Al Akl jaanll 4y 1 jall 4y ) seenl)
‘;ALJ\ Gl ‘“;Ld\ (,:\Ln;'d\ 5 )

, 0
- ol . - -
UNIVERSITE BADJI MOKHTAR - ANNABA 3 /4 \{‘\I i FSELY AL daala
BaDj1 MOKHTAR — ANNABA UNIVERSITY o 5 -
*,

Faculty: Engineering Sciences
Département : Informatique

Domaine : Mathématiques et Informatique
Filiére : Informatique

Spécialité : intelligence artificielle

Mémoire
Présenté en vue de I'obtention du Diplﬁme de Master

Theme:

N

" Un systéme Deep Learning pour la Classification de visages )
portant un masque .

Présenté par : Farah Aymen

Jury de Soutenance :

Djebbar Akila _ Université Badji Président
MCB Mokhtar-Annaba
Amirouche Radia MAA Université Badji Encadrant
Mokhtar-Annaba
Kobsi Noha MAA Université Badji Examinateur
Mokhtar-Annaba

Année Universitaire : 2020/2021



« L’avenir d’un enfant est I'ceuvre de sa mere »
Napoléon Bonaparte.
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Résumé

[The overall objective of this project is the design of an effective classifier
that can detect whether a person is wearing a medical mask or not. To this
end, an easy and accurate face detector that can extract ROI using input from
a camera setup must be designed and deployed. The implemented solution
uses OpenCv’s haar cascade, then the extracted image is presented to a pre-
trained CNN classifier and transferred for our case study:.]

L'objectif général de ce projet est la conception d'un classifier efficace qui
peut bien détecter si une personne porte un mask ou pas . A cette fin, un dé-
tecteur de visage facile et précis qui peut extraire le ROI en utilisant 'entrée
d’une configuration de caméra doit étre congu et déployé. La solution mise
en ceuvre utilise la cascade haar d’OpenCy, puis 'image extraite est présentée
a un classificateur CNN déja entrainé. ...
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Chapitre 1

Introduction

Le COVID-19 peut se propager par contact et par des surfaces contami-
nées. Par conséquent, les systemes biométriques classiques basés sur les mots
de passe ou les empreintes digitales ne sont plus stirs. La reconnaissance fa-
ciale est plus stire, sans qu'il soit nécessaire de toucher un quelconque dis-
positif. Des études récentes sur le coronavirus ont prouvé que le port d’un
masque facial par une population saine et infectée réduit considérablement
la transmission de ce virus. Cependant, le port du masque facial pose les
problémes suivants :

— Les fraudeurs et les voleurs profitent du masque pour voler et com-

mettre des délits sans étre identifiés.

— Le controle d’acces communautaire et 'authentification du visage sont
devenus des taches tres difficiles lorsqu’une grande partie du visage
est cachée par un masque.

— Les méthodes existantes de reconnaissance des visages ne sont pas ef-
ficaces lorsque I'on porte un masque qui ne peut fournir I'image com-
pléte du visage pour la description.

— L'exposition de la région du nez est tres importante dans la tache de
reconnaissance des visages car elle est utilisée pour la normalisation
du visage, la correction de la pose et la correspondance des visages.

En raison de ces problemes, les masques de visage ont mis au défi les mé-
thodes existantes de reconnaissance des visages.

Pour résoudre ces problémes, nous distinguons deux taches différentes, a
savoir : la reconnaissance des masques de visage et la reconnaissance des vi-
sages masqués. La premiére tache consiste a vérifier si la personne porte un
masque ou non. Elle peut étre appliquée dans les lieux publics ot le masque
est obligatoire. La reconnaissance de visages masqués, quant a elle, vise a re-
connaitre un visage avec un masque en se basant sur les régions des yeux
et du front. Dans ce travail, nous traitons la premiére tache en utilisant une
méthode basée sur I’apprentissage profond.

