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  Résumé 

 

Pour échapper à tous les problèmes d’insécurité que l’on rencontre quotidiennement dans 

tous les domaines à savoir le travail, l’accès aux administrations, aux résidence… La 

reconnaissance faciale a été conçu. Cette technique est basée sur la capture des données faciales 

d’un individu pour permettre son identification à partir des données déjà enregistré, sa 

performance est telle que ses recherches ne cessent de développer. Il existe deux méthodes de 

reconnaissance faciale la 2D qui se base uniquement sur une seule photo de l’individu puis il y 

a eu la reconnaissance en 3D qui est beaucoup plus performante sur laquelle nous allons nous 

focaliser. Ce rapport présente le développement des techniques de détection du visage et de 

reconnaissance faciale 3D. Les étapes principales d’un système de reconnaissance faciales 3D 

sont la détection du visage et son prétraitement et l’extraction caractéristiques en passant par 

des méthodes de classification. Pour cela, nous avons présenté, le principe des méthodes que 

nous avons choisies : Viola-Jones pour la détection du visage, le maillage 3D pour la 

reconnaissance 3D du visage et le CNN comme méthode de classification. 

 

 

Mots clés : Reconnaissance Faciale, Détection du visage, Viola-Jones, Reconnaissance de 

visages en 3D, CNN, Maillage. 

Abstract 

 

 

 Facial recognition was designed to solve all the problems of insecurity that we daily face 

everywhere in work, at home, acceding to administrations…. This technique is based on 

capturing the facial data of a person, these data will be compared with the already saved data. 

It is a such performant that so many researches are focusing in it. There are two methods of 

recognition the first one is based only on a single photo of the individual and the second one 

3D recognition, which has more advantages than the 2D and that’s what we are going focus in 

our chapters. These chapters show the development of facial detection and 3D facial recognition 

techniques. The main steps of a 3D facial recognition system are face detection, its 

pretreatment, extracting features with methods of classification. For this, we’ve described the 

principle of the methods we’ve chosen: Viola-Jones for the detection of the face and the 3D 

mesh for the 3D recognition of the face and the CNN as a method of classification. In this work 

we will implement a 3D facial recognition system which is based on the model approach. 

 

 

Keywords : Facial Recognition, Face Detection, Viola-Jones, 3D Faces Recognition, CNN, 

Mesh. 
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Introduction générale 

 

Savoir déterminer de manière à la fois efficace et exacte l'identité d'un individu est devenu 

un problème critique car aujourd’hui, l'accès sécurisé et la surveillance constituent un sujet 

primordial, aujourd’hui un individu a besoin d’être identifié dans de tous les lieux et situations 

qui requièrent une sécurité (par exemple pour pénétrer dans son immeuble ou ouvrir la porte de 

son appartement, accéder à son compte bancaire, à son réseau social…) [1]. 

La méthode la plus récente d’identification et que nous allons aborder dans nos chapitres, 

est la reconnaissance faciale, qui a remplacé toutes les méthodes traditionnelles telles que les 

mots de passe, les badges, les clefs… ces dernières qui non seulement nécessitent la 

mémorisation, mais ne nous protègent pas d’éventuels vols et d’insécurité. Ce sont ces 

inconvénients-là qui ont abouti à l’idée d’exploiter les informations biométriques à la place 

(empreintes, données faciales…) comme moyen d’identification, notamment la reconnaissance 

faciale qui, en dehors de tous les problèmes cités, nous facilite la tâche. 

Le présent mémoire comporte trois chapitres. 

Dans le premier chapitre, intitulé « Reconnaissance Faciale En Général », nous allons 

montrer un aperçu sur l’historique de naissance de la reconnaissance faciale ainsi que sur les 

améliorations qu’elle a subies. Nous allons décortiquer chacune de ses étapes. 

En effet, pour concevoir une machine arrivant à réaliser la réception de l’image puis son 

traitement, chose qui se fait naturellement par notre rétine et les centres nerveux d’intégration, 

est une tâche assez difficile et nécessite un processus assez complexe comme le montre la 

Figure II.1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure.I.1. Processus de reconnaissance faciale [2]. 
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Depuis cette percée, ce domaine est devenu le centre des recherches, toutes les techniques 

utilisées ont connues plusieurs améliorations pour arriver à de meilleurs résultats.  

Dans le second chapitre, nous allons nous focaliser sur la reconnaissance faciale en 3D 

qui est une méthode très prometteuse car elle permet de résoudre les problèmes qui sont dus 

aux changements touchant l’endroit (éclairage variable) et les caractéristiques dynamiques 

spécifiques à chaque personne, comme le mouvement de la tête, l'évolution de la pose ou 

expressions faciales.  

Et donc facilite la tâche de reconnaissance. Cette dernière permet en plus, de faire des 

représentations meilleures, telles que des modèles 3D de visages ou des images de résolutions 

augmentées, peuvent être obtenus à partir des séquences vidéo et être employés pour améliorer 

les performances des systèmes. Enfin, la reconnaissance faciale en 3D permet d'apprendre ou 

de mettre à jour les modèles dans le temps.  

Dans le troisième chapitre, nous allons discuter des trois méthodes que nous avons 

choisies parmi toutes les méthodes de reconnaissance 3D existantes. 

Dans le quatrième et dernier chapitre, nous présenterons la conception et la réalisation de 

notre projet. 

Enfin nous allons clôturer notre travail par une conclusion générale résumant tous ce qui 

a été mentionné. 
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I.1. Introduction 
Partout où on va et dans tous les domaines, c’est la sécurité qui pose un problème, les 

méthodes classiques telles qu’un mot de passe, des pièces d’identités, des clés… peuvent ne 

pas garantir une sécurité absolue et être inefficace. En effet, un mot de passe peut être oublié, 

trouvé par une autre personne, les clés peuvent être volées … 

Donc la probabilité d’échapper à un problème quelconque utilisant ces méthodes n’est 

jamais nulle et la sécurité assurée dans ce cas-là est très faible, c’est alors que survint un concept 

beaucoup plus moderne qui a pu booster les performances de sécurité, c’est bien la 

reconnaissance faciale. Inutile de toujours faire attention à ce que l’on possède ou d’avoir 

nécessairement une bonne mémoire pour apprendre ses codes par cœur, une simple 

identification des traits physiques des individus suffit pour assurer la surveillance. 

I.2. Historique 
Le premier système semi-automatisé de la reconnaissance faciale a été innové dans les 

années 1960, il est basé sur les calculs des distances entre les yeux, les oreilles, le nez et la 

bouche après les avoir localisés sur la photo et de les comparer par la suite aux distances de 

référence [3]. 

Avec le temps, ce système a subi plusieurs améliorations, en effet, Goldstein et Lesk ont 

pu définir 21 marqueurs spécifiques vers les années 1970, tels que la couleur des cheveux et 

l’épaisseur de la lèvre pour automatiser la reconnaissance. Néanmoins, les mesures et les 

emplacements ont été calculés manuellement [4].  

Ensuite, en 1988, Kirby et Sirovich ont appliqué l’analyse en composantes principales 

(ACP), une technique standard de l’algèbre linéaire. Cela demeure une étape importante vu 

qu’elle montre la nécessité de certaines valeurs pour pouvoir coder d’une manière convenable, 

une image alignée et normalisée [5].  

En 1991, Turk et Pentland ont découvert que l’erreur résiduelle dans la technique ACP, 

peut être utilisée pour détecter un visage dans une image, une découverte qui a permis la 

reconnaissance faciale automatique en temps réel. Bien que l’approche fût quelque peu limitée 

par des facteurs environnementaux, elle a néanmoins créé un intérêt significatif pour 

promouvoir le développement des technologies de la reconnaissance faciale automatique. Cette 

technologie a été mise en essai en janvier 2001 lors de la finale du championnat de football 

américain SUPER BOWL en capturant des images de surveillance puis comparées à une base 

de données numérique [6]. 
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I.3. Reconnaissance faciale  
  La reconnaissance faciale est une technique d'identification biométrique permettant 

d’identifier un individu. Cela est courant dans le domaine de la sécurité, afin d’identifier des 

criminels ou des disparus et autoriser l’accès à certains lieux publics [7]. 

Il existe deux méthodes de reconnaissance faciale, l’une en 2D qui se base uniquement sur une 

seule photo de l’individu, l’autre, en 3D qui est une modernisation de la première et c’est ce 

que nous allons voir en détails dans le prochain chapitre. 

