(R) HD Graphics 520. 

• RAM de taille 4 GO. 

• Disque dur de taille 309 GO. 

• Système d’exploitation Windows 10 Pro, 64 bits.   

4.3.1. Les outils de programmation  

▪ Python : est un langage de programmation open source de haut niveau. Il est très sollicité 

par une large communauté de développeurs et de programmeurs. Python prend en charge de 

multiples paradigmes de programmation, y compris orientés objet, impératifs, fonctionnels 
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et procéduraux, et dispose d’une bibliothèque standard vaste et complète. Les interpréteurs 

de Python sont disponibles pour de nombreux systèmes d’exploitation [131]. 

4.3.2. Les bibliothèques utilisées  

▪ Keras : est une bibliothèque de réseaux neuronaux de haut niveau, écrite en Python et 

capable de s'exécuter sur TensorFlow ou Theano. Il a été développé dans le but de permettre 

une expérimentation rapide, pour en mesure de passer de l'idée au résultat le plus rapidement 

possible. Nous avons utilisé keras car il permet un prototypage facile et rapide (grâce à la 

modularité totale), il prend en charge les réseaux de neurones convolutionnels et fonctionne de 

façon transparente sur CPU et GPU [132]. 

▪ Open CV : est une bibliothèque qui propose plus de 2500 algorithmes de vision par ordinateur 

spécialisé dans le traitement d'images, accessible au travers d'API pour les 

langages C, C++, et Python. Elle est distribuée sous une licence BSD (libre) pour les plateformes 

Windows, GNU/Linux, Android et MacOS [132], nous avons utilisé cette 

bibliothèque pour la détection du visage à partir des images faciales. 

▪ Numpy : La bibliothèque Numpy permet d’effectuer des calculs numériques avec Python. 

Elle introduit une gestion facilitée des tableaux de N-dimensions [132]. 

4.4. Les systèmes de reconnaissance visage par CNN   

Les systèmes de reconnaissance faciale sont généralement sous divisés en deux étapes 

importantes. Dans un premier temps la détection des visages et le prétraitement de base 

d’images afin d’extraire une ou plusieurs zones d’intérêt, la seconde est la reconnaissance de 

visages qui contient habituellement deux parties : l’extraction des caractéristique et la 

classification des caractéristiques afin d’identifier les visages d’individus sous forme d’une 

probabilité de décision. 

 

 

 

  

 

 

Fig 4.3 : Un système de reconnaissance de visages. 

 

Image /vidéo  

Détection 

de visage 

L’extraction des 

caractéristiques  
Classification  Décision  

La reconnaissance de visage  
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Pour la détection de visage, Il existe un très grand nombre de méthodes permettant 

d’accomplir la première étape d’un système de reconnaissance faciale, c’est-à-dire la détection 

de la position de régions d’intérêt des visages sur les images ou vidéos. La technique la plus 

répandue est sans doute l’algorithme proposé par les auteurs Viola et Jones. La détection par la 

technique de Haar cascade consiste à appliquer plusieurs faibles classificateurs en cascade qui 

ont été entraînés progressivement et valider avec de plus en plus de rigueur la présence de 

caractéristiques bien précises et qui représentent la réponse typique d’un visage. Ainsi pour 

l’étape de reconnaissance faciale, un traitement d’image sera effectué avant d’être classifier par 

les réseaux CNN. Une image de taille réduite sera l’entrées de la première couche de la structure 

du réseau, ensuite l’information se diffuse au niveau des autres couches du réseau, où à chaque 

couche un filtre numérique est glissé afin d'obtenir des caractéristiques des données observées.  

L’opération fournit un niveau d'invariance au déplacement, à l'échelle et à la rotation 

lorsque le champ réceptif local permet au neurone ou à l'unité de traitement d'accéder à des 

éléments élémentaires tels que des arêtes ou des coins orientés. Apres l’image d’entre est 

convoluer par un nombre de filtres, pour former une carte de caractéristiques qui sont le résultat 

des processus de convolution. Généralement, on applique la fonction max pooling pour le sous-

échantillonnage. La carte des caractéristiques sous-échantillonnées est aplatie en un seul 

vecteur de valeurs, chacune représentant une probabilité qu’une certaine caractéristique 

appartient à une classe. 