Le reste de cet article est organisé comme suit : Le chapitre 1 présente les
travaux connexes. Dans le chapitre 2, nous présentons la motivation et la
contribution de 'article. La méthode proposée est détaillée dans le chapitre
3. Les résultats expérimentaux sont présentés dans le chapitre 4. La conclu-
sion termine le document.



Chapitre 2

Recherche

2.1 Obijectif

La detection d’objets est 'un des probléemes de la vision par ordinateur
qui a fait I'objet d"un grand nombre d’études. Au cours de la décennie précé-
dente. De nombreux chercheurs ont contribué a développer et d’innover de
nouvelles théories pour améliorer la vision par ordinateur et d’appliquer ces
théories en diverses études qui ont été publiées sur sujet et qui se concentre
sur développer des méthodes permettant de vérifier la présence d"un visage
et de le reconnaitre. L'étude mene pour clarifier les obstacles a la détection et
a I'identification et introduire une explication qui permet de développer une
nouvelle méthode de systeme de détection a la fois pour notre cas d’étude.

2.2 Travaux relatifs

En général, la plupart des publications se concentrent sur la construction
du visage et la reconnaissance de l'identité lors du port de masques. Dans
cette recherche, nous nous concentrons sur la reconnaissance des personnes
qui ne portent pas de masque facial pour aider a réduire la transmission et la
propagation du COVID-19.

Les chercheurs et les scientifiques ont prouvé que le port de masques aide
a minimiser le taux de propagation du COVID-19. Dans [QIN and D. Li,
Identifying facemask-wearing condition using image super-resolution with
classification network to prevent COVID-19, May 2020], les auteurs ont dé-
veloppé une nouvelle méthode d’identification des conditions de port du
masque. Ils ont été capables de classer trois catégories de conditions de port
de masque. Ces catégories sont le port correct du masque, le port incorrect
du masque et I'absence de port du masque. La méthode proposée a atteint
une précision de 98,70 dans la phase de détection des visages. [S. Ejaz, M.R.
Islam, M. Sifatullah, A. Sarker, Implementation of principal component ana-
lysis on masked and non-masked face recognition in : 2019 1st International
Conference on Advances in Science, Engineering and Robotics Technology
(ICASERT), 2019], ont appliqué 1’analyse en composantes principales (PCA)
a la reconnaissance des visages masqués et non masqués pour reconnaitre
les personnes. Ils ont trouvé que la précision de la résonance des visages en
utilisant ’ACP est extrémement affectée par le port de masques. La préci-
sion de la reconnaissance tombe a moins de 70 lorsque le visage reconnu
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est masqué. L’ACP a également été utilisée dans [Jeong-Seon Park, You Hwa
Oh, Sang ChulAhn, and Seong-Whan Lee, Glasses removalfrom facial image
usingrecursiveerror compensation, IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell. 27
(5) (2005)]. Les auteurs ont proposé une méthode utilisée pour enlever les
lunettes d"une image faciale frontale humaine. La partie enlevée a été recons-
truite en utilisant une compensation d’erreur récursive utilisant la recons-
truction PCA. Dans [12], les auteurs ont utilisé I’algorithme YOLOv3 pour la
détection des visages. YOLOv3 utilise Darknet-53 comme colonne vertébrale.
La méthode proposée a atteint une précision de 93,9 . Elle a été entrainée sur
les bases de données CelebA et WIDER FACE comprenant plus de 600 000
images. Le test a été effectué sur le jeu de données FDDB. Nizam et al [13]
ont proposé un nouveau réseau basé sur un GAN qui peut automatiquement
supprimer les masques couvrant la zone du visage et régénérer 'image en
construisant le trou manquant. Le résultat du modéle proposé est une image
complete du visage qui semble naturelle et réaliste. Dans [14], les auteurs
ont présenté un systéme de détection de la présence ou de I'absence d'un
masque médical obligatoire dans une voiture. Absence d’un masque médi-
cal obligatoire dans la salle d’opération. L'objectif global de L'objectif global
est de minimiser les détections de visage faussement positives sans manquer
les détections de masques afin de déclencher des alarmes seulement pour le
personnel médical qui ne porte pas de masque chirurgical. Le systéme pro-
posé a obtenu une précision de 95 Muhammad et al [15] ont présenté une
méthode interactive appelée MRGAN. La méthode repose sur 1’obtention de
la zone du microphone de la part de 1'utilisateur et sur I'utilisation du réseau
additif génératif pour reconstruire cette zone. L'utilisateur et 1'utilisation du
GenerativeAdversarial Network pour reconstruire cette zone. Shaik et al [16]
ont utilisé I'apprentissage profond pour la classification et la reconnaissance
des et la reconnaissance des émotions faciales en temps réel. Ils ont utilisé
le VGG-16 pour classifier sept expressions faciales. Le modéle proposé a été
entrainé sur le jeu de données KDEF et a obtenu une précision de 88 d’exac-
titude.