I.4. Système de reconnaissance faciale  

Un système de reconnaissance faciale doit pouvoir identifier des visages présents dans 

une image ou une vidéo de manière automatique. Le système peut opérer dans les deux modes 

suivants : authentification ou identification, on peut également noter qu’il existe un autre type 

de scénario de reconnaissance faciale mettant en jeu une vérification sur une liste de 

surveillance, où un individu est comparé à une liste restreinte de suspects [8]. 

I.5. Architecture générale d’un système de reconnaissance faciale  

Un système de reconnaissance faciale peut être structuré comme le montre la figure I.1. 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

Figure I.1. Schéma général d'un système de reconnaissance faciale [28]. 

 

Le processus de la reconnaissance faciale de visage s’effectue en trois étapes principales : 

I.5.1 Détection de visage  

Cette étape consiste à l'extraire de l'image de visage, La détection de visage peut se faire 

par détection de la couleur de la peau, la forme de la tête ou par des méthodes détectant les 

différentes caractéristiques du visage. Cette étape est autant plus délicate quand l'image acquise 

contient plusieurs objets de visage ou un fond non uniforme qui crée une texture perturbant la 

bonne segmentation du visage. Cette étape est dépendante de la qualité des images acquises 

[28]. 

Les méthodes de détection de visages peuvent être subdivisées en quatre catégories :Son 

efficacité a une influence directe sur les performances du système de reconnaissance de visages. 
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Il existe plusieurs méthodes pour la détection de visages, certaines utilisent la couleur de la 

peau, la forme de la tête, l’apparence faciale, alors que d’autres combinent plusieurs de ces 

caractéristiques [10]. 

Les méthodes de détection de visages peuvent être subdivisées en quatre catégories : 

➢ Approches basées sur les connaissances acquises  

Ces méthodes se basent sur la connaissance des différents éléments qui constituent un 

visage et des relations qui existent entre eux. Ainsi, les positions relatives de différents éléments 

clés tels que la bouche, le nez et les yeux sont mesurées pour servir ensuite à la classification 

visage ou non visage. Le problème dans ce type de méthode est qu’il est difficile de bien définir 

de manière unique un visage. Si la définition est trop détaillée, certains visages seront ratés 

tandis que si la description est trop générale, le taux de faux positifs montera en flèche [10]. 

➢ Approches basées sur le « Template-matching »  

La détection des visages se fait à travers un apprentissage d’exemples standards de 

visages ou d’images frontales contenant des visages. La procédure se fait en corrélant les 

images d’entrées et les exemples enregistres (gabarits) et le résultat donne la décision finale soit 

de l’existence ou non d’un visage [11]. 

➢ Approches basées sur l’apparence (apprentissage)  

La différence entre cette méthode et ”Template matching” est que les modèles (Template) 

sont lus à partir des images d’apprentissage qui doivent être représentatives et faites à 

différentes positions du visage. Généralement l’approche basée sur l’apparence se base sur des 

techniques d’analyse statistiques (pourcentage d’existence des modèles dans l’image) et 

d’apprentissage automatique pour trouver des caractéristiques significatives des visages et des 

non visages [12]. 

On peut citer parmi celles-ci, la méthode basée sur les réseaux de neurones de Rowley et 

al, la méthode de Schneiderman et Kanade basée sur un classifieur de Bayes naïf ainsi que le 

fameux algorithme de Viola et Jones fonctionnant en temps réel [13]. 

➢ Approches basées sur des caractéristique invariantes  

 Ces approches sont utilisées principalement pour la localisation de visage. Les 

algorithmes développés visent à trouver les caractéristiques structurales existantes même si la 

pose, le point de vue, ou la condition d’éclairage changent. Puis ils emploient ces 

caractéristiques invariables pour localiser les visages. Nous pouvons citer deux familles de 

méthodes appartenant à cette approche : Les méthodes basées sur la couleur de la peau, et les 

méthodes basées sur les caractéristiques de visage, elles consistent à localiser les cinq 

caractéristiques (deux yeux, deux narines, et la jonction nez/lèvre) pour d´écrire un visage 

typique [13]. 
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I.5.2. Extraction de caractéristiques du visage  

Après la détection de la zone de visage, on doit extraire les informations utiles qui reviennent à 

établir un modèle du visage (vecteur de caractéristiques telles que les yeux, le nez, la bouche…). 

Ces informations nécessaires pour que le visage d'une personne ne ressemble pas à celui d'une 

autre personne et en même temps qu'il ressemble à lui-même dans d'autres conditions 

d'acquisition. C’est une étape prétraitement nécessaire dont l’efficacité a une influence directe 

sur la performance du système de reconnaissance de visage [28]. 

On peut distinguer deux pratiques différentes :  

• Les pratiques globales : repose sur l’extraction de régions entières du visage, elle 

est souvent implémentée avec une approche globale de reconnaissance de visage 

[14]. L'une des méthodes la plus largement utilisée pour la représentation du 

visage dans son ensemble est ACP [28]. 

• Les pratiques locales : extraient les caractéristiques locales de visage comme les 

yeux, le nez et la bouche, puis utilisent leur géométrie et/ou l'apparence comme 

donnée d'entrée du classificateur [28]. Elles sont utilisées avec une méthode locale 

de reconnaissance et aussi pour l’estimation de la pose du visage [14]. 

Par ailleurs, plusieurs études ont été menées afin de déterminer les caractéristiques qui 

semblent pertinentes pour la perception, la mémorisation et la reconnaissance d’un visage 

humain. Par exemple, les caractéristiques pertinentes rapportées sont : les cheveux, le contour 

du visage, les yeux et la bouche. Cette étude a également démontré le rôle important que joue 

le nez dans la reconnaissance faciale à partir des images de profil. En effet, dans ce cas de 

figure, il est évident que la forme distinctive du nez est plus intéressante que les yeux ou la 

bouche [14].  

I.5.3 Comparaison des caractéristiques (classification) 

Selon les caractéristiques extraites précédemment, il faut introduire une mesure de 

similarité afin d’estimer la différence entre deux visages pour identifier une personne [28]. Cela 

se fait en comparant un modèle du demandeur (une ou plusieurs images de test), avec un modèle 

stocke (une ou plusieurs images de référence) [15]. Plusieurs méthodes sont utilisées pour la 

comparaison de visages [28].  

On trouve dans la littérature : calcul de distance, calcul de similarité. D'autres méthodes 

se basent sur la classification des caractéristiques par un seul classificateur (SVM, classificateur 

baysien, etc.) ou par plusieurs (Adaboost) [28]. 

I.7. Principales difficultés de la reconnaissance faciale  

Bien que l’idée de la reconnaissance faciale soit concrétisée et appliquée dans notre vie 

quotidienne, la tâche de la construction d’un système automatique d’identification idéal 

représente un sérieux défi vu les nombreux problèmes rencontrés. Ce défi est d’autant plus 
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grand lorsque les conditions d’acquisition des images sont très variables. Il existe deux types 

de variations associées aux images de visages : inter et intra sujet. La variation inter sujet est 

limitée à cause de la ressemblance physique entre les individus. Par contre la variation intra 

sujet est plus vaste. Elle peut être attribuée à plusieurs facteurs. Chaque visage individuel peut 

générer une grande variété d'images différentes. Cette grande diversité d’images de visages 

rend l'analyse difficile. Outre les différences générales entre les faces des variations dans 

l'apparence d'images de visage posent de grands problèmes à l’identification [16].  

Ces variations sont recensées comme suit : 

• Changement d’illumination  

L’apparence d’un visage dans une image varie énormément en fonction de l’illumination 

de la scène lors de la prise de vue (voir Figure I.2). Les variations d’éclairage rendent la tâche 

de reconnaissance de visage très difficile. En effet, le changement d’apparence d’un visage dû 

à l'illumination, se révèle parfois plus critique que la différence physique entre les individus, et 

peut entraîner une mauvaise classification des images d'entrée. Ceci a été expérimentalement 

observé dans Adini et al où les auteurs ont utilisé une base de données de 25 individus. 

L'identification de visage dans un environnement non contrôlé reste donc un domaine de 

recherche ouvert. Les évaluations FRVT ont révélé que le problème de variation d'illumination 

constitue un défi majeur pour la reconnaissance faciale [16]. 

 

Figure I.2. Variation de luminosité [16]. 

• Variation de la pose  

Le taux de reconnaissance de visage baisse considérablement quand des variations de 

pose sont présentes dans les images [17]. 

 La variation de pose est considérée comme un problème majeur pour les systèmes de 

reconnaissance faciale. Quand le visage est de profil dans le plan image (orientation < 30°), il 

peut être normalisé en détectant au moins deux traits faciaux (passant par les yeux). Cependant, 

lorsque la rotation est supérieure à 30°, la normalisation géométrique n'est plus possible (voir 

Figure I.3.) [17]. 
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Figure I.3. Variation de poses [17]. 