4.5. Système de prédiction de genre : principes et expérimentations 

La prédiction de genre consiste à classer une personne selon deux catégories homme ou 

femme, le processus de classification par les réseaux CNN est illustre dans la figure (4.4).  

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig 4.4 :Le processus de prédiction de genre par le modèle CNN. 
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4.5.1. L’effet de l’architecture  

Au cours de nos expérimentations, nous avons créé trois modèles de configuration du 

réseaux convolutifs CNN avec différentes architectures entrainées sur la base d’image IMDB. 

-Architecture du modèle N°1  

 Le premier modèle que nous présentons (figure 4.5) est composé de deux couches de 

convolution, deux couches de max-pooling et deux couches de fully connected (FC). L’image 

en entrée du réseau est de taille 28*28 en niveaux de gris, l’image passe d’abord à la première 

couche de convolution, cette dernière est composée de 16 filtres de taille 3*3, chacune des 

couches de convolution est suivie par une fonction d’activation ReLU qui force les neurones à 

retourner des valeurs positives. Les 16 carte de caractéristiques (feature maps) issues de l’étape 

de convolution, sont ensuite sous-échantillonnée par l’operateurs max-pooling.  Nous répétons 

ce processus avec une autre couche de convolution avec 32 filtres de taille 3*3 suivie par max-

pooling. 

 Après ces deux couches de convolution et sous-échantillonnage, nous utilisons deux 

couches entièrement connectées (FC) avec l’appliquons de la fonction d’activation Relu dans 

la première couche de FC, et pour la deuxième couche une fonction sigmoid qui permet de 

calculer la distribution la probabilité des 2 classes (homme, femme). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig 4.5 : L’architecture du réseau CNN (modèle n°1). 

FC(2), sigmoid 

FC 512

max-pooling(2*2),dropout(0.25)

convolution(32*3*3),Relu 

max-pooling(2*2),dropout(0.25)

convolution (16*3*3),Relu 

input image 28*28*1
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Fig 4.6 : La configuration du modèle n°1. 

 

-Architecture du modèle N° 2  

Le deuxième modèle que nous présentons (figure 4.7) est similaire au modèle 1 mais nous 

avons augmenté le nombre des filtres, l’architecture est composée de deux couches de 

convolution , deux couches de max-pooling et deux couches de fully connected. L’image en 

entrée est de taille 28*28 en niveau de gris, l’image passe d’abord à la première couche de 

convolution. Cette couche est composée de 32 filtres de taille 3*3, la fonction d’activation 

ReLU est utilisée, après cette convolution 32 de features maps de taille 28*28 seront créés. 

Ensuite, les 32 feature maps qui sont obtenus, passent par une étape de max-pooling, puis on 

refait le processus de convolution et max-pooling avec un 64filtres de convolution. À la sortie 

de la dernière couche, nous obtenons 64 feature maps de taille 7*7. Le vecteur de 

caractéristiques issu des convolutions a une dimension de 3136, après nous utilisons un réseau 

de neurones composé deux couches entièrement connectées (FC). 
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Fig 4.7 : L’architecture du modèle CNN (modèle n°2). 

 

 

 

Fig 4.8 : La configuration du modèle N°2. 

 

 

 

FC(2), sigmoid 

FC 512

max-pooling(2*2),dropout(0.25)

convolution(64*3*3),Relu 

max-pooling(2*2),dropout(0.25)

convolution (32*3*3),Relu 

input image 28*28*1
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-Architecture du modèle N°3  

Le troisième modèle que nous présentons dans la figure (4.9) est plus profond par rapport 

aux modèles 1et 2, il est composé de trois couches de convolution, trois couches de max-pooling 

et deux couches de fully connected.   

L’image en entrée est de taille 28*28, l’image passe d’abord à la première couche de 

convolution. Cette couche est composée de 32 filtres de taille 3*3 ensuite une étape de sous-

échantillonnage de max-pooling. On répète ce même processus avec les couches de 

convolutions deux et trois. À la sortie de la dernière couche max-pooling, nous aurons 64 

feature maps (carte de caractéristiques) de taille 7*7.  

Les vecteurs de caractéristiques issu des convolutions a une dimension de 3136. Après 

ces trois couches de convolution, nous utilisons un réseau de neurones composé deux couches 

fully connected (FC), la dernière couche FC contient 512 neurones où nous appliquons une 

fonction sigmoïde afin de classer l’image en deux classe femme ou homme. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Fig 4.9 :L’architecture du modèle CNN (modèle n°3). 