2.3 Questions de recherche

Selon Dawson R. Hancock et Bob Algozzine (2017, 3), divers types de
questions (Quoi? Comment? Pourquoi?) qui ont poussé les chercheurs a ex-
plorer les causes pour lesquellesles choses se sont produites et a créer des ap-
proches plus spécifiques. Habituellement, lorsquespécialistes analysent un
sujet, cela implique qu’ils cherchent a obtenir des retours d’informationpour
une meilleure compréhension du sujet, des scénarios alternatifs pour 1’ana-
lyse, et desdes explications possibles a examiner. Ces retours d’information et
ces questions ont motivé 1’étudepour tirer des conclusions qui soient fiables,
pratiques et interprétables. Selon Dawson H. et al. (2017,4), un effort de re-
cherche ne devrait pas étre mené par un chercheur sans paradigme organisa-
tionnel. Un chercheur sans paradigme organisationnel. Ce paradigme définit
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pour le chercheur les caractéristiques distinctives de 1’étude et les possibili-
tés pour obtenir des réponses aux questions. Par conséquent, l'auteur déter-
mine un paradigme pour mener une recherche systématique sur le sujet de
I'étude en identifiant trois piliers essentiels pour concevoir le processus de
recherche.Piliers essentiels pour concevoir le processus de recherche : - Les
méthodes de 1’étude - Collecte d'informations - La confirmation des résultats
Ces trois piliers essentiels ont conduit I’étude a comprendre les méthodes de
recherche, les données, données et les formulaires d’analyse pour illustrer les
étapes de 'OFR et comprendre les données requises pour construire un mo-
déle tres précis. En suivant les étapes précédentes, les questions de recherche
basées sur le triple paradigme sont :
— Quel est la meilleure approche pour developper un tel systeme?
— Comment la quantité et la qualité des données va affecter les perfor-
mance de notre systeme?
— Quel sont les métriques pour évaluer les performances de notre sys-
teme?

2.4 Méthodes de recherche

En répondant a une question telle que "Qu’est-ce que cette étude essaie
de faire? des méthodes de recherche spécifiques pour trouver la réponse. La
réponse a cette question et 1’objectif de cette étude est de trouver une nou-
velle approche pour résoudre le probléme des RFO.

Par conséquent, I’étude a commencé a mener des recherches quantitatives en
mettant en place des expériences controlées et en collectant des données par
le biais de différentes ressources, des expériences controlées et en collectant
des données par le biais de différentes ressources. Selon Claes Wohlin, Martin
Host, et Kennet Henningsson (2003,2) "les données quantitatives favorisent
les comparaisons et ’analyse statistique”. Et en utilisant la littérature dispo-
nible aux différents contributeurs de la société de vision par ordinateur tels
que 'Université de Stanford, les laboratoires de recherche Google Al, 1'Insti-
tut de technologie du Massachusetts, et les travaux de nombreux chercheurs.
L'auteur a été en mesure de recueillir des données essentielles pour essen-
tielles a utiliser dans la recherche pour améliorer les performances du sys-
teme en comparant et en analysant les résultats.L’étude a considéré que les
matériaux collectés étaient dignes d’intérét, en particulier le travail de Gre-
gory Koch (2015) dans sa these "Siamese Neural Networks pour la reconnais-
sance d'images a un coup", out Koch a exploré une méthode pour classifier
la similarité entre deux figures. Et la these d”Ali Sharif Razavian(2017) dans "
Convolutional Network Representation for Visual Recognition " qui a décrit
la représentation du réseau convolutif en reconnaissance visuelle d"un point
de vue empirique.

