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RESUMES (Français et Arabe) 

 Un système de reconnaissance faciale est une application logicielle visant à reconnaître une 

personne grâce à son visage de manière automatique. C'est un domaine de la vision par 

ordinateur consistant à reconnaître automatiquement une personne à partir d'une image de son 

visage. 

Les réseaux de neurones à convolution CNNs sont des réseaux de neurones multicouches qui 

sont spécialisés dans des taches de reconnaissance et de classification d’images. Dans notre 

travail on a utilisé ce type de réseaux pour la vérification de visage 3D.  Utiliser la base de 

données des visages CASIA 3D. 

 

نظام التعرف على الوجه هو تطبيق برمجي يهدف إلى التعرف على شخص من خلال وجهه تلقائيًا. إنه مجال رؤية 

شخص من صورة وجهه. الكمبيوتر يتكون تلقائياً من التعرف على  

وتصنيف  الشبكات العصبونية االلتفافية هي شبكات عصبية متعددة الطبقات تتمثل مهامها في التعرف على االنماط

ات  باستعمال قاعدة البيان ثلاثي الابعاد . الصورة. في عملنا هذا قمنا باستخدام هذه الشبكات للتعرف على الوجه

.CASIA 3D     
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Introduction générale 

        Les systèmes biométriques sont des méthodes automatisées qui sont utilisées pour 

identifier et vérifier les humains au moyen de caractéristiques physiologiques ou 

comportementales. La reconnaissance faciale est l’un des composants les plus importants du 

système biométrique, qui a d’énormes applications dans les applications de sécurité, de 

contrôle et de divertissement [I]. L’idée de la reconnaissance faciale est de donner un 

ordinateur la capacité de trouver et de reconnaître les visages rapides et précis en images ou 

en vidéo. De nombreux algorithmes et techniques ont été développés pour améliorer la 

performance de la reconnaissance faciale [II]. 

Plusieurs méthodes ont été développées pour la reconnaissance de visage 2D. 

Cependant, elles présentent un certain nombre de limitations liées à l'orientation du visage ou 

à la pose, à l’éclairage, à l’expression faciale, aux occultations, etc. Ces dernières années, on 

parle de plus en plus des techniques de reconnaissance de visage 3D comme une solution 

alternative pour résoudre les problèmes cités ci-dessus. En effet, la richesse de l’information 

fournie par les mesures 3D permet de reconstruire la forme tridimensionnelle du visage. Ce 

type de représentation du visage est invariant aux changements d’illumination et de pose .[III] 

L’apprentissage profond est une classe de machines qui peuvent apprendre des 

niveaux de représentation et d’abstraction en construisant des caractéristiques de haut niveau . 

Le réseau neuronal conventionnel est un type de modèle d’apprentissage profond . Les CNN 

(Convolution neurale Networks) sont construits par superposition de couches de convolution 

qui appliquent un ensemble de filtres locaux à travers les dimensions de la donnée d'entrée. 

Ainsi, ces réseaux permettent de détecter des motifs en calculant des corrélations locales 

grâce à un noyau (kernel) dont les paramètres sont déterminés par le processus 

d'apprentissage. La sortie d'une telle couche, appelée carte de convolution (feature map) est 

souvent passée à une couche de pooling qui réduit les dimensions de cette carte en le sou 

échantillonnant (en général en prenant le maximum1 ou la moyenne des valeurs sur un 

ensemble de pixels), donnant ainsi au résultat une propriété d'invariance à la translation. 

L'empilement de couches de convolution et de pooling à diverses échelles permet de détecter 

des motifs plus grands et plus complexes . [IV]   
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Donc, le but de notre travail est la création d’un réseau de neurone à convolution pour 

l’identification du visage 3D. 

Ce mémoire se présente sous forme de trois chapitres : 

Le chapitre 1 nous présente les concepts de base pour la reconnaissance de visage 3D, 

difficultés de reconnaissance de visage 2D et aussi  état de l'art en reconnaissance de visages 

3D. 

Le chapitre 2 est consacré à l’étude du modèle proposé à savoir le réseau de neurones à 

convolution et les quatre étapes principales des CNNs. 

Le chapitre 3 illustre l’implémentation et l’expérimentation de notre système. 

Finalement, une conclusion permet de conclure le travail effectue. 

 

 

 



 

 

 

Chapitre 1  

Concepts de base pour 

la reconnaissance de 

visage 3D 
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1.1 Introduction  
 

Le visage humain est une méthode biométrique très efficace. Il  est certainement la 

caractéristique biométrique que les humains utilisent le plus naturellement pour s’identifier 

entre eux  [1], en plus d’être naturel, non-intrusif et précis, la caractéristique la plus 

importante du visage humain est qu’il peut être capturé à distance et en toute confidentialité, 

et que la reconnaissance faciale a de nombreux avantages [2]  d’accroître le niveau de sécurité 

dans la société et simplifier le processus d’authentification sur les appareils électroniques. [3]. 

Et utilisée l’identification et la vérification des humains le premier répondre à la question 

suivante : suis-je ce que je prétends être ?, et la deuxième   pose la question suivante : qui 

suis-je [4]. 

 

1.2 Difficultés de reconnaissance de visage 2D  

 

Les principaux paramètres qui ont un impact sur les performances d’un système de 

reconnaissance faciale sont [5] :  

 

1.2.1 Changement d’illumination (éclairage)  

 

Le changement d’apparence d’un visage dû à l'illumination (figure 1.1), se révèle 

parfois plus critique que la différence physique entre les individus.   L’intensité et la direction 

d’éclairage lors de la prise de vue influent énormément sur l’apparence du visage dans 

l’image ce qui rend la tâche de la reconnaissance du visage très difficile [5].  
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Figure 1.1 : Exemple d’un visage d’une même personne subissant un changement de 

luminosité [6]. 

 

 1.2.2 Pose  

 

La variation de pose (figure 1.2) est considérée comme un problème majeur pour les 

systèmes de reconnaissance faciale. Elle permet de baisser considérablement le taux de 

reconnaissance [5].  