• Expressions faciales  

Un autre facteur qui affecte l’apparence du visage est l’expression faciale (voir figure 

I.4.) La déformation du visage qui est due aux expressions faciales est localisée principalement 

sur la partie inférieure du visage. L'information faciale se situant dans la partie supérieure du 

visage reste quasi invariable. Elle est généralement suffisante pour effectuer une identification. 

Toutefois, étant donné que l'expression faciale modifie l'aspect du visage, elle entraîne 

forcément une diminution du taux de reconnaissance [17]. 

L'identification de visage avec expression faciale est un problème difficile qui est toujours 

d’actualité et qui reste non résolu. L'information temporelle fournit une connaissance 

additionnelle significative qui peut être utilisée pour résoudre ce problème [17]. 

 

Figure I.4. Variation des expressions [17]. 

• Présence ou absence des composants structurels  

La présence des composants structurels telle que la barbe, la moustache, ou bien les 

lunettes peut modifier énormément les caractéristiques faciales telles que la forme, la couleur, 

ou la taille du visage. De plus, ces composants peuvent cacher les caractéristiques faciales de 

base causant ainsi une défaillance du système de reconnaissance. Par exemple, des lunettes 

opaques ne permettent pas de bien distinguer la forme et la couleur des yeux, et une moustache 

ou une barbe modifie la forme du visage [17]. 
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• Occultations partielles  

Le visage peut être partiellement masqué par des objets dans la scène, ou par le port 

d’accessoire tels que lunettes, écharpe... Dans le contexte de la biométrie, les systèmes proposés 

doivent être non intrusifs c’est-à-dire qu’on ne doit pas compter sur une coopération active du 

sujet. Par conséquent, il est important de savoir reconnaître des visages partiellement occultés 

[17].  

• Vieillissement et le changement d’aspect  

Les visages changent d’apparence au fil du temps. Les modifications concernent la 

tension des muscles, l’apparence de la peau (apparition de rides), le port de lunettes, 

éventuellement le maquillage ou la présence d’une frange occultant une partie du front [17]. 

I.8. Les principaux avantages de la reconnaissance faciale  

• Cette technologie est peu intrusive, et peut même se dérouler à l'insu de l'utilisateur. 

• Certains de ces systèmes sont aujourd'hui capables de reconnaître des individus même 

avec des subterfuges (fausses moustaches, barbe, lunettes…). 

• Elle ne demande aucune action de l’utilisateur. 

• Il n'y a pas de contact physique. 

• Cette technique est peu coûteuse [18]. 

I.9. Conclusion 

 Nous avons présenté dans ce chapitre ce qu’est la reconnaissance faciale globalement en 

citant les techniques de cette dernière. La difficulté éprouvée quand il s'agit de prendre en 

considération plusieurs vues du visage ainsi que le manque de précision dans la phase 

"extraction" des points, constituent leur inconvénient majeur. Dans le deuxième chapitre nous 

allons nous focaliser sur la reconnaissance faciale en 3D.
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II.1. Introduction  

L’évolution de la technologie de nos temps actuels, a non seulement pu remplacer toutes 

les manières traditionnelles et classiques, à savoir une feuille et un stylo, des codes d’accès… 

par la reconnaissance faciale mais a pu subir aussi beaucoup de modifications innovantes pour 

nous aboutir à de meilleurs résultats de sécurité et de l’identification. 

II.2. Définition  

La reconnaissance de visages en 3D constitue une modalité prometteuse qui permet de 

résoudre les problèmes liés aux différents facteurs de variabilité, notamment l’éclairage, la 

pose, l’occultation... [19].  

L'avantage principal des approches basées sur le modèle 3D, et ce qui fait la différence 

entre la représentation en 2D et celle-ci, réside dans le fait que le modèle 3D conserve toutes 

les informations sur la géométrie du visage, ce qui permet d’avoir une représentation réelle de 

ce dernier. Plusieurs méthodes ont été proposées afin de permettre la reconnaissance de visages 

en 3D [19]. 

II.3. Système d’acquisition 3D 

Au cours de ces 30 dernières années, le développement de systèmes d’acquisition de 

données 3D a fortement progressé. Ces systèmes de mesure sont apparus dans les laboratoires 

dans les années 80 et s’implantent de nos jours de plus en plus rapidement et de plus en plus 

massivement dans de nombreux secteurs [20].  

En 1988, Besl présente un état de l’art des méthodes d’acquisitions 3D actives et optiques 

et compare les différents systèmes existant à l’époque [20].  

En 2000, Beraldin décrit les principes et les technologies des systèmes d’acquisition 3D 

actifs. Certains de ces différents systèmes d’acquisition utilisés pour la reconstruction 3D de 

visages utilisent des systèmes de vision actifs, d’autres utilisent des systèmes de visions passifs 

[20]. 

II.3.1. Vision active  

Elle utilise un capteur actif illuminant les objets de la scène en projetant sur leur surface 

des motifs structurés (un spot, un plan lumineux...), ce qui permet une indépendance des 

conditions d'éclairage de l’environnement et minimise la complexité des traitements à effectuer 

pour reconstruire l’image (le scanner 3D équipé d’un laser, en est un exemple) [21]. 

II.3.2. Vision passive 

Appelée vision binoculaire ou vision stéréoscopique, elle utilise deux caméras fixes pour 

générer les données 3D des visages. La vision stéréoscopique se veut la plus proche possible 

de la stratégie perceptive humaine, plaçant les caméras sur le même axe de vision dans une 
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configuration convergente. Chaque image droite et gauche représente la même scène vue 

sous un angle différent [21]. 

II.4. Processus de la reconnaissance de visages 3D  

Le schéma classique d'un processus de reconnaissance d'objets, présenté dans la figure 

II.1, distingue deux étapes : la première est l’apprentissage qui consiste à apprendre la 

description des objets à partir d'une base d'exemples (galerie) pour construire des classes, la 

seconde est la classification qui reconnait un objet inconnu (requête) à partir de sa description 

en lui assignant une classe [22]. 

 

Figure II. 1. Etapes d’un système de reconnaissance [22]. 

II.4.1. Les approches  

Les approches existantes qui s’adressent au problème de la reconnaissance du visage 3D 

peuvent être classées selon trois catégories d’approches : Approches basées sur le modèle, 

Approches 3D, elles-mêmes subdivisées en approches locales et globales, Approches 3D+2D 

regroupées en trois : approches 3D+2D globales, locales et hybrides.  

➢ Approches basées sur le modèle  

Ces approches construisent, à partir des points 3D, des modèles de visages qu’elles 

utilisent par la suite pour la reconnaissance. L’ensemble des visages est représenté par un espace 

vectoriel. Les points 3D des modèles de visages générés sont représentés par leurs coordonnées 

cylindriques définies par rapport à un axe vertical [23]. 

➢ Approches 3D  

Les approches 3D sont subdivisées en deux catégories : les approches locales qui utilisent 

la géométrie de la surface du visage et les approches globales 3D (holistiques). 

• Approches 3D globales (holistiques)  

Pour l’appariement holistique, un algorithme basé sur l'ACP (analyse en composantes 

principales) est utilisé [22]. 

L'Analyse en Composantes Principales est l'une des méthodes d'analyse de données 

multivariées les plus utilisées [24]. 
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Nous pouvons subdiviser les méthodes holistiques 3D en deux catégories : approches 

surfaciques et approches volumiques.  

Les techniques de l’analyse en composantes principales ont été largement utilisées dans 

la reconnaissance faciale 2D. Plus récemment, ces techniques ont été aussi étendues aux 

données 3D de visage. On prend l’exemple de Hesher et al qui ont appliqué l’analyse en 

composantes principakes sur une base de données contenant 222 images de profondeur (37 

personnes), avec six expressions faciales différentes [19]. 

• Approches 3D locales (ou géométriques)   

La localité consiste à segmenter le visage en régions qui sont généralement appariées avec 

un algorithme d’ICP (Iterative Closest Point) qui est utilisé pour l’alignement, ce qui minimise 

une distance quadratique carrée entre les points les plus proches dans un processus itératif [25]. 

L’introduction de la géométrie 3D du visage dans la reconnaissance de personnes est 

considérée comme une voie très prometteuse pour améliorer sa performance et pour la 

robustesse de la reconnaissance face aux variations d’expressions. Cependant, l’un des défis 

ouverts est celui de la robustesse de ces approches 3D aux expressions faciales [26]. 