L’étude fournit des informations générales vérifiables qui serviront de base
a la mise en ceuvre du systeme OFR en temps réel et a la résolution des pro-
blemes.Mettre en ceuvre le systtme OFR en temps réel et relever les défis.
Le siterecherche se concentre sur plusieurs points de vue différents qui se
combinent pour répondre aquestions, clarifier les méthodes de travail et les
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mécanismes utilisés pour développer les algorithmes, et étudier les recom-
mandations. L'étude utilise des expériences, ce qui nécessite plusieurs va-
riables pour les mener et en examiner les effets. Ces variables, telles queles
données, les hypotheéses, les examens, les performances des appareils et les
circonstances environnementalessont plus importantes dans la recherche que
I'expérience elle-méme. Deux méthodes de recherche quantitative ont été ap-
pliquées pour mener les expériences et analyser les résultats.

D’apres Claes Wohlin, Martin Host, et Kennet Henningsson (2003, 9), la mé-
thode de recherche empirique peut étre décrite comme suitétapes suivantes :
Définition, Planification, Exploitation, Analyse et Conclusion. L'objectif de
larecherche empirique est de manipuler une ou plusieurs variables et de
controler toutes les autres variables a un niveau fixe. Et l'effet de la mani-
pulation des variables peut étre mesurésur la base de résultats statistiques.
Etant donné que nous comparons différents types de méthodes dans chaque
étapeet que nous analysons les résultats pour calculer les ratios, la méthode
de recherche empirique étaitle modele approprié pour cette recherche quanti-
tative. Les données utilisées pour cette étude ont été collectées a partir de dif-
térentes ressources (livres, articles, revues, I’'expérience accumulée par 1'au-
teur) ont été obtenues en utilisant des mots-clés spécifiques tels que : In-
telligence artificielle, Réseau neuronal, Apprentissage automatique, Appren-
tissage profond, Vision informatique, Vision par ordinateur, détection et lo-
calisation d’objets, reconnaissance et comparaison d’objets,Examens d’algo-
rithmes, et enfin ensembles de données.

La méthode de recherche empirique permet d’obtenir des preuves et d’obser-
ver les données scientifiques des expériences, puis d’examinerces résultats en
utilisant la méthode de recherche de 1’analyse des données secondaires. Le
processus empirique commence par réagir aux préoccupations de recherche-
préoccupations de la recherche qui doivent étre étudiées afin de déterminer
I'orientation de larecherche en mettant en évidence les objectifs fondamen-
taux de I'enquéte systématique.

La deuxiéme étape consiste a réanalyser les données collectées précédem-
ment et a les comparer auxles résultats. L’auteur utilise donc 1’analyse secon-
daire des données qui est une technique de collecte de données largement
utilisée dans la recherche scientifique. Selon Melissa P. Johnston (2014,8) "
Les principaux avantages associés a 1’analyse secondaire sont le rapport cotit-
efficacité et la commodité qu’elle procure ".

L’analyse secondaire est la meilleure technique pour recueillir des données
a plusieurs fins, notamment pour offrir des possibilités de validation pour
les réplications, ce qui est substantiel dans I’étude car les résultats de 'étude
sont crédibles s’ils se retrouvent dans une variété d’autres études. L'auteur
doit considérer comment les données sont catégorisées, organisées, et com-
ment cela peut affecter les résultats. Il doit également apporter les ajuste-
ments nécessaires aux données afin de mener 1’étude de la bonne maniere.
Les méthodes choisies apportent des considérations sur les résultats et les
évaluations pour mettre en ceuvre de nouvelles expériences et déterminer le
processus de recherche.