 

 

 

Figure 1.2 : Exemples de variation de poses variables [6]. 
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 1.2.3 Expressions faciales  

 

 Un autre type d’effet facial est le changement des expressions (figure 1.3). 

L’expression faciale de l’émotion, combinée avec la parole, peut produire des changements 

d’apparence importants des visages. Cette expression entraine forcément une diminution du 

taux de reconnaissance [5]. 

 

 

Figure 1.3 :  Exemple de quelques variations d’expressions faciales de la même personne  

(Image recueillie à partir d'Internet). 

 

1.2.4 Occlusions  

 

 Les occlusions partielles apparaissent fréquemment dans des applications réelles. La 

présence des composants structurels (la barbe, la moustache,   les lunettes, etc.) peut modifier 

énormément les caractéristiques à savoir la forme, la couleur, ou la taille du visage. De plus, 

ces composants peuvent cacher les caractéristiques faciales de bas (figure 1.4) [5].  

 

 

Figure 1.4 :  Exemples d'occlusion du visage (Image recueillie à partir d'Internet). 
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1.3 Opportunités de reconnaissance de visage 3D   

  

Il y a tant de difficultés techniques pour la reconnaissance faciale 2D du visage. On 

peut suggérer d’utiliser les données 3D pour la reconnaissance faciale [5]. Il y a plusieurs 

raisons à cela : 

 L'invention et la vulgarisation des techniques de numérisation 3D : de nos jours, de 

nombreux types de capteurs 3D sont disponibles pour capturer des données 3 D 

statiques et même dynamiques de surface du visage. 

 La disponibilité d'un grand potentiel pour lutter contre les difficultés 2D : les 

informations sur la forme des approches fondées sur la reconnaissance faciale en 3D 

sont naturellement moins sensibles aux conditions d'éclairage par comparaison avec 

les informations de photométrie 2D.  

 La surface faciale 3D est plus commode pour effectuer la correction de pose et 

résoudre le problème de rotation dans la reconnaissance faciale 2D.  

 les cosmétiques pour le visage ont tendance à avoir moins d'impact pour les scans du 

visage 3D [7]. 

 La forme du visage 3D et la photométrie 2D contiennent des informations 

comparables et complémentaires 

 

1.4 Techniques d’acquisition de visage 3D  

 

1.4.1 Lumière structurée (structured light)  

 

La lumière structurée a été largement utilisée dans l'acquisition de données de visages 

3D. La configuration de base de cette technique comprend une caméra et un projecteur de 

lumière dans les relations géométriques données. Le projecteur projette un ou plusieurs motifs 

de lumière codés sur la scène. La forme des signaux est extraite par la mesure de la 

déformation de motifs lumineux à la surface de l’objet [9]. La figure 1.5 illustre un exemple 

des motifs de lumière codés et projetés sur un visage. 
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Figure 1.5 : Exemple de lumière structurée (à gauche) et sa projection sur un visage.[9] 

 

1.4.2 Photométrie stéréo (Stereo photometric)  

 

Est une technique pour estimer les normales de la surface d'objets en capturant un 

ensemble d'images de l'objet sous différentes conditions d'éclairage. Cette technique est très 

sensible à la présence d’ombres, aux faits saillants et à l’éclairage non uniforme [9]. 

         

 

                                   (a)                                                                        (b) 

Figure 1.6 : Comparaison de la stéréo photométrique (a) procédé d'éclairage photométrique 

stéréo et (b) stéréo photométrique multi spectrale (image recueillie à partir d'Internet). 

 

1.4.3 Multi-vues stéréo (Multi-view stereo)  

 

 Cette technique utilise plusieurs caméras calibrées placées à différents points de vue 

du sujet. Sous diverses contraintes, les points correspondants de différentes images de bon 

sens peuvent être mis en place et ainsi la forme du visage peut être reconstruite. Cette 
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technique ne nécessite pas de clignotant, puisque tout l'appareil peut enregistrer le même sens 

en même temps avec des lumières constantes.  

 

 

Figure 1.7 :  Droite : systèmes de capture, Gauche : modèle de visage capturé en utilisant une 

configuration de studio de plusieurs caméras (Image recueillie à partir d'Internet). 

 

1.5 Mesure de la performance  

 

Les critères de mesure de la performance utilisés pour le mode vérification sont : 

 Le Taux de Faux Rejet (TFR) ou False Reject Rate (FRR) : c’est le pourcentage 

d’individus qui ont été faussement rejetés par le système alors qu'ils sont des clients . 

𝑇𝐹𝑅 = (𝑁𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑓𝑎𝑢𝑥 𝑟𝑒𝑗𝑒𝑡)/(𝑁𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑐𝑙𝑖𝑒𝑛𝑡𝑠) 

 Le Taux de Fausse Acceptation (TFA) ou False Acceptation Rate (FAR) : c’est le 

pourcentage d’individus qui ont été acceptés par le système alors qu'ils sont des 

imposteurs. 

𝑇𝐹𝐴 = (𝑁𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝐹𝑎𝑢𝑠𝑠𝑒 𝐴𝑐𝑐𝑒𝑝𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛)/(𝑁𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑑′𝑖𝑚𝑝𝑜𝑠𝑡𝑒𝑢𝑟𝑠) 

 Le Taux d’Égale Erreur (TEE) ou Equal Error Rate (EER) est calculé pour 

vérifier la stabilité du système. Ce point de fonctionnement correspond à une valeur où 

TFR est égal à TFA. Le taux d’erreur TEE est un compromis entre le TFA et le TFR, 

c'est-à-dire, si un des deux taux est augmenté l'autre sera diminué automatiquement. 

En d’autres termes, plus l’EER est faible, plus le système est performant. À noter que 

ce taux d’erreur est le plus couramment utilisé dans la littérature pour illustrer la 

performance des systèmes biométriques [16].  