➢ Approches Multimodales 3D+2D  

En effet, il s’agit de techniques qui combinent des données 2D et 3D sur le visage pour 

améliorer les performances et la robustesse de la reconnaissance. Récemment, plusieurs 

approches basées sur ce principe ont été développées. Cette technique requiert le maillage 

polygonal comme méthode de représentation 3D [27]. 

• Approches 2D/3D globales  

Combinant deux méthodes de localisation pour extraire les points 3D et les points de 

texture 2D pour couvrir l’information de tous les pixels de l’image [19].  

L’idée est de projeter les données initiales dans un sous-espace qui représente les données 

de manière optimale selon un critère précis : par exemple, dans le cas de l’ACP (analyse en 

composantes principales) la variance est minimisée, dans l’ACI (Analyse en Composantes 

Indépendantes), l’indépendance des composantes est visée [19]. 

• Approches 2D/3D locales  

L'une des approches les plus populaires pour représenter la surface est celle basée sur les 

descripteurs locaux ou une signature qui décrit la région locale. Les positions de la surface où 

sont estimés les descripteurs locaux peuvent être simplement choisis d'une façon exhaustive ou 

aléatoire. Dans le cas d'une sélection exhaustive, la redondance dans des régions, ayant une 

légère variation de la forme, rend cette technique inefficace [19]. 

 La sélection aléatoire peut négliger certaines zones ayant une structure géométrique 

distincte ce qui réduit la performance de l'algorithme. Ainsi, extraire un ensemble représentatif 

de points primitives permet de remédier à ces problèmes [19]. 
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• Une approche hybride  

En 2006, Mian, et al. proposent un algorithme de reconnaissance hybride: locale et 

globale. La localité consiste à segmenter le visage en trois régions qui sont appariées avec un 

algorithme d’ICP (Iterative Closest Point) modifié [22].  

L’ICP (Iterative Closest Point) est un algorithme utilisé pour l’alignement en minimisant 

une distance quadratique carrée entre les points les plus proches dans un processus itératif. Pour 

l’appariement holistique un algorithme basé sur l’ACP est utilisé [22]. 

II.5. Avantage  

• Insensibilité à la variation lumineuse  

Lorsque la personne se présente de biais, un logiciel ferait « tourner » numériquement le 

modèle 3D pour le faire correspondre à l’image 2D prise en conditions réelles. De même, ce 

logiciel modifierait les conditions lumineuses de l’image 3D pour les rendre plus proches de 

l’éclairage existant [28]. 

• Invariance de l’angle  

 La diversité des paramètres 3D fait que le dispositif d’enregistrement en temps réel est 

en mesure de reconnaître des personnes se trouvant dans un champ correspondant à une rotation 

de 30° de part et d’autre de son axe [28]. 

• Unicité des images 3D  

 La quantité de points de mesure et de données biométriques saisies est telle qu’elle 

pourrait distinguer des jumeaux monozygotes [28]. 

II.6. Défis de la reconnaissance faciale 3D  

Dans des conditions non contrôlées, les scans 3D ont souvent des données manquantes à 

cause de l’auto-occultation ou à l’absorption du rayon laser par des zones sombres du visage 

(cheveux ou les sourcils), ce qui peut générer des données manquantes dans le maillage 3D. 

Comme illustré dans la Figure II.6 [20]. 
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Figure II. 2. Les données manquantes dues aux auto-occultation et à l’absorption du rayon 

laser par des zones sombres du visage [20]. 

 

Les premières images de la figure montrent des auto-occultations tandis que les deux 

dernières montrent des occultations suite à la main et au lunettes portées par l’individu lors du 

balayage. En outre, les variations dans les données des visages aux expressions faciales peuvent 

provoquer également des déformations du maillage 3D. Figure.2.3 illustre visages expressifs 

de la rangée du bas (comme la maille 3D texturé). La rangée du haut montre le maillage 

résultant 3D avec des déformations [29].  

Toute approche 3D du visage de reconnaissance doit correspondre avec succès aux scans 

visage en présence d'une expression à base de déformations et / ou moins de données 

manquantes (comme illustré dans la Figure. 2.3.a respectivement et Figure II.6.2 b à la bonne 

qualité, neutre, modèle frontal 3D [28]. 

 

           

 

 

 

Figure II. 3. Déformations sous les expressions du visage (a). Les données manquantes dues 

à l'occlusion d'auto (b) [29]. 

II.7. Classification des visages 3D  

La classification automatique des images consiste à attribuer automatiquement une classe 

à une image à l’aide d’un système de classification. On retrouve ainsi la classification d’objets, 

de scènes, de textures, la reconnaissance de visages et de caractères [42]. 
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Il existe deux principaux types d’apprentissage : l’apprentissage supervisé et 

l’apprentissage non-supervisé. Dans l’approche supervisée, chaque image est associée à une 

étiquette qui décrit sa classe d’appartenance. Dans l’approche non supervisée où on ne dispose 

d’aucun échantillon d’apprentissage préalable [42]. 

II.7.1. Méthodes de classification  

De nombreuses méthodes classiques ont été consacrés, elles peuvent être séparées en 

deux grandes catégories : les méthodes de classification supervisée et les méthodes de 

classification non supervisée [42]. 

➢ Méthodes supervisées 

L'objectif de la classification supervisée est principalement de définir des règles 

permettant de classer des objets dans des classes à partir de variables qualitatives ou 

quantitatives caractérisant ces objets. On dispose au départ d'un échantillon dit d'apprentissage 

dont le classement est connu. Cet échantillon est utilisé pour l'apprentissage des règles de 

classement. Il est nécessaire d'étudier la fiabilité de ces règles pour les comparer et les appliquer, 

évaluer les cas de sous apprentissage ou de sur apprentissage (complexité du modèle). On utilise 

souvent un deuxième échantillon indépendant, dit de validation ou de test [42].  

➢ Méthodes non supervisées  

Procède de la façon contraire. C’est à dire ne nécessitent aucun apprentissage et aucune 

tâche préalable d’étiquetage manuel. Elle consiste à représenter un nuage des points d’un espace 

quelconque en un ensemble de groupes appelé Cluster.  

Il lié généralement au domaine de l’analyse des données comme l’ACP. Un «Cluster» est une 

collection d’objets qui sont «similaires» entre eux et qui sont «dissemblables » par rapport aux 

objets appartenant à d’autres groupes [42].  

• CNN  

Les réseaux de neurones convolutifs ont une méthodologie similaire à celle des 

méthodes traditionnelles d'apprentissage supervisé : ils reçoivent des images en entrée, 

détectent les features de chacune d'entre elles, puis entraînent un classifieur dessus.  

L'architecture spécifique du réseau permet d'extraire des features de différentes complexités, 

des plus simples au plus sophistiquées.  L'extraction et la hiérarchisation automatiques 

des features, qui s'adaptent au problème donné, constituent une des forces des réseaux de 

neurones convolutifs : plus besoin d'implémenter un algorithme d'extraction "à la 

main", Contrairement aux techniques d'apprentissage supervisé, les réseaux de neurones 

convolutifs apprennent les features de chaque image.  Les réseaux font tout le boulot 

d'extraction de features automatiquement, contrairement aux techniques d'apprentissage   
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• SVM 

Afin d’accomplir la classification des visages spécifiques des individus [] et d’aborder 

des problèmes très divers comme le classement, la régression, la fusion, etc… Il existe des 

machines à vecteurs de support, ou séparateurs à vaste marge SVM, qui est une technique 

récente d’apprentissage statistique, proposée par V. Vapnik. [8]. 

Séparateurs à vaste marge (SVM), classifieur de Bayes et Adaboost ont été examinés dans 

l’étude de Guo et Dyer pour le problème de classification faciale des expressions. Trente-quatre 

points ont été sélectionnés manuellement dans chaque image du visage puis un filtre de Gabor 

a été utilisé aux points sélectionnés pour extraire les caractéristiques [8]. 

• ACP 

L’ACP est né des travaux de M.A. Turk et A.P. Pentland au MIT Media Lab, en 1991 

[3]. Il est aussi connu sous le nom de Eigenfaces car il utilise des vecteurs propres et des valeurs 

propres [30]. 

 Outre le fait de réduire les dimensions de l'espace original des variables, l'ACP peut aussi 

être utilisée comme une technique de classification, et ainsi les relations entre les variables et 

individus peuvent être mises en évidence [43].  

Cet algorithme s’appuie sur des propriétés statistiques bien connues et utilise l’algèbre 

linéaire. Il est relativement rapide à mettre en œuvre mais il reste sensible aux problèmes 

d’éclairement, de pose et d’expression faciale [30].  