Chapitre 3

Réseaux de neuronnes et
apprentissage profond

3.1 Introduction au chapitre

La recherche dans le domaine de l'intelligence artificielle s’est considé-
rablement développée en plus d'un demi-siécle, en grande partie grace aux
progres récents de ’apprentissage automatique, et en particulier de ’appren-
tissage profond, ainsi qu’a I’amélioration radicale de la puissance de calcul
du matériel. Ce domaine de recherche a de plus en plus attiré 'attention de
nombreuses disciplines et de chercheurs d'horizons tres divers et est devenu
un sujet largement interdisciplinaire. Avec le développement de la techno-
logie, I'intelligence artificielle s’est répandue et développée rapidement, et a
également favorisé le développement d’autres disciplines. Ce chapitre four-
nit une description des techniques avancées d’apprentissage automatique,
avec un accent particulier sur I'apprentissage profond, les réseaux neuro-
naux, les réseaux de neurones et les réseaux de communication.

3.2 Apprentissage automatique

L'apprentissage automatique est un sous-domaine du groupe plus large
des sciences informatiques [13]. L'étude de 'apprentissage automatique est
une analyse de données qui automatise la construction de modeles analy-
tiques. L'étude de 'apprentissage automatique est une analyse de données
qui automatise la construction de modeles analytiques et, dans un certain
sens, I'informatique répond a l'induction. Le site L'apprentissage automa-
tique est une analyse de données qui automatise la construction de modéles
analytiques. pas destinés a l'interprétation humaine. Dans l'apprentissage
automatique, le résultat est (généralement) de mettre continuellement a jour
les actions du programme en conséquence. Comme le suggeére le nom "Ma-
chine Le domaine est divisé en deux sous-groupes d’apprentissage : super-
visé et non supervisé. Cette thése Cette thése explore principalement 1'ap-
prentissage supervisé, qui consiste a apprendre a partir de données d’entrai-
nement étiquetées et a I'appliquer a des données inconnues. données d’en-
trainement étiquetées et de l'appliquer a des données inconnues pour faire
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des prédictions. Les algorithmes non supervisés peuvent tirer des conclu-
sions a partir d’ensembles de données sans étiquettes pour effectuer le re-
groupement, la sélection de caractéristiques, etc. [1].
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3.3 Apprentissage profond

L’apprentissage profond est une catégorie de techniques d’apprentissage
automatique, ot de nombreuses couches d’étapes de traitement de 1'infor-
mation dans des architectures hiérarchiques supervisées sont exploitées pour
I'apprentissage non supervisé de caractéristiques et pour I’analyse/ classification
de modeles. L'essence de l'apprentissage profond consiste a calculer des ca-
ractéristiques ou des représentations hiérarchiques des données d’observa-
tion, ol les caractéristiques ou les facteurs de niveau supérieur sont définis a
partir de ceux de niveau inférieur.[2].

Artificial Intelligence

Any technique that enables computers
to mimic human intelligence. It includes

machine leaming

Machine Learning

A subset of Al that includes technigues that
enable machines to improve at tasks with
experience. It includes deep learning

Deep Learning

Hl A subset of machine learning based on
neural networks that permit a machine to
train itself to perform a task.