 

 

 

FC(2), sigmoid 

FC 512/Dropout(0.6)

max-pooling(2*2),dropout(0.25)

convolution(64*3*3),Relu 

max-pooling(2*2) ,dropout(0.25)

convolution(32*3*3),Relu 

max-pooling(2*2),dropout(0.25)

convolution (32*3*3),Relu 

input image 28*28*1
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Fig 4.10 : La configuration du modèle CNN N°3. 

 

Les résultats obtenus par les trois architectures CNN proposées sur la base de données 

IMDB sont présentés sur le tableau suivant (Tab.4.2). 

 

Modèle Nbr 

data 

train 

Nbr 

data 

test 

Précision obtenue 

sur la base 

d’apprentissage 

Précision 

obtenue 

sur la 

base de 

test 

Valeur de perte 

d’apprentissage 

Valeur de perte 

test 

N°1 2000 500 100% 87.90% 0.006 0.992 

N°2 2000 500 100% 91.80% 0.005 0.224 

N°3 2000 500 100% 93.20% 0.0021 0.209 

Tab 4.2 : les résultats de reconnaissance de genre obtenus sur IMDB 

Le tableau 4.2 illustre les taux de classification obtenus sur les trois modèles utilisés, le 

nombre de donnes d’apprentissage de la base IMDB est 2500 échantillons reparties entre test 

et apprentissage, les résultats obtenus sont exprimés en termes de taux de précision en phase 

d’apprentissage et de test ainsi que la valeur de perte. 

Le modèle N°3 a présente les meilleurs résultats cela est due à la profondeur du réseau et 

le nombre de couches de convolution utiliser dans ce modèle par rapport aux (modèle N°1 et 

N°2).  Ainsi, le modèle N°2 présente des résultats acceptables par rapport au modèle N°1, la 
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différence repose sur le nombre des filtres utilise. Dans le premier modèle, on a employé 16 

filtres à la première convolution et au niveau de modèle 2 on a augmenté le nombre de filtres 

jusqu’à 32, on remarque que la performance du réseau CNN augmente lorsque le nombre des 

filtres est plus volumineux pour obtenir plus de caractéristiques afin de faciliter la tâche de 

classification.  

 La valeur de perte est aussi un élément critique dans les réseaux neurones, ce qu’il 

nécessite de minimiser cette valeur afin d’éliminer de nombre des caractéristiques perdues c’est 

pourquoi on a inséré des dropout avec des valeurs variée. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Fig 4.11 : Taux de précision du modèle 1. 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

   

Fig 4.12 : Taux de précision du modèle 2. 
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Fig 4.13 : Taux de précision du modèle 3. 

 

Après l’analyse des résultats obtenus (les figures 4.11, 4.12, 4.13), on constate que : 

• La précision d’apprentissage et test augmente avec le nombre d’époque, ceci reflète qu’à 

chaque époque le modèle apprenne plus d’informations.  

• Le modèle N°3 est plus performant avec un taux de précision en phase de test égale à 

93.20%, suivie par le modèle N°2 et le modèle N°1 le moins performant avec 87.90%. 

2.5.1 Effet du nombre d’images d’apprentissage sur le taux de reconnaissance 

Dans cette expérimentation, nous avons changé le nombre d’images d’apprentissage et 

de test afin de voir l’effet de la quantité d’image d’apprentissage sur le taux de classification. 

Dans cette partie nous reprenons l’architecture du modèle n°3 qui sera entrainé sur la base 

IMDB avec différentes galeries comprenant une variation dans le nombre d’image 

d’apprentissage et de test, le tableau 4.3 résume nos résultats. 

 

Tab 4.3  : Taux de précision par rapport le nombre d’entrainement 

 

Galeries  Images 

d’apprentissage 

Images de test La précision de test  

Galerie 1 20 80 65% 

Galerie 2 400 100 81.2% 

Galerie 3 800 200 91.1% 

Galerie 4 2000 500 93.2% 
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 D’après les résultats obtenus dans le tableau 4.3, nous constatons que la précision de 

reconnaissance est positivement proportionnel au nombre d’images d’apprentissage et de test 

(c'est-à-dire que le taux de reconnaissance augmente avec l’augmentation de nombre d’images 

d’apprentissage et de test) jusqu’à atteindre une amélioration de précision significatif. Cette 

augmentation est représentée par la courbe de la figure 4.14.  