 Le Taux de Vérification (TV) ou Vérification Rate (VR) : ce taux représente les 

individus qui sont correctement vérifiés par le système, soit les clients acceptés ou 
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bien les imposteurs rejetés. Le taux de vérification permet d’examiner la sensibilité du 

système de vérification 

𝑇𝑉 = (100 − (𝑇𝐹𝐴 + 𝑇𝐹𝑅)) 

 La courbe ROC (Receiver Operating Characteristic): une courbe ROC (voir la 

figure 1.8) présente le taux de faux rejeté en fonction du taux de faux accepté. C’est 

une courbe strictement décroissante, qui pour un système performant va avoir 

tendance à épouser le repère.  

 

 

 

Figure 1.8 :  La courbe ROC (Image recueillie à partir d'Internet). 

 

Mesure des  performances pour le mode identification : 

 

 Rank-1 Recognition Rate (R1RR) : est le pourcentage de tous les individus pour 

lesquels le meilleur match dans la galerie appartient au même sujet. Le R1RR 

représente le pourcentage de toutes les entrées du système qui sont correctement 

identifiés.  

 La courbe CMC (Cumulative Match Characteristic) : la courbe CMC  est utilisée  

pour mesurer la performance d’un système  d’identification. Cette courbe donne le 

pourcentage de personnes reconnues en fonction d’une variable que l’on appelle le 

rang [8].  
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Figure 1.9 : Exemple de la courbe CMC (Image recueillie à partir d'Internet). 

 

1.6 État de l'art en reconnaissance de visages 3D  

 

La reconnaissance faciale 3D est définie comme une technique biométrique qui utilise 

la forme faciale 3D individuelle pour reconnaître les visages humains à l’aide de modèles de 

visage 3D.  

 

1.6.1 Approches globales  

 

Les approches globales prennent l’image du visage comme un tout et utilisent des 

techniques d’analyse statistique bien connues. L’idée est généralement de projeter l’image 

d’entrée du visage, préalablement vectorisée, dans un espace de plus faible dimension, ou la 

reconnaissance est supposée être plus aisée. La projection est souvent conçue pour ne 

sélectionner que les caractéristiques importantes et suffisamment discriminantes pour 

différencier les personnes entre elles.  Contiens deux types de techniques : les techniques 

linéaires et les techniques non linéaires. 

 

Les 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. La plus connue de ces approches est la technique dite des Eigenfaces présentée par 
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Turk et Pentland dans [9]. L’analyse en composantes principales (ACP) est réalisée sur un 

ensemble d’apprentissage d’images de visages. Les principaux vecteurs propres résultant de 

l’ACP définissent le nouvel espace. Les images de visages sont ensuite projetées sur cet 

espace, et les vecteurs obtenus sont utilisés pour la classification. Ainsi, Kirby et al. [10] 

proposent un critère basé sur l’énergie des valeurs propres associées aux vecteurs propres. Les 

vecteurs propres correspondant aux plus grandes valeurs propres sont retenus jusqu’à ce que 

la somme des valeurs propres dépasse un certain seuil de l’énergie totale (90% dans [10]). 

Une autre approche bien connue présentée par Belhumeuret al. [11] réalisent une Analyse 

Discriminante Linéaire (LDA), elle est ainsi souvent nommée Fisherfaces. En effet, cette 

technique consiste à maximiser sur un ensemble d’apprentissage le critère de Fisher, à savoir 

le quotient de la variance inter–classe par la variance intra– classe [11]. 

D’autres techniques linéaire sont également été utilisés pour le calcul de vecteurs 

caractéristiques :  

 l’analyse en composantes indépendantes (ICA) dans [12] 

 la factorisation de matrices non négatives (NMF) dans [13] ou [14] 

 l’analyse discriminante bilinéaire (BDA) dans [15] 

 la technique dite de «Vecteurs communs discriminants» (DCV) dans [16] 

                                                                              

 

Figure 1.10 :  Caractéristiques autour desquelles est réalisée une ACP DANS [17]. 

 

Techniques non linéaires   

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

techniques linéaires. Ont également été utilisées dans le contexte de la reconnaissance faciale 

: 
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 le Multi Dimensional Scaling (MDS) dans [18] ou [19] 

 l’Isomap dans [20] 

 les diffusions maps dans [21] 

 le Local Linear Embedding (LLE) dans [22] ou [23] 

  les Laplacian eigenmaps dans [24] [25] ou [26]  

 le Hessian LLE dans [27],  

 le Local Tangent Space Analysis (LTSA) dans [28],  

 les approches neuronales dans [29] ou [30] (autoencodeurs), dans [31] (cartes de 

Kohonen), et dans [32] (réseaux de neurones convolutionnels). 

 

1.6.2 Approches locales 

   

Les approches locales ont été largement étudiées dans la reconnaissance faciale 3D car 

elles procurent généralement de meilleurs résultats que les approches globales. Ces approches 

sont classées dans [37] en cinq classes. 

 

Méthodes basées sur le calcul du point 

Les méthodes basées sur le calcul du point enlèvent des informations d'un ensemble de 

points initiaux pour la classification, comme: les coordonnées originales, la distance d'un bord 

entre deux points, la surface d'une région composée de plusieurs points, l'angle entre les deux 

bords, exigent des descripteurs plus complexes. 

 

Méthodes basées sur le calcul de courbe 

Les méthodes basées sur le calcul de courbe mesurent les courbes correspondantes de 

différentes surfaces de visage 3D ou calculent les distances en utilisant des fonctionnalités 

plus puissantes.  

Jahanbin et al. [38] décrivent les surfaces 3D par iso-profondeur et courbes iso-

géodésique. La dernière étape consiste à vérifier ou rejeter les demandes des utilisateurs à 

l'aide d'un classificateur de distance euclidienne ou SVM. 
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Figure 1.11: Comparaisons des courbes radiales et la distance géodésique entre les courbes 

[38]. 

 

Méthodes basées sur les régions 

La totalité du champ facial peut être segmentée relativement en parts rigides et non 

rigides en donnant un poids plus faible sur les régions du visage non rigides pour diminuer 

leurs effets. Les régions du visage choisies sont ensuite comparées à un certain espace de 

caractéristiques pour la reconnaissance de visage. 