L’idée principale consiste à exprimer les M images d’apprentissage selon une base de 

vecteurs orthogonaux particuliers, contenant des informations indépendantes d’un vecteur à 

l’autre. Ces nouvelles données sont donc exprimées d’une manière plus appropriée à la 

reconnaissance du visage [30].  

Nous voulons extraire l’information caractéristique d’une image de visage, pour 

l’encoder aussi efficacement que possible afin de la comparer à une base de données de modèles 

encodés de manière similaire. En termes mathématiques, cela revient à trouver les vecteurs 

propres de la matrice de covariance formée par les différentes images de notre base 

d’apprentissage [30].  

II.8. Conclusion  

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue les principales techniques de reconnaissance 

de visages 3D et les différentes approches utilisées. Il est à noter que les méthodes basées sur 

les caractéristiques faciales en 3D sont robustes aux variations de la pose, ainsi qu’à l’échelle, 

changement d’éclairage, et parfois les expressions faciales. Nous avons mentionné les défis de 

ces méthodes à savoir, les occultations, les absorptions des rayons laser dans des conditions non 

contrôlées. Nous avons cité les méthodes de classification les plus connues et dont la plus fiable 

est la CNN que nous allons détailler dans le troisième chapitre. 
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Les approches locales ont prouvé leur efficacité dans le cas de la présence des expressions 

faciales, mais elles souffrent d’un manque de robustesse aux occultations. Enfin, les approches 

hybrides semblent intéressantes pour résoudre ce problème. Ces techniques sont très 

prometteuses et ne cesse de se développer. Toute approche est basée sur une ou plusieurs 

méthodes précises, dans le troisième chapitre nous allons nous focaliser sur les méthodes que 

nous allons choisir.  
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III.1. Introduction  

Comme nous l’avions déjà cité dans les chapitres précédents la détection et 

l’identification du visage reste une technique imparfaite du fait des variations du visage et de la 

scène. 

Pour aboutir à une reconnaissance faciale 3D meilleure plusieurs méthodes ont été 

proposées et pour la détection du visage et pour la reconnaissance faciale ainsi que pour la 

classification. Dans ce chapitre nous allons détailler les méthodes que nous avons choisies. 

III.2. Détection du visage  

• Avec la méthode de viola et Jones  

➢ Définition  

La méthode de Viola et Jones est une méthode de détection d’objet dans une image 

numérique, elle fait partie des toutes premières méthodes capables de détecter efficacement et 

en temps réel des objets dans une image. Inventée à l’origine pour détecter des visages, elle 

peut également être utilisée pour détecter d’autres types d’objets comme des voitures ou des 

avions [30]. 

En tant que procédé d’apprentissage supervisé, la méthode de Viola et Jones nécessite de 

quelques centaines à plusieurs milliers d’exemples de l’objet que l’on souhaite détecter, pour 

entraîner un classifieur. Une fois son apprentissage réalisé, ce classifieur est utilisé pour détecter 

la présence éventuelle de l’objet dans une image en parcourant celle-ci de manière exhaustive, 

à toutes les positions et dans toutes les tailles possibles [30]. 

➢ Fonctionnement  

La méthode de viola et Jones est une approche basée sur l’apparence, elle permet 

d’analyser une image, sans avoir besoin d’étudier chaque pixel la constituant. En effet, la notion 

d’image intégrale permet de définir plusieurs zones rectangulaires au sein d’une image. 

L’intérêt de cette technique réside dans le fait qu’elle offre la possibilité d’accéder à la valeur 

des autres zones à gauche et au-dessus de la zone sur laquelle nous sommes [31]. Cette méthode 

bénéficie d’une implémentation sous licence BSD dans OpenCV [8]. 

Viola-Jones comporte 4 étapes principales, et vous en apprendrez plus sur chacune d'elles 

dans les sections suivantes [34] : 

- Sélection de caractéristiques de type Haar 

- Créer une image intégrale 

- Suivre une formation AdaBoost 

- Création de cascades de classificateurs 
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Figure III.1. Exemple de détection de visage [30] 

• Features (caractéristiques) 

Une feature est une information dans une image qui est pertinente pour résoudre un 

problème donné. Cela peut être quelque chose d’aussi simple qu’une valeur de pixel unique ou 

plus complexe comme des bords, des angles et des formes. Vous pouvez combiner plusieurs 

features simples en une feature complexe [34]. 

L'application de certaines opérations à une image produit des informations qui pourraient 

également être considérées comme des features. La vision par ordinateur et le traitement des 

images disposent d'un grand nombre de features utiles et d'opérations d'extraction de features 

[34]. 

Fondamentalement, toute propriété inhérente ou dérivée d'une image peut être utilisée 

comme une feature pour résoudre des tâches [34]. 

 

➢ Sélection de caractéristiques de type Haar 

           Tous les visages humains partagent certaines similitudes. Si vous regardez une photo 

montrant le visage d'une personne, vous verrez, par exemple, que la région des yeux est plus 

sombre que l'arête du nez. Les joues sont également plus brillantes que la région des yeux.  

Nous pouvons utiliser ces propriétés pour nous aider à comprendre si une image contient 

un visage humain [34]. 

Un moyen simple de déterminer quelle région est la plus claire ou la plus sombre consiste 

à résumer les valeurs de pixels des deux régions et à les comparer. La somme des valeurs de 

pixels dans la région la plus sombre sera inférieure à la somme des pixels dans la région la plus 

claire. Ceci peut être accompli en utilisant des fonctionnalités similaires à Haar [34]. 

Une caractéristique de type Haar est représentée en prenant une partie rectangulaire d'une 

image et en divisant ce rectangle en plusieurs parties. Ils sont souvent visualisés sous forme de 

rectangles adjacents en noir et blanc [34] : 
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Figure III.2. Caractéristiques de base de type rectangle Haar [34]. 

 

           Une caractéristique est calculée comme suit : la somme des valeurs de pixels dans la 

zone noire moins la somme des valeurs de pixels dans la zone blanche. Pour les zones uniformes 

comme un mur, ce nombre serait proche de zéro et ne vous donnerait aucune information utile 

[34]. 

Les caractéristiques sont calculées à toutes les positions et à toutes les échelles dans une 

fenêtre de détection de petite taille, typiquement de 24x24 pixels ou de 20x15 pixels [8]. 

 Un très grand nombre de caractéristiques par fenêtre est ainsi généré, Viola et Jones 

donnant l’exemple d’une fenêtre de taille 24 x 24 qui génère environ 160 000 caractéristiques 

[8]. 

Cela devient rapidement coûteux en calcul puisque ça prend beaucoup de temps en 

utilisant les ressources limitées d'un ordinateur. Pour résoudre ce problème, Viola et Jones ont 

utilisé des images intégrales [34]. 

➢ L’image intégrale 

Les auteurs ont proposé une nouvelle méthode qui permet de détecter rapidement les 

objets : l’image intégrale [33].  

C’est une représentation sous la forme d’une image, de même taille que l’image d’origine, 

elle contient en chacun de ses points la somme des pixels situés au-dessus et à gauche du pixel 

courant. Plus formellement, l’image intégrale ii au point (x, y) est définie à partir de l’image i 

par [8]: 

                                         ii(x, y) = ∑ x’<x , y’<y i(x’, y’)                                           

                                    

Le calcul de la somme des valeurs des pixels appartenant à une zone rectangulaire 

s’effectue donc en accédant seulement à quatre pixel de l’image intégrale : soit un rectangle 

ABCD dont les sommets sont nommés dans le sens des aiguilles d’une montre en commençant 

par le sommet supérieur gauche et soit x la valeur sous la représentation intégrale d’un sommet 

X du rectangle (X ∈ {A,B,C,D}). La somme des valeurs des pixels appartement à ABCD est, 

quelle que soit sa taille, donnée par C - B - D + A [8]. 

Une caractéristique de Haar étant une combinaison linéaire de tels rectangles ABCD, son calcul 

se fait alors en un temps indépendant de sa taille [8]. 
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Figure III.3. La représentation d’une image intégrale [8]. 

 

➢ Algorithme d’apprentissage basé sur Adaboost 

 

Le deuxième élément clé de la méthode de Viola et Jones est l’utilisation d’une méthode 

de boosting afin de sélectionner les meilleures caractéristiques. Le boosting est un principe qui 

consiste à construire un classifieur fort à partir d’une combinaison pondérée de classifieurs 

faibles, c’est-à-dire, donnant en moyenne une réponse meilleure qu’un tirage aléatoire. Viola et 

Jones adaptent ce principe en assimilant une caractéristique à un classifieur faible, en 

construisant un classifieur faible qui n’utilise qu’une seule caractéristique [8]. 