 

Fig 4.14: Evolution de la courbe d’apprentissage du modèle 3. 

Alors d’après ces résultats obtenues (fig. 4.14) on peut dire que la base d’entrainement 

(l’apprentissage + test) est un élément déterminant dans les réseaux de neurones convolutifs, il 

faut avoir une base d’entrainement de grande taille (volume) pour aboutir à des meilleurs 

résultats. 

A la suite de nos expérimentations et d’après les résultats obtenus précédemment, nous 

avons mentionné que le modèle N°3 présente les meilleurs taux de précision, afin de valider les 

performances de ce modèle, nous avons entrainer notre réseau CNN (model n3) sur les bases 

de données WIKI et IMDB avec un nombre d’échantillons égale à 1500 images, les résultats 

obtenus sont représentés dans le tableau ci-dessous qui présente la précision du modèle suivant 

le nombre d’images testées. 

 

Tab 4.4 : Les résultats après l’entrainement du modèle 3. 

0

20

40

60

80

100

Galerie 1 Galerie 2 Gaerie 3 Galerie 4

la precision de test 

base de test

La base de 

données  

Nombre des 

images teste  

Nombre des images 

bien classe 

Nombre des images 

mal classe 

La précision  

IMDB  500 472 28 94.49% 

WIKI 500 467 33 93.56% 
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D’après les résultats obtenue (Tab 4.4) on constate que le taux de reconnaissance du 

réseau CNN appliquer sur les bases WIKI et IMDB sont presque similaire et le nombre 

d’images mal classés sont des images faciales qui possèdent des éléments cachant le visage 

(occultation) tels que : les lunettes, variation des pose …etc. 

4.6. Système d’estimation d’âge  

L’estimation automatique d’âge est un sujet d’actualité, mais reste une tâche relativement 

difficile en raison de la variation du processus de vieillissement. Différentes personnes ayant le 

même âge peuvent avoir une apparence nettement différente due au processus de vieillissement 

qui diffère d'une personne à une autre. En ce sens, nous avons applique le modèle N°3 afin 

d’estimer l’âge d’une personne selon trois plages d’âge : Young [20 -39ans], Middle [40-59 

ans], old [60-100ans].  La figure 4.15 ci-dessous illustre l’architecture du modèle N°3 pour 

l’entrainement sur les bases WIKI et IMDB   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Fig 4.15 : L’architecture CNN pour l’estimation d’âge (modèle n°3). 

 

    La précision du modèle (taux de classification) après la phase d’apprentissage sur la 

base WIKI et IMDB est présentés dans le tableau 4.5. 

 

FC(3), softmax 

FC 512/Dropout(0.6)

max-pooling(2*2),dropout(0.25)

convolution(64*3*3),Relu 

max-pooling(2*2) ,dropout(0.25)

convolution(32*3*3),Relu 

max-pooling(2*2),dropout(0.25)

convolution (32*3*3),Relu 

input image 28*28*1
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Tab 4.5 : Les taux de classification d’âge sur les bases de données WIKI et IMDB 

Dans cette expérimentation on a appliqué l’architecture du modèle décrit dans la figure 

4.15 pour l’estimation d’âge avec l’utilisation d’une fonction softmax dans la couche de sortie 

(couche de décision)  , après l’entrainement du réseau CNN sur les bases de données WIKI et 

IMBD nous avons remarqué que les performances obtenues sont relativement acceptables avec 

un nombre d’échantillons totales égal à 3000 images, en tenant compte de la taille réduite 

d’images a 28*28 qui comporte un nombre limité des caractéristiques du visage. On a constaté 

aussi que la précision du modèle sur la base données IMDB est plus performante par rapport à 

la base de données wiki. 

4.7. Système de reconnaissance de visage  

Dans cette partie nous présentons la mise en œuvre d’un système de reconnaissance de 

visages humains basé sur les réseaux de neurones convolutifs. Dans ce type d’application on 

distingue deux modes opératoires d’un système de reconnaissance du visage. 