FIGURE 3.1 — Ordre hiérarchique de I'IA, du ML et de I'appren-
tissage profond
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3.4 Réseau de neuronnes artificiel

Méme si les ordinateurs sont congus par et pour les humains, il est clair
que le concept d"un ordinateur est extréemement différent de celui du cerveau
d’une personne. Le cerveau humain peut étre complexe et non linéaire et, en
outre, sa facon de traiter I'information est tres parallélisée. Il repose sur des
composants structurels appelés neurones, qui sont tous congus pour effec-
tuer certaines formes de calculs. Il est appliqué a un tres grand nombre de
taches de reconnaissance, qu’il exécute fréquemment en 100 a 200 ms. Les
taches de ce type sont encore tres difficiles a traiter et, il y a quelques années
encore, effectuer ces calculs sur un processeur pouvait prendre des jours [3].
Inspiré par ce systéme étonnant, afin de former des ordinateurs plus adap-
tés a ce type de taches, une nouvelle facon de traiter ces problemes a vu le
jour. On l'appelle un réseau neuronal artificiel (ANN). Un ANN peut étre
un modéle supportant un réseau interconnecté potentiellement massif d"uni-
tés de traitement, convenablement appelées neurones. Pour que le réseau et
ses neurones comprennent la maniere de traiter les informations entrantes, le
modele doit acquérir des connaissances. Cela se fait souvent par le biais d'un
processus d’apprentissage. Les connexions entre les neurones du réseau sont
représentées par des poids, et ces poids stockent les connaissances acquises
par le modele. Ce type de structure conduit a une généralisation élevée et, par
conséquent, le fait indéniable que la fagon dont les neurones traitent les don-
nées sera non linéaire est utile pour toute une série d’applications diverses.
Cela révele des approches totalement nouvelles pour la mise en correspon-
dance des entrées et des sorties et permet la création de modeles de calcul
hautement adaptatifs. [3].
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3.5 Réseau de neuronnes convolutif

Les réseaux neuronaux convolutifs sont apparus bien plus tard que les
réseaux neuronaux ordinaires, mais ils en partagent encore de nombreuses
caractéristiques. Ils accueillent des neurones avec des poids et des biais ap-
prenables qui traitent les données et les font éventuellement passer par des
fonctions non linéaires. Ils utilisent également une fonction de perte pour cal-
culer les erreurs de calcul qui seront propagées dans le réseau. Cependant,
comme le fichier d’entrée d’un réseau neuronal quotidien est mis a 1’échelle,
par exemple, d’une image, le réseau tres étendu reliant tous les neurones a
tendance a devenir ingérable. La structure d"un réseau neuronal convolutif
est explicitement congue pour gérer ce probleme, et elle est soutenue par une
collection de types de couches spécialisés dans cette tache. [4]. La principale
caractéristique est la couche dite convolutive. Cette couche accepte une en-
trée tridimensionnelle, typiquement une image avec une hauteur H1, une
largeur W1 et une variété de canaux (ou profondeur) D1. Elle consiste en une
collection de K filtres tridimensionnels dont les cotés correspondent a la taille
du filtre (ou taille du noyau) F et donc a la méme profondeur que I'entrée, D1.
Les filtres sont essentiellement des ensembles de neurones avec des poids et
un biais qui traitent les données comme dans un réseau neuronal ordinaire.
Pour produire une sortie, chaque filtre balaie 'image d’entrée et, pour chaque
étape, produit une valeur a la sortie. La fagon dont le filtre parcourt I'image
est déterminée par le pas S, qui est la distance entre deux points de la grille
de couverture de I'image du filtre. Afin d’approcher les bords de 'image, un
autre parametre P détermine la quantité de remplissage de zéro, c’est-a-dire
le nombre de couches de valeurs nulles ajoutées autour de I'image qui seront
également incluses dans le balayage. De cette fagon, la taille de la sortie peut
étre égale a celle de I'entrée, quelle que soit la taille du noyau.

Une fois que tous les filtres de la couche ont parcouru I'image en entrée,
les sorties bidimensionnelles de tous les filtres sont empilées pour créer le
volume de sortie de dimensions :

width : W2 = (W1-F+2P)/S+1 (3.1)
. H1-F + 2P

height : H2 = ——————— 2

8 S+1 (3.2)

depth : D2 = K (3.3)