L’apprentissage du classifieur faible consiste alors à trouver la valeur seuil de la 

caractéristique qui permet de mieux séparer les exemples positifs des exemples négatifs. Le 

classifieur se réduit alors à un couple (caractéristique, seuil) [8]. 

 

L’algorithme de boosting utilisé est en pratique une version modifiée d’AdaBoost, qui est 

utilisée à la fois pour la sélection et pour l’apprentissage d’un classifieur fort. 

Les classifieurs faibles utilisés sont souvent des arbres de décision. Un cas remarquable, 

fréquemment rencontré, est celui de l’arbre de profondeur 1, qui réduit l’opération de 

classification à un simple seuillage [8]. 

L’algorithme est de type itératif, à nombre d’itérations déterminé. À chaque itération, 

l’algorithme sélectionne une caractéristique, qui sera ajoutée à la liste des caractéristiques 

sélectionnées aux itérations précédentes, et le tout va contribuer à la construction du classifieur 

fort final. Cette sélection se fait en entraînant un classifieur faible pour toutes les 

caractéristiques et en sélectionnant celui avec l’erreur la plus faible sur l’ensemble 

d’apprentissage [8].  

L’algorithme tient également à jour une distribution de probabilité sur l’ensemble 

d’apprentissage, réévaluée à chaque itération en fonction des résultats de classification [8]. 

En particulier, plus de poids est attribué aux exemples difficiles à classer, c’est-à-dire 

ceux dont l’erreur est élevée. Le classifieur fort final construit par AdaBoost est composé de la 

somme pondérée des classifieurs sélectionnés [8]. 
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Figure III.4. Caractéristiques pseudo-haar avec différentes orientations [8]. 

 

➢ Cascade de classifieurs 

Cascade classifier se focalise sur les objets comme le montre la Figure III.2. précédente 

C'est un mécanisme qui reconnait les régions voulues et rejette les surfaces qui n’inclus aucun 

objet ceci est très rapide en réalité en temps réel de détection [34]. 

 La méthode de Viola et Jones est basée sur une approche par recherche exhaustive sur 

l’ensemble de l’image, qui teste la présence de l’objet dans une fenêtre à toutes les positions et 

à plusieurs échelles. Cette approche est cependant extrêmement coûteuse en calcul. L’une des 

idées clés de la méthode pour réduire ce coût réside dans l’organisation de l’algorithme de 

détection en une cascade de classifieurs. Appliqués séquentiellement, ces classifieurs prennent 

une décision d’acceptation si la fenêtre contient l’objet, l’exemple est alors passé au classifieur 

suivant, ou de rejet si la fenêtre ne contient pas l’objet et dans ce cas l’exemple est 

définitivement écarté [8].  

L’idée est que l’immense majorité des fenêtres testées étant négatives (c.-à-d. ne 

contiennent pas l’objet), il est avantageux de pouvoir les rejeter avec le moins possible de 

calculs. Ici, les classifieurs les plus simples, donc les plus rapides, sont situés au début de la 

cascade, et rejettent très rapidement la grande majorité des exemples négatifs. Cette structure 

en cascade peut également s’interpréter comme un arbre de décision dégénéré, puisque chaque 

nœud ne comporte qu’une seule branche [8]. 
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Figure III.5. Architecture de la cascade [8]. 

 

III.3. Extraction des points caractéristiques 2D et 3D 

➢ Par la méthode du maillage 3D 

• Alignement 2D  

L’alignement 2D commence son processus d'alignement en détectant quelques points de 

repères à l'intérieur de la culture de détection, centrés au centre des yeux, de la pointe du nez et 

de la bouche [35]. 

Cette méthode d'alignement est similaire à celle utilisée dans LFW-a, qui a été 

fréquemment utilisée pour améliorer la précision de la reconnaissance. 

Ils utilisent les repères détectés pour normaliser les images de visage (via l'échelle, la rotation 

et la traduction) [35]. 

 

• Alignement des visages dense basé sur la régression en cascade 

Les travaux antérieurs sur l’alignement des faces basé sur la régression en cascade se 

limitaient à un petit nombre de repères de référence. Nous obtenons un alignement dense avec 

une taille de modèle gérable [36].  

Nous montrons que cela est réalisable en utilisant un nombre relativement petit de 

mesures éparses et une représentation comprimée des mises à jour de déplacement de points de 

repère [36].  

En outre, les repères faciaux sont toujours cohérents dans toutes les positions, ce qui 

élimine les divergences entre les annotations 2D et 3D qui ont nui aux approches précédentes 

[36]. 

➢ Alignement 3D 

Généralement le modèle du visage est représenté par des images 2.5D et 3D (voir Figure 

III.6), puisque l'alignement 2D ne permet de normaliser les variations que dans le plan 2D (par 

exemple, voir une face depuis son côté gauche / droit). Pour normaliser les variations hors plan, 

il faut passer par cette transformation 3D [35].  

Dans ce cas, plusieurs points de repère supplémentaires sont détectés sur les faces. Puis, 

chaque pixel dans le plan X-Y stocke la valeur de sa profondeur z, ce qui nous donne une 

représentation bidimensionnelle d’un ensemble de points 3D (x,y,z) qui correspond à une image 

2.5D (image de profondeur) [19]. 
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On peut assimiler une image 2.5D à une image en niveau de gris où les pixels noirs 

correspondent au fond tandis que les pixels blancs représentent les points de surface les plus 

proches de la caméra [19].  Après avoir connecté cette liste de points par des arêtes (polygones), 

nous aurons une représentation surfacique par lot de facettes ou maillage de polygones. En effet 

c’est un ensemble de facettes polygonales, généralement triangles ou quadrangles qui ne sont 

pas nécessairement structuré [32], et c’est la méthode la plus simple pour représenter un visage 

3D. [19].  

 

 

 

 

 

Figure III.6. Exemple : (a) une image du visage originale, (b) sa projection (SOM-Face) et (c) 

image reconstruite [19]. 

Mis à part notre technique, il existe d’autres techniques pour construire un maillage 3D 

comme les techniques de combinaison des images 2.5D ou celles qui exploitent des systèmes 

d’acquisition 3D tel que le scanner 3D comme le montre la figure III.7 [19]. 

 

 

 

 

 

          Figure III.7. (a) Image texture (b) Image 2.5D (c) Image 3D [19].  

 

 

 

Figure III.8. Processus de transformation de la 2D vers la 3D [36]. 

 

Figure III.8. De la 2D vers la 3D [36]. 
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Dans la figure III.8.  En partant d’une image 2D du visage d'une personne (a), un ensemble 

dense de repères faciaux est estimé à l'aide d'un cadre de régression en cascade rapide et 

cohérent (b), puis un modèle 3D déformable basé sur les parties est appliqué (c) pour 

reconstruire un maillage 3D dense du visage (d) [36]. 

III.4. Classification des visages 3D 

➢ Par la méthode de CNN  

 En 2012, une révolution se produit : lors de la compétition annuelle de vision par 

ordinateur ILSVRC, un nouvel algorithme de Deep Learning explose les records ! Il s'agit 

d'un réseau de neurones convolutif [37]. 

TensorFlow est un framework créé par Google pour la création de modèles Deep 

Learning. Deep Learning est une catégorie de modèles d'apprentissage automatique (= 

algorithmes) utilisant des réseaux de neurones multicouches [44]. 

Les réseaux de neurones convolutifs ont une méthodologie similaire à celle des méthodes 

traditionnelles d'apprentissage supervisé : ils reçoivent des images en entrée, détectent 

les features de chacune d'entre elles, puis entraînent un classifieur dessus [37]. 

Les réseaux de neurones convolutionnels proposés initialement par Le Cun. Ce choix a 

été motivé principalement par ce qu’il intègre implicitement une phase d’extraction de 

caractéristiques et il a été utilisé avec succès dans de nombreuses applications [38].  

Ils sont réputés pour leur robustesse aux faibles variations d’entrée, le faible taux de 

prétraitement nécessaires à leur fonctionnement [38].  

Le CNN est un réseau de neurone multicouche qui est spécialisés dans des tâches de 

reconnaissance de forme. Ces réseaux ont été inspirés par les travaux de Hubel et Wiesel sur le 

cortex visuel chez les mammifères qui combine trois idées principales [38] : 

- Les champs récepteurs locaux. 

- Les poids partagés.  

- Le sous-échantillonnage.  