− Mode vérification : ce mode consiste à comparer une image à autre stocké dans la base 

de donnes. 

− Mode d’identification : ce mode consiste à comparer une image avec toutes les images 

de la base de données. 

Dans ce travail, nous nous somme intéresser au mode vérification (authentification), pour cette 

raison on a choisi l’architecture CNN modèle n°3 (figure 4.9) sur une partie de la base de 

données FERET, avec une séparation de la base de donnes suivant le protocole suivant : 

− Images apprentissages : Les 6 premières images servent pour la phase d’apprentissage. 

− Images tests : images de chaque individu nous ont servies pour la réalisation des 

différents tests. 

 

 

 

Base de 

données 

Image 

d’apprentissage  

Image 

test 

La précision 

d’apprentissage  

La 

précision 

de test  

Les images 

test bien 

classés  

Les images test 

mal classés 

WIKI  2000 500 100% 83.97 % 419 81 

IMDB  2000 500 100% 86.20% 431 69 
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Images totales 

d’apprentissage  

Images 

totales test  

La précision (%) 

d’apprentissage  

La précision (%) 

image de test  

La valeur de perte 

d’apprentissage  

La valeur de 

perte de test  

1000 250 100 % 93.27 % 0.002 0.42 

Tab 4.6 : Taux de reconnaissance faciale dur la base de données FERET. 

 

   Nous constatons (tableau 4.6) que le résultat de l'utilisation d’un réseau de neurones 

convolutifs avec une grande quantité de données dans la phase d’apprentissage (1000 

échantillons) donne des performances satisfaisantes, en termes de taux de reconnaissance et la 

vitesse de convergence. 

4.8.  Comparaison des performances 

Dans cette partie, nous présentons une comparaison entre les résultats obtenus par notre 

système de prédiction du genre et l’estimation d’âge avec d’autres techniques comme le 

classificateur SVM ou des modèles par réseau convolutifs pré-entrainé comme ResNet. Le 

tableau 4.7 montre un résumé de certains résultats de prédiction du genre et d’âge sur certaine 

base de données faciale, en fonction de leurs précisions et la base d’apprentissage utilisés, on 

constate que notre modèle donne les meilleurs résultats en termes de taux de classification. 

 
Méthode /Modèle   La base de données La précision 

(Accuracy%) 

 du genre 

La précision (Acuuracy 

%) 

d’âge 

SVM [133] ADIENCE 79.3 % 

 

45.1 % 

 

4cef-CNN [134] ADIENCE 86.8 % 

 

50.7 % 

 

VGG-16[135] ADIENCE 88.36 % 

 

54.6 % 

 

ResNET-34[135] WIKI+IMDB 93.17 % 

 

66.42 % 

 

RoR-34[135] WIKI+IMDN 93.24 % 

 

66.74 % 

 

L’approche proposé WIKI  

 

IMBD 

93.56 % 

 

94.49 % 

 

83.97 % 

 

86.20 % 

 

Tab 4.7: Comparaison des performances de certaines méthodes de prédiction du genre et d’âge citées 

dans l’états de l’arts. 
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4.9. Présentation de l’application  

Nous avons tenu à réaliser une application avec les approches proposées dans ce travail 

avec une interface graphique afin de pouvoir visualiser les performances de notre système de 

reconnaissance facilement sans être obligé de passer à chaque fois par les lignes de codes. Cette 

interface présente le menu principal de notre application, une sorte de passerelle pour accéder 

aux systèmes à partir duquel nous choisissons le type de reconnaissance à utiliser : 

La fenêtre principale contient quatre buttons :  

1. « Face Recognition » : système de vérification des individus. 

2. « Test Image » : système de prédiction genre et l’estimation d’âge. 

3. « Real Time » : système de prédiction du genre et l’estimation d’âge en temps réel. 

4. « Close » : pour fermer l’application. 

Fig 4.16 : Fenêtre d’accueil de l’application. 

Dès qu’on clique sur « face recognition » on aura le menu présenté dans la figure 4.17 : 

- Le Button « Image test » permet de charger deux images à partir d’un répertoire et 

affiche le chemin de répertoire dans lesquels elle a été stockée (figure 4.18). 

- Le Button « Diagram » présente la performance obtenue sur la base FERET 

(figure4.20).  