Cette structure présente de nombreux avantages lors du traitement de
grandes données d’entrée telles que les images. Comme un filtre relative-
ment petit peut étre utilisé sur I'ensemble de 1'image, le nombre de para-
metres diminue fortement. Cependant, en utilisant de nombreux filtres sur
I'image, différents filtres peuvent étre entrainés a rechercher différentes ca-
ractéristiques. De plus, en utilisant des filtres de tailles différentes dans diffé-
rentes couches, on peut facilement construire un modele qui détecte des ca-
ractéristiques a différentes échelles dans 1'image. [4]. Une fois qu'une couche
convolutive a traité et restructuré les données de la couche d’entrée ou de
la couche précédente, le volume de sortie est souvent envoyé a travers une
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couche ReLU (Rectified-Linear). Elle applique une fonction d’activation par
élément, le plus souvent une fonction max(0,x) qui fixe toutes les valeurs né-
gatives a zéro. Cela devient la fonction d’activation de la couche qui introduit
la non-linéarité, ce qui est crucial pour la capacité du réseau a mettre en cor-
respondance différents types de fonctions. Il est important de noter que cette
couche laisse la taille de la sortie intacte. [4]. Afin de réduire progressive-
ment la taille spatiale du volume de sortie et de diminuer le nombre de para-
meétres a calculer a l'intérieur du réseau, il est courant d’insérer périodique-
ment ce que l'on appelle une couche de mise en commun entre les couches
de convolution successives. L'opération de réduction de I’échantillonnage ef-
fectuée par la couche est également importante pour empécher 1'adaptation
excessive, lorsque le réseau s’habitue trop aux images sur lesquelles il est
entrainé et obtient de moins bons résultats sur d’autres images. La couche
redimensionne les données dans l’espace en balayant chaque tranche de pro-
fondeur dans le volume d’entrée et en appliquant une opération maximale.
Tout comme la couche convolutive, la couche de mise en commun possede
un noyau d’étendue spatiale de taille F, ou 'opération locale maximale est
appliquée, et un parametre de foulée S. Il est important de noter que lorsque
les noyaux balaient les différentes tranches de profondeur, la profondeur to-
tale du volume reste inchangée. Si un volume de largeur W1, de hauteur H1
et de profondeur D1 est introduit dans une couche de mise en commun, la
sortie produite a des dimensions :

width : W2 = (W1 —F)/S +1 (3.4)
height : H2 = (H1-F)/S +1 (3.5)
depth : D2 = D1 (3.6)

Cela change si ’on introduit un rembourrage nul, mais ce n’est pas courant
pour les couches de piscines. des couches de mise en commun. D’autres opé-
rations que le max peuvent également étre utilisées, comme la moyenne ou
la norme L2 moins. Cependant, il a été démontré que le max est le plus ef-
ficace dans la plupart des situations. situations. La fonction appliquée par
cette couche étant fixe, elle n’introduit pas de nouveaux parametres dans le
modele [17]. nouveaux parametres au modéle [4].

Le réseau neuronal convolutif est souvent terminé par des couches de feed
forward régulieres, qui ont récemment adopté le nom de couches entiére-
ment connectées. Comme nous l’avons mentionné, ces couches sont coi-
teuses a former car tous les neurones d’une couche sont connectés a tous
les neurones de la couche précédente. Etant a la fin du réseau, 'entrée est
généralement gérable et elles sont utilisées pour calculer la sortie finale. Cela
signifie, par exemple, que les scores de classe pour une image classifier [4].



Chapitre 3. Réseaux de neuronnes et apprentissage profond 12

3.5.1 Composent du CNN :

Couche d’entrée :

Définit les spécifications de I'image d’entrée : largeur, hauteur, nombre de
canaux de couleur (généralement 1 ou 3).

Convolution/filtering layer :

Crée une carte de caractéristiques pour prédire les probabilités de classe
pour chaque caractéristique en appliquant un filtre qui analyse/balaie 'image
entiere, un lot (quelques pixels) a la fois. Dans une couche de convolution, un
produit de convolution est appliqué, qui consiste simplement a multiplier
chaque valeur de pixel de I'image par la valeur de pixel correspondante du
tiltre, puis a calculer la somme totale du produit.[5].