 

Les méthodes basées sur les descripteurs 

Pour montrer chaque sommet d'un nuage de points du visage 3D, les descripteurs 

généraux sont des méthodes pour enlever localement des caractéristiques de forme de son 

voisinage.  

 

Les méthodes basées sur la fusion des caractéristiques multiples 

Toutes ses caractéristiques locales mentionnées ci-dessus peuvent être fusionnées pour 

améliorer les performances de la reconnaissance de visage 3D. 
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1.7  Conclusion  

 

Dans ce chapitre nous avons présenté pour quoi on a choisi le visage et les définitions 

des deux applications de la biométrie l’identification et la vérification, les différents 

problèmes de reconnaissance de visages 2D et ensuit présente les opportunités de 

reconnaissance de visage 3D. Donné un aperçu sur les techniques de mesure de leurs 

performances. Nous terminons ce chapitre par un état de l’art des techniques de 

reconnaissance de visages 3D selon qu’elles soient locales et globales.  
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2.1 Inroduction 

 

   Convolution neurale Networks (CNN) a révolutionné le domaine de la vision par ordinateur 

avec leurs performances exceptionnelles dans les tâches de vision. Il s’agit de fonctions non 

linéaires conçues pour modéliser un œil humain. Reconnaissant leur importance, des 

recherches ont été menées pour améliorer leurs rendements. Au fil du temps, l’exactitude du 

système a augmenté  . [1]  Les CNN sont un type particulier  de  réseaux  de neurones  

applicables facilement à des images pour capter spatialement de l’information et de type 

perceptron multi-couches (Multi Layer Perceptron : MLP ). De plus, de par leur structure 

convolutive, ils permettent de prendre en entrée des données de grande dimension ce qui est 

une limite  du  perceptron  multicouches  [2] 

 

 

2.2  LES COUCHES CNN 

 

   Une architecture CNN est formée par un empilement de couches de traitement 

indépendantes . On distingue deux parties, une première partie que l’on appelle la partie 

convolutive du modèle et la seconde partie, que l’on va appeler la partie classification du 

modèle : 

 

 La couche de convolution (CONV) qui traite les données d'un champ récepteur. 

 

 La couche de correction (ReLU), souvent appelée par abus 'ReLU' en référence à la 

fonction d'activation (Unité de rectification linéaire). 

 

 La couche de pooling (POOL), qui permet de compresser l'information en réduisant la 

taille de l'image intermédiaire (souvent par sous-échantillonnage).  
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 La couche FC (fully Connected) calcule les scores de classe, ce qui donne un volume 

de taille où chacun des 10 nombres correspond à un score de classe. Comme pour  les 

réseaux neuronaux ordinaires et comme le nom l’indique, chaque neurone de cette 

couche est connecté à tous les neurones du volume précédent. [3] 

 

 

 

Figure 2.1 :Convolutional neural networks (CNN) [3] 

  

2.3 L'étape de convolution 

 

  La couche CONV est le noyau de base d’un réseau neuronal conventionnel. Les paramètres 

de la couche CONV consistent en un ensemble de filtres K pouvant être appris, où chaque 

filtre a une largeur et une hauteur, et est presque toujours carré. Ces filtres sont petits (en 

matière de dimensions spatiales) mais s’étendent sur toute la profondeur du volume. [4]  
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Figure 2.2  L'opération de convolution [2] 

Trois hyper paramètres permettent de dimensionner le volume de la couche de convolution 

(aussi appelé volume de sortie) :  

 2.3.1 Profondeur  

  Profondeur' de la couche est le  nombre de noyaux de convolution (ou nombre de neurones 

associés à un même champ récepteur). 

 2.3.2 Foulée (Stride) 

  Foulée est le nombre de pixels par lequel nous glisser notre filtre sur l’image. Lorsque la 

foulée est 1 alors nous déplacer les filtres d'un pixel. Lorsque la foulée est 2, les filtres saut 2 

pixels à la fois. Avoir une plus grande foulée produira des cartes de caractéristiques plus 

petites . 

 2.3.3 Remplissage nul (Zero-padding) 

  il est commode de mettre des zéros à la frontière du volume d'entrée. La taille de ce 'zero-

padding' est le troisième hyperparamètre. Cette marge permet de contrôler la dimension 

spatiale du volume de sortie. En particulier, il est parfois souhaitable de conserver la même 

surface que celle du volume d'entrée .  [ 3 ]  
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2.4 Présentation du non linéarité (ReLU) 

   ReLU pour une opération non linéaire. La sortie est : 

G(x) = max(0,x 

Un élément important dans l’ensemble du processus est l'Unité linéaire rectifiée ou Relue. Les 

mathématiques derrière ce concept sont assez simples encore une fois: chaque fois qu’il y a 

une valeur négative dans un pixel, on la remplace par un 0.  [5] .  

Souvent, la correction Relu est préférable, mais il existe d'autre forme 

 La correction par tangente hyperbolique f(x)=tanh(x), 

 La correction par la tangente hyperbolique saturante: f(x)=|tanh(x)|, 

 La correction par la fonction sigmoïde{\displaystyle f(x)=(1+e^{-x})^{-1}}. f(x)= 

(1+e
- 
) 

 

 

 

Figure 2.3 :ReLU operation (Image recueillie à partir d'Internet). 
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2.5  L'étape Pooling 

 

  L’idée principale de la mise en commun est l’échantillonnage descendant afin de réduire la 

complexité pour d’autres couches. Dans le domaine du traitement d’images, il peut être 

considéré comme similaire à la réduction de la résolution. Le regroupement n’affecte pas le 

nombre de filtres. Max Pooling est l’un des types les plus courants de méthodes de pingpong. 

Il divise l’image en rectangles de sous-régions, et ne retourne que la valeur maximale de 

l’intérieur de cette sous-région. [6]  

 

 

Figure 2.4  : Pooling avec un filtre 2x2 et un pas de 2 (Image recueillie à partir d'Internet). 