- « Return » et « close ». 
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Fig 4.17 : Fenêtre qui illustre le module de vérification. 

 

 

 

 

 

 

 

Fig 4.18 : L’emplacement des photos. 

Après le choix des photos, nous aurons par la suite comme résultats d’identification soit : 

- « same individual » personne bien vérifiée.  

- « different individual » personne non vérifiée. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Fig 4.19 : Cas d’une personne bien identifiée 
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Fig 4.20 : La performance de système de reconnaissance de visage 

 

Après avoir terminé la visualisation de la partie reconnaissance faciale, le bouton « close » 

ferme la fenêtre de système de reconnaissance de visage pour revenir à la fenêtre d’accueil.  

Lorsque on clique sur « image test » dans la fenêtre d’accueil on passera au système de 

prédiction du genre et d’âge à partir d’une image de visage et on aura une interface qui possède 

quatre buttons : 

- « Gender » un système de prédiction du genre. 

- « Age » un système d’estimation d’âge. 

- « AgeGender » un système qui combine les résultats de prédiction du genre et 

l’estimation d’âge. 

- « Diagram » la précision du système sur la base WIKI et IMDB du genre et d’âge.  

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

  

Fig 4.21 : L’interface de prédiction du genre et d’âge 
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Dès qu’on appuyé sur le bouton « Gender », on passera à l’emplacement de la base WIKI, après 

on choisit une image afin de prédire le genre d’une personne et on aura comme résultat de 

classification « female » ou « male », un exemple est illustre dans la figure 4.22. 

 

 

 

 

 

 

 

Fig 4.22 : Un exemple de prédiction du genre. 

La deuxième interface du système « image test » sert à l’estimation d’âge qu’on a réalisé 

selon trois catégories « Young [20-40] ans », « middle [41-60] ans] » et « old plus de 

60ans », en cliquant sur « Age » (Fig 4.23) l’emplacement de la base wiki sera chargé afin de 

tester une image. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig 4.23 : Un exemple d’estimation d’âge. 

 

   Si vous voulez voir la prédiction du genre et l’estimation d’âge simultanément, il suffit de 

cliquer sur « Age Gender » dans la figure 4.21. 
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Fig 4.24 : Exemple de prédiction du genre et estimation d’âge simultanément. 

Afin de visualiser la précision de système de prédiction du genre et l’estimation d’âge après 

l’entrainement sur la base de donnes WIKI et IMBD, il suffit de cliquer sur « Diagram » dans 

la fenêtre de figure 4.21. 

     

Fig 4.25 : Résultats de classifications sur la base de donnes wiki et IMDB. 

 

Une autre partie de l’application est consacré à la prédiction du genre et estimation d’âge 

en temps réel, en cliquant sur « real time » dans la fenêtre d’accueil (figure 4.16). 

Dès qu’on appuyé sur « real time » la caméra de PC va être activer pour détecter la présence 

d’un visage. Si le visage a été détecté, le programme va dessiner la zone d’intérêt dans un 

rectangle en bleu « l’emplacement du visage » ensuite va prédire le genre et l’âge du visage et 

affichera le nombre des visages détectés, la figure 4.26 ci-dessous montre un exemple. 

 Train  
 Test  

Wiki Gender 
IMDB Gender 

 Train  

Test  

Wiki Age  
  Train  

Test  

IMDB Age  
        Train  

       Test  
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Fig 4.26 : Exemple de prédiction du genre et d’âge en temps réel. 

 

     Si aucun visage n'a été détecté, le système affiche « no faces » (fig 4.27). 

Fig 4.27: Le cas d’aucune personne détectée 

À la lumière des résultats expérimentaux obtenues dans ce projet qui visent la 

reconnaissance de visage ainsi que la prédiction de genre et estimation d’âge, nous constatons 

que le taux de reconnaissance du réseau de neurones convolutif introduit dans ce travail, atteint 

une performance de classification très satisfaisante. 
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4.10. Conclusion  