L’architecture de CNN repose sur plusieurs réseaux de neurones profonds consistant en 

une succession de couches de convolution et d’agrégation (pooling) est dédié à l’extraction 

automatique de caractéristiques, tandis que la seconde partie, composée de couches de neurones 

complètement connectés, est dédiée à la classification [38]. 

Chaque cellule des couches de convolution est connectée à un ensemble de cellules 

regroupées dans un voisinage rectangulaire sur la couche précédente. Les champs récepteurs 

locaux permettent d’extraire des caractéristiques basiques [38]. 

Les couches sont dites « à convolution » car les poids sont partagés et chaque cellule de 

la couche réalise la même combinaison linéaire (avant d’appliquer la fonction sigmoïde) qui 
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peut être vue comme une simple convolution. Ces caractéristiques sont alors combinées à la 

couche suivante afin de détecter des caractéristiques de plus haut niveau [38]. 

 Entre deux phases d’extraction de caractéristiques, le réseau réduit la résolution de la 

carte des caractéristiques par un moyen de sous-échantillonnage. Cette réduction se justifie à 

deux titres : diminuer la taille de la couche et apporter de la robustesse par rapport aux faibles 

distorsions [38]. 

 

 

 

 

 

Figure III.9. L’architecture d’un réseau de neurone convolutif [38]. 

III.4.1. L'apprentissage en profondeur 

L'apprentissage en profondeur est une technique permettant de mettre en œuvre 

l'apprentissage automatique. Il utilise parfois des réseaux de neurones pour apprendre. 

L'utilisation d'arbres de décision peut également être qualifiée d'apprentissage en profondeur, 

mais l'apprentissage en profondeur implique généralement l'utilisation de réseaux de neurones 

[37]. 

III.4.2. Couche de convolution  

 La convolution est une opération mathématique comme l’addition et la multiplication, il 

est très utile de simplifier des équations plus complexes, cette opération est largement utilisée 

dans le traitement du signal numérique. 

 Lorsqu’on applique la convolution aux traitements d’image, on combine l’image d’entrée 

avec une sous-région de cette image (filtre). Le filtre est aussi connu sous le nom du noyau de 

convolution, il consiste en des poids de cette sous-région. La sortie de cette couche est l’image 

entrée avec des modifications qui est souvent appelée une carte de caractéristique (feature Map) 

[38]. 
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                                   Figure III.10. L’opération de convolution [38]. 

En terme mathématique, Une couche de convolution Ci (couche i du réseau) est 

paramétrée par son nombre N de cartes de convolution Mj i (j ∈ {1,..., N}), la taille des noyaux 

de convolution K x × Ky(souvent carrée), et le schéma de connexion à la couche précédente Li 

1 [38].  

Chaque carte de convolution est le résultat d’une somme de convolution des cartes de la 

couche précédente par son noyau de convolution respectif.  

Un biais est ensuite ajouté et le résultat est passe à une fonction de transfert non-linéaire. 

Dans le cas d’une carte complètement connectée aux cartes de la couche précédente, le résultat 

est alors calculé par [38] :  

                                                       [31] = + ∑ [31] 3.2.2  

III.4.3. Couche de sous-échantillonnage (Pooling)  

Dans les architectures classiques de réseaux de neurones convolutionnels, les couches de 

convolution sont suivies par des couches de sous échantillonnage (couche d’agrégation). Cette 

dernière réduit la taille des cartes de caractéristique pour but de diminuer la taille de paramètre, 

et renvoie les valeurs maximales des régions rectangulaires de son entrée [37]. 

 

 

 

 

Figure III.11. L'opération de sous échantillonnage [38]. 
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Couche entièrement connectée : Les paramètres des couches de convolution et de max 

agrégation sont choisis de sorte que les cartes d’activation de la dernière couche soient de taille 

1, ce qui résulte en un vecteur 1D d’attributs. Des couches classiques complètement connectées 

composées de neurones sont alors ajoutées au réseau pour réaliser la classification.  

La dernière couche, dans le cas d’un apprentissage supervisé, contient autant de neurones 

que de classes désirées. Cette couche contient N neurones, et une fonction d’activation de type 

sigmoïde est utilisée afin d’obtenir des probabilités d’appartenance à chaque classe [37]. 

III.5 Conclusion  

Dans ce chapitre nous avons cités les méthodes les plus connues de la détection de visage 

et reconnaissance du visage 3D que nous allons adopter pour implémenter notre application, en 

ce qui concerne la détection d’un visage nous avons choisi la méthode de Viola-Jones pour sa 

performance et le maillage 3D pour sa simplicité pour représenter un visage 3D, les réseaux de 

neurones convolutifs pour leur robustesse et leur précision. Dans la partie qui suit nous allons 

présenter la conception et la réalisation de notre projet.
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IV.1. Introduction 

Après avoir donné les notions de base sur de la reconnaissance faciale en 3D, il s’agit 

maintenant de mettre en œuvre les étapes explicitées dans les chapitres précédents pour obtenir 

une application de « Reconnaissance faciale en 3D ». Ce chapitre porte sur la construction d’une 

application qui permet de reconnaitre individu en utilisant ls réseaux de neurones 

convolutionnels. 

IV.2. Environnement matériel et logiciel 

IV.2.1. Ressources utilisées 

Les ressources physiques utilisées sont : 

• Processeur Intel® CoreTM i3-5005U d’une fréquence de 2.0 GHz. 

• Une mémoire vive d’une capacité de 4 GO. 

• Une carte graphique Intel® HD 5500M. 

Et pour ce qui est côté logiciel (Soft) : 

• Système d’exploitation : Linux Ubuntu 16.04  

• Langage de programmation : Pyhton3.6. 

IV.2.2. Langage de programmation 

Le langage de programmation choisi dans notre travail est Python qui reste un des 

langages les plus utilisés dans le domaine de la reconnaissance des formes. Cela est dû au fait 

que le langage Python est facile à apprendre, à lire, à comprendre et à écrire. Le langage Pthon 

est portable (fonctionne sous de nombreux systèmes d'exploitation) ; doté d’une communauté 

active [39]. 

Python est un langage de programmation puissant et facile à apprendre. Il dispose de 

structures de données de haut niveau et permet une approche simple mais efficace de la 

programmation orientée objet. Parce que sa syntaxe est élégante, que son typage est dynamique 

et qu'il est interprété, Python est un langage idéal pour l'écriture de scripts et le développement 

rapide d'applications dans de nombreux domaines et sur la plupart des plateformes [39]. 

L'interpréteur Python et sa vaste bibliothèque standard sont disponibles librement, sous 

forme de sources ou de binaires, pour toutes les plateformes majeures depuis le site Internet 

https://www.python.org/ et peuvent être librement redistribués. Ce même site distribue et pointe 

vers des modules, des programmes et des outils tiers. Enfin, il constitue une source de 

documentation [39]. 

 

L'interpréteur Python peut être facilement étendu par de nouvelles fonctions et types de 

données implémentés en C ou C++ (ou tout autre langage appelable depuis le C). Python est 

également adapté comme langage d'extension pour personnaliser des applications [39]. 
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➢ PyQT4  

PyQt est un module Python qui permet d'accéder à la bibliothèque Qt de Nokia. Il s'agit 

d'un framework applicatif multiplateforme : une même application PyQt fonctionne sans 

problème sous OS X, Linux et Windows. 

C'est aussi un gros module de plus de trois cent classes, de six mille fonctions. Il fournit 

un ensemble complet de classes utiles qui fournissent des interfaces pour l'accès aux fichiers, 

parser du XML, des structures de données et plus, ainsi que des outils comme Qt Designer, Qt 

Assistant et Qt Linguist pour concevoir des interfaces, accéder à l'aider et faciliter les 

traductions. 

C'est donc un framework complet : il fournit des classes qui gèrent les types basiques de 

données comme celles qui effectuent des tests unitaires. PyQt est développé par Phil Thompson, 

chez Riverbank Computing Limited [40]. 

 

Les composants majeurs de PyQt sont : 

 

➢ Le module QtGui, pour tout ce qui concerne les GUI. 

➢ Le module QtCore, pour tout ce qui ne concerne pas les GUI. 

➢ L'espace de noms Qt, pour les types et autres identifiants. 

➢ Les outils Qt, pour d'autres tâches variées. 

D'autres modules plus spécialisés sont aussi disponibles : QtHelp, QtOpenGL, QtScript, 

QtXml, QtSql, QtTest et bien d'autres. Des scripts pour les ressources, interfaces et traductions 

sont aussi fournis, pour compatibilité avec son pendant C++ [40]. 