 

2.6 Couches totalement connecté (Fully Connected Layer) 

  

   La couche fully-connected constitue toujours la dernière couche d'un réseau de neurones, 

convolutif ou non – elle n'est donc pas caractéristique d'un CNN .  Chaque caractéristique de 

la couche spatiale finale est connectée à chaque État caché de la première couche entièrement 

connectée. Cette couche fonctionne exactement de la même manière qu’un réseau de flux 
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continus traditionnels. Dans la plupart des cas, on peut utiliser plus d’une couche entièrement 

connectée pour augmenter la puissance des calculs vers la fin. Les connexions entre ces 

couches sont exactement structurées comme un réseau de feed-forward  traditionnel. Comme 

les couches entièrement connectées sont étroitement connectées, la grande majorité des 

paramètres se trouvent  dans  les  couches .  [7]  

 

 

 

Figure 2.5 :Couches totalement connecté (Image recueillie à partir d'Internet). 

 

2.7  Les applications de CNN : 

 vision par ordinateur :  

1 la reconnaissance de visages :  

  La reconnaissance faciale constitue une série de problèmes connexes. [8] 

 Identifier tous les visages de l’image 
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 Se concentrer sur chaque visage malgré un mauvais éclairage ou une pose différente 

 Identification des caractéristiques uniques 

 Comparaison des caractéristiques identifiées avec la base de données existante et 

détermination du nom de la personne 

 

 2 Analyser des documents : 

  Les réseaux neuronaux convolutionnels peuvent également être utilisés pour l’analyse 

documentaire. Cela n’est pas seulement utile pour l’analyse manuscrite, mais a également un 

intérêt majeur dans les reconnaissances. Pour qu’une machine puisse scanner l’écriture d’un 

individu, puis la comparer à la base de données larges qu’elle possède, elle doit exécuter 

presque un million de commandes par minute. Il est dit avec l’utilisation de CNN et de 

nouveaux modèles et algorithmes. [9] 

 Traitement du langage naturel 

 Nous explorons comment les CNN ont été utilisés dans la reconnaissance de la parole au 

cours des dernières années. Récemment, les CNN ont également été appliqués aux tâches de 

classification des phrases, de catégorisation des sujets, d’analyse des sentiments et bien 

d’autres. 

 Reconnaissance de la parole : 

 Les réseaux neuronaux convolutions ont été utilisés récemment dans la reconnaissance de la 

parole et ont donné de meilleurs résultats par rapport aux réseaux neuronaux profonds (DNN). 

En 2015, les chercheurs de Microsoft Corporation ont indiqué les  plus domaines dans 

lesquels CNN donne de meilleurs résultats que DNN. Ils sont : 

 la robustesse du bruit 

 Reconnaissance vocale à distance . 
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2.8 Conclusion  

   Dans ce chapitre, nous avons d'expliquer les concepts principaux de réseau de neurone à 

convolution (CNN) . on distingue quatre types de couche  .  premièrement  la couche de 

convolution Ce qui se passe à cette couche est détecte les features es utilisant le filtrage par 

convolution  . Deuxième opération est la fonction nonlinéarité (ReLU) pour remplacer toutes 

les valeurs de pixels négatives par zéro. La troisième opération est pooling elle reduire le 

nombre de paramétre du réseau , et on applique une méthode de max pooling . et la couche 

finale entièrement connectée pour la classification .   on parler aussi sur les applications de 

réseaux de neurones convolution .  CNN est meilleur que les autres méthodes d’apprentissage 

profond dans les applications relatives à la vision par ordinateur et au traitement du langage 

naturel, car il atténue la plupart des problèmes traditionnels. 
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3.1 Introduction 

La reconnaissance de visage est un problème important, qui trouve des 

applications dans différents domaines. Plusieurs méthodes traditionnelles ont été 

utilisées dans la reconnaissance faciale. Au nombre de ces méthodes les réseaux de 

neurones à convolution CNN.  

3.2 Notre algorithme d’identification du visage 3D  

Dans ce travail, nous présentons un système (figure 3.1) d’identification du 

visage 3D basé sur CNN. Dans la première étape, une phase de prétraitement est 

nécessaire pour le remplissage des trous et le rééchantillonnage des données 3D.  

             

  

 

Figure 3.1 : Schéma général de notre système. 

3.2.1 Prétraitement d’image  

prétraitement est une phase importante dans le processus globale 

d’identification, C’est une méthode simple qui augmente en général les performances du 

système . On suppose qu’un visage est décrit par un nuage de points 3D capturés par un 

scanner laser 3D. Chaque nuage de points est constitué de milliers de points dans 

l'espace 3D. Ces points discrets décrivent approximativement la surface de la face. 

Chaque point est décrit avec des coordonnées spatiales 3D et les coordonnées de 

couleurs RGB correspondantes.  Ce prétraitement comporte deux étapes principales, 

l'alignement des surfaces de visage 3D et l'acquisition de la profondeur et de l'intensité 

des images. 

Dans un premier temps, l'information de courbure locale en chaque point, 

appelée indice de forme (shape index), est calculée. L'indice de forme est proposé par 

Dorai et Jain  et représente les informations de forme locale des points. L'indice de 

forme au point p est calculé en utilisant la valeur maximale (𝐾 𝑚𝑎𝑥 (𝑝)) et la valeur 

minimale (𝐾𝑚𝑖𝑛 (𝑝)) de la courbure locale. 