Nous avons étudié dans ce dernier chapitre une approche de classification automatique 

basée sur les réseaux de neurones à convolution, dans ce sens nous avons réalisé trois modèles 

avec différentes architectures pour plusieurs applications, de reconnaissance faciale, estimation 

d’âge et perdition du genre. Les différents résultats obtenus en termes de précision, comparés 

avec ceux citées dans l’état de l’art, ont montré que la profondeur des réseaux convolutifs est 

un facteur important pour aboutir à de meilleures précisions qui ont été valider sur les bases de 

données FERET, IMDB, et WIKI. Cette performance est due à la fois à la projection combinant 

le pouvoir représentatif et discriminant des réseaux CNN. 
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CONCLUSION ET PERSECTIVES 

Les systèmes biométriques jouent un rôle de plus en plus important dans la société 

moderne. La reconnaissance faciale en tant qu’une technologie biométrique de base a suscité 

un intérêt particulier, car elle fournit un moyen discret et non intrusif de détection, 

d’identification et de vérification sans avoir besoin de la connaissance ou de consentement du 

sujet.  

L’objectif de ce travail est de concevoir et d’implémenter une application de 

reconnaissance faciale, capable en temps réel de prédire le genre et l’âge d’une personne qui 

peut être utilisé dans les réseaux sociaux et les panneaux publicitaires en répondant à des 

exigences de rapidité et robustesse. 

Cette étude a été divisée en trois  parties : la première partie  consiste à étudier  les réseaux 

de neurones à convolution afin de proposer un modèle de prédiction du genre ,la deuxième 

partie  est consacré d'appliquer le modèle plus performant  pour l'estimation d'âge et la 

reconnaissance de visage  à partir d’une image faciale ,et la troisième  partie elle a pour but 

d'intégrer un système  de  prédiction du genre et d'âge en temps réel , nous avons validé les 

systèmes développer dans ce travail sur plusieurs bases de données WIKI , IMDB et FERET.   

L’exploitation de ce travail nous a permis de découvrir plus profondément plusieurs 

aspects du développement d’une application complexe. Il nous a fallu d’abord nous renseigner 

sur le domaine de la biométrie, la reconnaissance de forme, et plus généralement de la vision 

par ordinateur, qui est un domaine en pleine expansion. 

 A cet effet, si la biométrie est un enjeu important au niveau économique, la recherche, 

en particulier dans le domaine de la reconnaissance des visages offre encore un champ 

d’investigations très ouvert pour l’amélioration de la performance des systèmes de détection et 

d’élargissement de domaine d’application de ces applications.   

Enfin en guise de perspective, une extension de ce travail peut être envisagé par 

réalisation d’un système de détection et de reconnaissance du visage basée sur les CNN comme 

un extracteur des caractéristiques et le support vecteur machine comme un classificateur, une 

autre perspective serais le teste de notre approche sur d'autres bases de données faciales 

présentant de fortes variations dans l'éclairage et de la pose. 
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ANNEXE  

Généralités sur le traitement d’images : 

Définition de l’image : L’image numérique est l’image dont la surface est divisée en éléments 

de tailles fixes appelés cellules ou pixels, ayant chacun comme caractéristique un niveau de gris 

ou de couleurs prélevé à l’emplacement correspondant dans l’image réelle, ou calculé à partir 

d’une description interne de la scène à représenter. 

Caractéristiques d’une image numérique : 

L’image est un ensemble structuré d’informations caractérisé par les paramètres suivants : 

▪ Pixel : Le pixel représente le plus petit point distinguable dans une image. Chaque pixel 

possède une teinte, c’est la juxtaposition des différents pixels qui produit une image. 

▪ Dimension : C’est la taille de l’image. Cette dernière se présente sous forme de matrice dont 

les éléments sont des valeurs numériques représentatives des intensités lumineuses (pixels). 

Le nombre de lignes de cette matrice multipliée par le nombre de colonnes nous donne le 

nombre total de pixels dans une image 

▪ Résolution est mesurée en pixels par pouce (ppp). Elle décrit la clarté ou finesse de détail 

atteinte par un moniteur ou une imprimante dans la production d’images. 

▪  Définition : Le nombre de pixels (de points) constituant l’image, c'est-à-dire le nombre de 

colonnes de l’image que multiplie son nombre de ligne. 

▪ Un bruit dans une image est considéré comme un phénomène de brusque variation de 

l’intensité d’un pixel par rapport à ses voisins, il provient de l’éclairage des dispositifs 

optiques et électroniques du capteur. 