La meilleure manière d'apprendre à utiliser Qt est de suivre la documentation, par 

exemple avec Qt Assistant, qui vient avec lui. Bien que prévue pour le C++, l'utilisation que 

l'on en fait en Python n'est pas très différente. Qt n'est pas seulement partout sur toutes les 

plateformes, il est aussi sur tous les langages, Ruby, Python, C++, Java et d'autres [40]. 

 

 

 

 

Figure IV.1. Interface de PyQT4 [40]. 

IV.3. Système « FaceIt »  

Pour nommer notre système nous nous sommes inspirés du fait que l’individu se mette 

en face de la Webcam pour détecter son visage (y faire face, « face it » en anglais).  
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FaceIt effectuera la reconnaissance du visage et affichera le résultat obtenu. Notre 

système possède les caractéristiques suivantes : 

• Il détecte le visage de l’individu. 

• Il extrait les points caractéristiques de ce dernier. 

• Il est sensible aux variations des expressions faciales. 

 

IV.3.1. Méthodes de reconnaissance faciale 3D  

Le tableau ci-dessus présente le taux de reconnaissances faciales obtenus par plusieurs 

applications qui utilisent des méthodes différentes : 

Sources Années Applications Méthodes utilisées 
Taux de 

reconnaissance % 

Lahoucine Ballihi, 

Université des Sciences 

et Technologie, Lille 

[26] 

2012 

Application à la 

reconnaissance des visages 

et à la classification du 

genre 

CNN réseaux de 

neurone convolutionnels 

 

86,05 

Khefif Bouchra 

Université Abou Bakr 

Belkaid – Tlemcen 

Faculté des Sciences 

[30] 

2013 

Mise au point d’une 

application de 

reconnaissance faciale 

ACP analyse en 

composantes principales 

 

60 

BEGGARI Samiha et 

KHAMRA Khaoula 

Université Kasdi 

Merbah, Ouargla [38] 

2017 

Système de reconnaissance 

de visage par un réseau de 

neurone convolutionnel 

CNN réseaux de 

neurone convolutionnels 
80 

Wassila Sghier, 

Encadrante : C.M 

Bentaouza, Université 

Abdelhamid Ibn Badis, 

Mostaganem [8] 

2016 
Reconnaissance 

d'Expressions Faciale 3D 

Approche 3D 

dynamique 
93.83 

P. Lemaire1, P. 

Szeptycki1, M. 

Ardabilian1, L. Chen 

Ecole Centrale de Lyon, 

Département Math-Info, 

France [41] 

2014 
Reconnaissance de visages 

en 3D orientée région 
ICP 

 

78.5% 

 

Tableau IV. Taux de reconnaissance. 
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IV.4. Organigramme du système de reconnaissance du visage en 3D  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Oui         

 

      Non 

            

 

Figure IV.2. Organigramme de système de reconnaissance du visage en 3D. 

Début 

Nouvelle 

image ? 

 

Fin 

 

Capture 

Détection du visage par 

la méthode Viola et 

Jones 

 

Extraction des 

caractéristiques 2D et 

3D par la méthode du 

maillage 3D 

 

Classification 

par CNN 
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IV.5. Présentation de l’application 

Nous présentons dans cette section les différents aspects du système d’identification 

faciale en 3D. 

IV.5.1. Fonctionnement du système 

                          

                                          

Capture et Détection du visage  

 

      

 

 

 

Extraction des points caractéristiques 2D puis 3D 

 

 

                                  

 

 

Classification du visage 

 

 

Décision 

 

Figure IV.3. Schéma du système « FaceIt » 
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IV.5.2. Capture 

La capture des images sont fait à l’aide d’une caméra Webcam intégrée à l’ordinateur de 

marque Acer : 

 

 

 

 

 

 

Figure IV.4. Caméra utilisée. 

IV.5.3. Interface principale 

Comme vous pouvez le voir sur la figure qui suit est l’interface initiale de notre 

application. 

 

 Figure IV.5. Interface principale. 



[Chapitre IV : La Conception et La Réalisation] 
 

49 

 

IV.5.4. Capture 

En utilisant la bibliothèque « OpenCv » on a réussie à détecter un visage en dessinant 

dessus un petit rectangle vert. 

En cliquant sur le bouton Caméra, la caméra s’allume, cela nous permet de détecter un 

visage comme le montre la figure suivante : 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV.6. Détection du visage. 

IV.5.5. Détection du visage 

 

 

 

 

 

 

 

                                              

Figure IV.7. Visage détecté. 

IV.5.6. Extraction des caractéristiques 2D et 3D 

En cliquant sur le bouton Alignment 3D, cela nous permet de transformer le visage en 

3D ainsi qu’extraire les caractéristiques faciales de ce dernier.  
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Figure IV.8. Extraction des caractéristiques faciales. 

IV.5.7. Fichier JSON  

La figure ci-dessous représente un fichier JSON qui contient les données vectorielles 

des images sur lesquelles nous faisons notre traitement.   

Lorsque nous fournissons une image d'entrée au modèle, cela nous donne 128 octets 

de données vectorielles numériques à l’image. 

Figure IV.9. Fichier JSON. 
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IV.5.8. Apprentissage 

En cliquant sur le bouton Apprentissage, le script Train.sh est exécuter ainsi 

l’apprentissage est lancé. 

Après l’exécution de la phase d’apprentissage, nous avons obtenu un taux de précision de 

81.8%. 

 

Figure IV.10. Résultat d’apprentissage. 

IV.5.9. Classification 

En cliquant sur le bouton Classifier, cela nous permet de classer les individus selon les 

pourcentages de ressemblance. 

En utilisant la bibliothèque TensorFlow, nous avons réussi à créer le modèles Deep 

Learning.  

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV.11. Classification de l’individu. 
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IV.5.10. Ajout d’un nouveau visage  

En cliquant sur le bouton New, cela nous permet d’ajouter une nouvelle personne à 

notre fichier JSON. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV.12. Ajout d’une nouvelle personne. 
  

IV.6. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons décrit les étapes de la conception du système de 

d’identification faciales en 3D « FaceIt », l’environnement matériel et logiciel, ainsi que les 

détails de réalisation de notre système et l’interface développée. En vue de ce qui a été fait dans 

la conception et la réalisation, nous pourrons dire que : 

• FaceIt nous permet de reconnaître en quelque sorte n’importe qu’elle personne. 

• FaceIt est performant en raison des bons taux de reconnaissances. 

• Son interface est simple que toute personne ayant peu de connaissances peut l’utiliser. 
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Conclusion générale 

 

 

  

     Dans ce mémoire, nous nous sommes intéressés à la reconnaissance faciale, puisque cette 

dernière est indispensable pour assurer la sécurité dans plusieurs domaines. L’être humain a 

essayé de créer des applications ressemblant plus ou moins au moyen le plus puissant de 

détection des visages existant : la perception visuelle humaine. Cependant cette tâche reste 

encore complexe et difficile à réaliser. 

 

L’objectif principal de notre projet est de concevoir et d’implémenter une application de 

reconnaissance faciale en 3D. 

 

Tout d’abord, nous avons donné un bref aperçu sur la reconnaissance faciale tout en 

mentionnant ses trois principales étapes qui sont : la détection, l’extraction des caractéristiques 

et la classification. Nous avons cité les différentes approches de la détection du visage ainsi que 

les différents obstacles qu’a rencontrés la reconnaissance faciale.  

 

Puis, nous nous sommes focalisées sur la reconnaissance faciale en 3D en montrant son 

processus. Nous avons cité et détaillé chacune de ses approches ainsi que les méthodes 

d’extraction d’informations et de classification les plus utilisées. Malgré tous les avantages de 

cette technique (déjà mentionnés) et ses performances qui ne cessent de se développer ces 

dernières années, la reconnaissance faciale 3D n’a pas encore pu résoudre tous les problèmes 

liés aux variations déjà rencontrés et atteindre la perfection tant voulue. 

 

Par la suite, nous avons détaillé les trois méthodes que nous avons choisi d’utiliser pour 

notre application de reconnaissance faciale en 3D.  

Viola-Jones est une méthode fiable et avancée pour faire une détection. Une fois que le 

visage ait été détecté, le maillage 3D reste le moyen le plus simple pour le transformer en un 

modèle 3D après avoir extrait les caractéristiques de ce dernier. Et enfin, le CNN est parmi les 

classificateurs les plus robustes pour réaliser une application performante.  

 

 

Enfin, nous avons pu rassembler toutes les étapes déjà citées avec l’implémentation notre 

application « FaceIt », qui est un système ayant pu offrir de bons résultats. 
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