  Image 3D Prétraitement    CNN    Identifié du visage 
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𝐼𝑛𝑑𝑖𝑐𝑒 𝑑𝑒 𝑓𝑜𝑟𝑚𝑒 (𝑃 )  =  
1

2
-

1

𝜋
 tan -1 - 

𝐾 𝑚𝑎𝑥 (𝑝)+𝐾𝑚𝑖𝑛 (𝑝)

𝐾𝑚𝑎𝑥 (𝑝)−𝐾𝑚𝑖𝑛 (𝑝)
                    (3.1) 

L'indice de forme est indépendant des coordonnées du système et peut s'adapter 

à la forme de la surface. La valeur zéro représente une calotte sphérique. Les points dont 

l'indice de forme est de l'ordre de 0,85 à 1 sont groupés pour former des zones possibles 

de la pointe du nez. Comme il peut y avoir de petites régions causées par les cheveux ou 

d'autres facteurs, les petites régions (<70 point ) sont enlevées. Après cela, les régions 

possibles d'extrémité du nez sont étiquetées comme S1nt. Notons que ces régions 

comprennent les zones autour des oreilles, les yeux, les lèvres et le menton. Après cela, 

deux modèles de pointe du nez sont utilisés Tout d'abord, un modèle est utilisé pour 

faire correspondre le visage afin de déterminer quelles sont les régions dans S1nt. Qui 

ressemblent localement à une pointe du nez. Ensuite, pour les régions où le modèle de 

pointe du petit nez est sélectionné, nous sélectionnons un modèle de la plus grande 

pointe du nez est marqué pour sélectionner le réel de pointe du nez  pnt .  

Une sphère de rayon r1 centrée à la pointe du nez pnt est ensuite utilisée pour 

recadrer le visage 3D (figure 3.2 (b)) et son visage 2D correspondant (figure 3.3 (b)). 

Une valeur r1= 80 mm a été choisie. Une fois que le visage est coupé, les points 

aberrants sont éliminés. Un point aberrant d'observation est défini dans [48] . Les points 

aberrants sont ceux dont la valeur est supérieure à un seuil dt de l'un de ses 8 voisins. dt 

est calculée automatiquement à l'aide: 

𝑑𝑡  =  µ +  0.6 𝛽                              (3.2) 

Où: μ est la valeur moyenne des points voisins, β et son écart-type 

La suppression des pointes peut entraîner des trous dans le visage 3D (figure 3.2 

(c)) qui sont remplis en utilisant l’interpolation cubique pour combler les données 

manquantes. Ceci apparaît souvent dans les yeux et les zones de la bouche. Après avoir 

éliminé les pointes aberrantes, les visages sont acquis à des distances différentes du 

capteur 3D. Ils ont donc des résolutions différentes. Nous normalisons les images du 

visage 3D et 2D sur une grille carrée uniforme de 1 mm, afin de nous assurer que tous 

les visages ont la même résolution. Après découpage, élimination des pointes 

aberrantes, remplissage des trous et normalisation, nous alignons tous les visages 3D et 

2D avec le premier visage 3D (expression neutre) en utilisant l’algorithme ICP (Iterative 

Closest Point).  [9] 
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Figure 3.2:  Prétraitement de l'image de profondeur: (a) données 3D, (b) image 3D 

coupée, (c) élimination des pointes aberrantes, (d) image de profondeur après étape de 

prétraitement. [9] 

 

Figure 3.3: Prétraitement de l'image 2D: (a) données 2D, (b) image 2D coupée, (c) 

image d'intensité, (d) normalisation photométrique par l'approche PS (preprocessing 

sequence approach). [9] 

Suivant alignement par l'ICP, une sphère de rayon r2 = 75 mm centrée sur le 

bout du nez est utilisée pour recadrer le visage 3D et 2D (figure 3.2.d) et ( figure 3.3 .b). 

Pour l’image couleur RVB (figure 3.3 .b), nous avons utilisé l'image d'intensité (figure 

3.3. c). l'influence de la variation d'illumination.  

3.3. CNN  

Pour reconnaitre les visages, nous utilisons des réseaux de neurones à 

convolution dans la deuxième phase de notre système. 

Le premier élément à prendre en compte est le choix d’architecture du CNN. Les 

architectures de réseaux neuronaux sont des combinaisons de couches qui se 

transmettent les sorties les unes après les autres. 

Nous avons choisi une architecture initiale. Des résultats de performance très 

différents sont obtenus en fonction du choix et de la séquence des couches constituant 

les architectures de réseau neuronal. Pour améliorer le modèle et trouver une bonne 

architecture, nous avons entamé un processus d’expérimentation et de test avec diverses 

combinaisons.  
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Notre architecture est constituée de huit couches en tous. Dont sept couches de 

convolution utilisant des filtres de nombre et tailles différentes et on applique une et une 

normalisation par lot (BatchNormalization), ensuite des corrections ReLU sont 

appliquées pour éliminer les valeurs négatives. 

 À la fin, couche totalement connecté pour calculer le taux reconnaissance. 

  Les paramètres étudiés dans ce travail sont : 

1. Nombre des filtres dans la couche de convolution. 

2. Taille des filtres dans la couche de convolution. 

3. Le type de Pooling (Max Pooling ou Moyen Pooling. 

Le tableau 3.1 présente l’architecture utilisée:  
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                Paramètre des couches                                 Couches 

Image d'entré (256*256) 

Convolution2D(nombre des filtres, taille de filtre) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

1 

Pooling (taille de filtre * taille de filtre) 

Convolution2D(nombre des filtres, taille de filtre) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

2 

Pooling (taille de filtre * taille de filtre) 

Convolution2D(nombre des filtres, taille de filtre) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

3 

Pooling (taille de filtre * taille de filtre) 

Convolution2D(nombre des filtres, taille de filtre) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

4 

Pooling (taille de filtre * taille de filtre) 

Convolution2D(nombre des filtres, taille de filtre) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

5 

Pooling (taille de filtre * taille de filtre) 

Convolution2D(nombre des filtres, taille de filtre) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

6 

Pooling (taille de filtre * taille de filtre) 

Convolution2D(nombre des filtres, taille de filtre) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

7 

Couche totalement connecté () 8 

 

Tableau 3.1: Architecture initiale de notre CNN 

3.4 Base de données CASIA 3D  

           Pour tester notre système d’identification du visage. Nous utilisons la base de 

données CASIA 3D. 

Entre Août et Septembre 2004, une base de données de visage 3D constituée de 

4624 scans de 123 personnes est construite par l'utilisation d'un scanner 3D sans contact 

(Minolta Vivid 910), comme le montre la figure 3.4 chaque sujet ayant 37 ou 38 images 

avec les variations individuelles de poses, les expressions et les illuminations, les 
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variations combinées des expressions sous illumination et pose sous des expressions 

(figure 3.4, 3.5, 3.6 et 3.7).  [9]  

  À partir de chaque individu, une image couleur 2D et une surface triangulaire 

3D du visage sont également générées. On a visé à construire une base de données 

complète du visage en 3D, qui est en outre amenée à être une plate-forme publique pour 

tester les algorithmes de reconnaissance faciale 3D ou autres. 