▪  Image en niveau de gris : Les images réalisées en niveau de gris utilisent les teintes grises 

allant du blanc au noir. Le nombre de niveaux de gris dépend du nombre de bits utilisés pour 

décrire la couleur de chaque pixel de l’image. Par exemple pour 256 niveaux de gris compris 

entre 0 et 255, chaque pixel sera codé sur 8 bits, 0 représente le noir et 255 le blanc. 

▪ Luminance : C’est le degré de luminosité des points de l’image. Elle est définie aussi comme 

étant le quotient de l’intensité lumineuse d’une surface par l’aire apparente de cette surface 

▪  Contraste : C’est l’opposition marquée entre deux régions d’une image. Plus précisément, 

il quantifie la différence de luminosité entre les parties claires et sombres d'une image. 
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RESUME

La reconnaissance des formes et la classification automatique sont des domaines de recherche très actifs, 

leurs principales objectives est de développer des systèmes intelligents capables d’apprendre et de reconnaitre des 

objets. Une section essentielle de ces applications est attachée à la biométrie, cette dernière est employée à des fins 

de sécurité en général. La modalité faciale en tant qu’une technologie biométrique de base a pris une part de plus 

en plus importante dans le domaine de recherche. 

L’objective de ce travail est de développer un système de reconnaissance de visage, de prédiction du genre 

et d’estimation d’âge basé sur les réseaux de neurones convolutifs qui s’appuie sur une image du visage ou une 

vidéo en temps réel. Dans ce projet, on a réalisé trois modèles de réseau CNN avec différentes architectures (le 

nombre des filtres, le nombre des couches convolution...) valider sur plusieurs bases de données FERET, IMDB 

et WIKI, Les résultats obtenus ont montré que les réseaux CNN améliorent considérablement les performances du 

système ainsi que la précision de la reconnaissance. 

Mots clés : des systèmes intelligents, la biométrie, la reconnaissance de visage, les réseaux neurones convolutifs, 

la prédiction du genre, l’estimation d’âge. 

 

ABSTRACT 

Pattern recognition and automatic classification are very active research areas, their main objectives are to 

develop intelligent systems capable of learning and recognizing objects. An essential section of these applications 

is attached to biometrics, which is used for security purposes in general. Facial modality as a basic biometric 

technology has become increasingly important in the field of research. 

The goal of this work is the development of a system of facial recognition, gender prediction and age 

estimation based on convolutional neural networks based on a face image or real-time video. In this project, we 

realized three CNN models with different architectures (the number of filters, the number of convolution layers...) 

validate on several databases FERET, IMDB and WIKI, the results obtained showed that the CNN significantly 

improve the performance of system as well the accuracy of the recognition. 

Keywords: intelligent systems, biometrics, facial recognition, convolutional neural networks, gender prediction, 

age estimation. 

 

 ملخص 

نظمة  الأإن التعرف على الأشكال والتصنيف التلقائي هما مجالان من مجالات البحث النشطة للغاية، وتتمثل أهدافهما الأساسية في تطوير  

لقياسات الحيوية، الذي يسُتخدم لأغراض الأمان  با  ساسي من هذه التطبيقاتالأقسم  القادرة على تعلم الأجسام والتعرف عليها.  كما يتم إرفاق  الذكية  ال

 أصبحت طريقة التعرف على الوجه كتقنية حيوية أساسية ذات أهمية متزايدة في مجال البحث. وقد بشكل عام.

التعرف على الوجه والتنبؤ بنوع الجنس وتقدير العمر استناداً إلى الشبكات العصبية الالتفافية التي تعتمد   والهدف من هذا العمل تطوير نظام

هياكل مختلفة )عدد عوامل التصفية، عدد طبقات    مع   CNN  ة وجه أو فيديو في الوقت الحقيقي. في هذا المشروع حققنا ثلاثة نماذج لشبكالعلى صورة  

   أظهرت النتائج التي تم الحصول عليها أن شبكات FERET وWIKI ,IMDB  بياناتالمن صحة العديد من قواعد    قوذلك بالتحقالالتفاف...(  

CNNالتعرف. وكذلك دقة نظام  بشكل كبير الأداء   تحُسن 

 .رتقدير العم الجنس،  بنوع التنبؤ ، الالتفافية التعرف على الوجه، الشبكات العصبية  الحيوية،  تالذكية، القياسا : الأنظمةمفتاحيةكلمات  ال