 Dans notre travail, nous avons étudié les variations d'éclairage, expressions et les 

changements combinés dans l'expression sous éclairage. Par conséquent, nous avons 

utilisé 15 images pour chaque personne.  

Nous avons utilisé un protocole d'évaluation contient 100 personnes. Pour 

l’apprentissage de CNN nous utilisons 5 images ou 10 images et pour le test nous 

utilisons 5 images.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 3.4 : Capture des scènes de la base de données CASIA visages 3D. [9] 
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Figure 3.5 : Variations d'éclairage de la base de données CASIA visage 3D [9]. 

 

 

           

4 

 

Figure 3.6 : Variations d'expressions de la base de données CASIA visage 3D. [9] 

 

 

Figure 3.6 : Variations d'expressions de la base de données CASIA visage 3D. 

(a) Smile                       (b) Laugh                       (c) anger                        (d) surprise             (e) eye close 
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Figure 3.7 : Variations des poses de la base de données CASIA visage 3D. [9] 

  

3.5 Résultats 

L'efficacité de notre système d’identification du visage est évaluée dans cette 

section sur la base de données CASIA 3D.  

3.1 Identification uni-modale de visage 3D 

Dans cette section, nous comparons l’identification uni-modale de visage 3D 

dans la base CASIA 3D avec l’utilisation de 5 et 10 images pour l’apprentissage de 

CNN. Le tableau 3.1 montre le taux de reconnaissance (TR) en utilisant Max Pooling et 

la taille des filtres dans la phase de convolution varient entre 2 et 6. 
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CNN 

3D  

Visage 

Paramètre                    Couches 

Image d'entré (256*256) 

Conv2D(nombre 8, taille 2) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

1 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 16,taille 2) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

2 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 32, taille 2) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

3 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 64, taille 2) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

4 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 128, taille 2) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

5 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 256, taille 2) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

6 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 256,taille 2) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

7 

Couche totalement connecté  8 
 

Paramètre                    Couches 

Image d'entré (256*256) 

Conv2D(nombre 8, taille 3) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

1 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 16,taille 3) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

2 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 32, taille 3) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

3 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 64, taille 3) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

4 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 128, taille 3) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

5 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 256, taille 3) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

6 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 256,taille 3) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

7 

Couche totalement connecté  8 
 

Paramètre                    Couches 

Image d'entré (256*256) 

Conv2D(nombre 8, taille 4) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

1 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 16,taille 4) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

2 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 32, taille 4) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

3 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 64, taille 4) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

4 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 128, taille 4) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

5 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 256, taille 4) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

6 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 256,taille 4) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

7 

Couche totalement connecté  8 
 

TR 

5images 

76.40 76.00 74.00 

TR 

10images 

92.80 90.80 91.60 
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CNN 

3D  

Visage 

Paramètre                    Couches 

Image d'entré (256*256) 

Conv2D(nombre 8, taille 5) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

1 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 16,taille 5) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

2 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 32, taille 5) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

3 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 64, taille 5) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

4 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 128, taille 5) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

5 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 256, taille 5) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

6 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 256,taille 5) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

7 

Couche totalement connecté  8 
 

Paramètre                    Couches 

Image d'entré (256*256) 

Conv2D(nombre 8, taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

1 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 16,taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

2 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 32, taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

3 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 64, taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

4 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 128, taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

5 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 256, taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

6 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 256,taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

7 

Couche totalement connecté  8 
 

TR 

5images 

75.40 72.60 

TR 

10images 

91.20 93.80 

Tableau 3.2 : Taux de reconnaissance (TR) en utilisant Max Pooling et la taille des 

filtres dans la phase de convolution varient entre 2 et 6 (5 images et 10 images pour 

l’apprentissage de CNN). 
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Le tableau 3.2  montre que : 

 Le taux de reconnaissance change en parallèle avec la taille des filtres et quand 

utilisant le Max pooling. 

 Quand on a utilisée 5 images le pourcentage varie entre (72 % et 76 %). où il a 

atteint la limite la plus élevée estimée par TR= 76.40%  

  La taille 2 donne le meilleur résultat. 

 Et pour 10 images on a vécu une croissance de ce pourcentage qui a été entre 

(90% et 93%) où il a atteint un maximum de TR= 93.80 % (la taille 6 donner le 

meilleur résultat).  

Le tableau 3.2 montre taux de reconnaissance (TR) en utilisant Moyen Pooling et la 

taille des filtres dans la phase de convolution varient entre 2 et 6 (5 images et 10 images 

pour l’apprentissage de CNN).    

 

 

 

 

 

CNN 

3D  

Visage 

Paramètre                    Couches 

Image d'entré (256*256) 

Conv2D(nombre 8, taille 2) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

1 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 16,taille 2) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

2 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 32, taille 2) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

3 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 64, taille 2) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

4 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 128, taille 2) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

5 

Paramètre                    Couches 

Image d'entré (256*256) 

Conv2D(nombre 8, taille 3) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

1 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 16,taille 3) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

2 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 32, taille 3) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

3 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 64, taille 3) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

4 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 128, taille 3) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

5 

Paramètre                    Couches 

Image d'entré (256*256) 

Conv2D(nombre 8, taille 4) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

1 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 16,taille 4) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

2 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 32, taille 4) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

3 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 64, taille 4) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

4 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 128, taille 4) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

5 
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Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 256, taille 2) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

6 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 256,taille 2) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

7 

Couche totalement connecté  8 
 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 256, taille 3) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

6 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 256,taille 3) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

7 

Couche totalement connecté  8 
 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 256, taille 4) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

6 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 256,taille 4) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

7 

Couche totalement connecté  8 
 

TR 

5images 

77.20 81.80 76.60 

TR 

10images 

91.40 91.80 91.60 

 

 

 

 

 

 

 

CNN 

3D  

Visage 

Paramètre                    Couches 

Image d'entré (256*256) 

Conv2D(nombre 8, taille 5) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

1 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 16,taille 5) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

2 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 32, taille 5) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

3 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 64, taille 5) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

4 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 128, taille 5) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

5 

Paramètre                    Couches 

Image d'entré (256*256) 

Conv2D(nombre 8, taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

1 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 16,taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

2 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 32, taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

3 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 64, taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

4 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 128, taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

5 
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Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 256, taille 5) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

6 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 256,taille 5) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

7 

Couche totalement connecté  8 
 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 256, taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

6 

Moyen Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 256,taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

7 

Couche totalement connecté  8 
 

TR 

5images 

71.40 74.20 

TR 

10images 

91.40 91.80 

 

Tableau 3.3 : Taux de reconnaissance (TR) en utilisant Moyen Pooling et la taille des 

filtres dans la phase de convolution varient entre 2 et 6 (5 images et 10 images pour 

l’apprentissage de CNN). 
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Dans le troisième tableau, on note 

 Dans le cas de l’utilisation de 5 images on a remarqué un changement de TR 

(Taux de reconnaissance) où nous obtenons un taux entre 71% et 81%.  

  La taille 3 nous a donné le meilleur résultat est 81.80%. 

  Et pour le 2éme cas de 10 images le pourcentage était convergé à 91%.  

 Lors de l’utilisation de 10 images, le résultat était beaucoup mieux que 5 images.  

3.4.2 Identification multimodales (2D + 3D) de visage  

Le tableau présente le taux de reconnaissance (TR) de visage 3D et 2D+3D.    

Ce tableau monte que : 

 Lorsque nous avons utilisé l’image 3D, le résultat était 93.80 . Soit nous avons 

utilisé (2D+3D) et le résultat était meilleur  96% . 

 La vérification de visage 2D+3D est toujours meilleure que la vérification de 

visage 3D. 

 L’identification multimodales  (2D+3D) de visage  beaucoup mieux que   la 

Identification uni-modale de visage 3D.  
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         Image 3D   Image 2D+3D 

 

 

CNN 

3D  

Visage 

  

Et 

CNN 

2D+3D 

Visage 

 

Paramètre                    Couches 

Image d'entré (256*256*4) 

Conv2D(nombre 8, taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

1 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 16,taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

2 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 32, taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

3 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 64, taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

4 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 128, taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

5 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 256, taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

6 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 256,taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

7 

Couche totalement connecté  8 
 

Paramètre                    Couches 

Image d'entré (256*256*4) 

Conv2D(nombre 8, taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

1 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 16,taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

2 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 32, taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

3 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 64, taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

4 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 128, taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

5 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 256, taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

6 

Max Pooling (2 * 2) 

Conv2D(nombre 256,taille 6) 

Normalisation des lots 

ReLU 
 

 

7 

Couche totalement connecté  8 
 

TR 

10images 

93.80 96 

 

Tableau 3.4 : Taux de reconnaissance (TR) de visage 3D et 2D+3D. 
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3.5 Conclusion    

Dans ce chapitre, nous avons présenté les résultats obtenus en effectuant une 

étude comparative tout d’abord sur les deux systèmes d’identification uni-modale de 

visage 3D et multimodales (2D et 3D). Et finalement nous avons conclu que 

l’identification multimodales (2D et 3D) donne meilleurs résultats que d’identification 

uni-modale de visages 3D.  

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

Conclusion  

Générale 
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Conclusion générale 

  

    la reconnaissance faciale est l’une des rares méthodes biométriques qui possèdent les 

mérites d’une grande précision et d’une faible intrusion. Il a la précision d’une approche 

physiologique sans être intrusif. Pour cette raison, depuis le début des années, la 

reconnaissance faciale a attiré l’attention des chercheurs dans les domaines de la sécurité, de 

la psychologie et du traitement d’images, à la vision par ordinateur. De nombreux algorithmes 

ont été proposés pour la reconnaissance faciale. 

 

  Dans Cette mémoire , nous sommes intéressés au problème de la reconnaissance faciale dont 

le but d’implémenter un algorithme puissant pour identifier l'individu par l’intermédiaire de 

son visage. en utilisant  les réseaux de neurones à convolution.  

 

   A travers le premier chapitre, nous avons noté que les problèmes et difficultés de 

reconnaissance de visage 2D  qui sont Changement d’illumination (éclairage) , Pose , 

Expressions faciales , et Occlusions , et aussi État de l'art des différentes approches récentes 

en reconnaissance de visages 3D .  

   

   Dans la deuxième étape , nous avons discuté des notions fondamentales des réseaux de 

neurones à convolution en présentant les différents types de couches utilisées: la couche 

convolutionnelle, la couche de rectification RELU , la couche de pooling et la couche fully 

connected . et les applications de CNN . 

 

   Dans la dernière étape , nous avons présenté les résultats obtenus en effectuant une étude 

des différentes étapes de notre système en utilisée la base de données CASIA 3D . Pour la 

phase de reconnaissance on a utilisé le CNN , afin de vérifier l’identité de la personne en 

entrer.  

Les résultats de cette mémoire montrent : 

 Lors de l’utilisation de 10 images, le résultat était beaucoup mieux que 5 images.  

 La vérification de visage 2D+3D est toujours meilleure que la vérification de visage 

3D.  
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 L’identification  multimodales  (2D+3D)  de visage  beaucoup mieux que   la 

Identification uni-modale de visage 3D.  

 D’après les résultats obtenus et présentés dans ce chapitre nous remarquons que le 

meilleur TR dans la base d’évaluation est obtenu pour  L’identification  multimodales  

(2D+3D)  de visage  avec un TR = 96% . 

Perspectives : 

 Les perspectives d'évolution de ce travail sont :  

 Appliquer notre système sur d’autre base de données plus grand que la base de 

données CASIA.  
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