FIGURE 3.2 — Représentation schématique d’une couche de
convolution dans un CNN.[5].
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Couche de mise en commun :

Une couche de mise en commun fournit une opération typique de sous-
échantillonnage qui réduit la dimensionnalité dans le plan des cartes de ca-
ractéristiques afin d’introduire une invariance de translation a de petits dé-
calages et distorsions, et de diminuer le nombre de parameétres apprenables
ultérieurs. Il est a noter qu’il n’y a aucun parametre apprenable dans aucune
des couches de mise en commun, alors que la taille du filtre, le pas et le rem-
plissage sont des hyper parametres dans les opérations de mise en commun,
similaires aux opérations de convolution. Il est intéressant de mentionner
qu'il existe 3 types différents de couches de mise en commun : Max, Mean et

Sum pooling et la plus populaire des trois est la couche de mise en commun
Max.

200 235
108 250
\;\0?1//
50 200 235 201 @**,‘-«-//
i
15 135 88 100 7 i icoing 100 156
0 | 42 BEENES] . 39 1159
S,
e,
6 108 250 144 N
N 400 624

156 # 636

FIGURE 3.3 - Différence entre les types de pooling
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Couche de correction linéaire (ReLu) :

Habituellement appelé ReLU (abréviation de Rectified Linear Unit) en ré-
férence a la fonction d’activation "unité de rectification linéaire", qui élimine
toutes les valeurs négatives recues en entrée et les remplace par des zéros
selon la fonction suivante :

f(x)=max(0,x)

Aplatissement :

consiste simplement a présenter les matrices de caractéristiques des images
dans un vecteur, comme le montre la figure 3.4. Cela permettra la création
d’une couche de neurones entierement connectée. Chacune des valeurs de ce
vecteur sera connectée aux neurones de la couche suivante du réseau.

Pooled Feature Map

1
1
110 0
Flattening
al2]1 4
0o|2]1 2
1
0
2
1

FIGURE 3.4 — the Flattening layer
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Couche de sortie (Dense) :

Les cartes de caractéristiques de sortie de la couche finale de convolution
ou de mise en commun sont généralement aplaties, c’est-a-dire transformées
en un tableau unidimensionnel (1D) de nombres (ou vecteur), et connec-
tées a une ou plusieurs couches entierement connectées, également appelées
couches denses, dans lesquelles chaque entrée est connectée a chaque sortie
par un poids apprenable. Une fois que les caractéristiques extraites par les
couches de convolution et échantillonnées par les couches de mise en com-
mun sont créées, elles sont mises en correspondance par un sous-ensemble
de couches entierement connectées avec les sorties finales du réseau, telles
que les probabilités de chaque classe dans les taches de classification. La
couche finale entierement connectée possede généralement le méme nombre
de nceuds de sortie que le nombre de classes. Chaque couche entiérement
connectée est suivie d"une fonction non linéaire, telle que ReLU, comme dé-
crit ci-dessus. En arriere-plan, la couche dense effectue une multiplication
matrice-vecteur. Les valeurs utilisées dans la matrice sont en fait des para-
metres qui peuvent étre formés et mis a jour a l'aide de la rétropropagation.
La sortie générée par la couche dense est un vecteur de dimension ‘'m’. Ainsi,
une couche dense est essentiellement utilisée pour modifier les dimensions
du vecteur. Les couches denses appliquent également des opérations telles
que la rotation, la mise a 1’échelle et la translation sur le vecteur.

3.5.2 Quelques architectures CNN célebres :
AlexNet :

En 2012, Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever et Geoff Hinton ont remporté
le concours de reconnaissance visuelle a grande échelle ImageNet avec une
précision de 84,6 pour cent [6]. Le modele a largement surpassé le deuxiéme
finaliste (erreur de 16 dans le top 5, contre 26 pour le finaliste). Krizhevsky a
utilisé des GPU pour former 1’AlexNet, ce qui a permis une formation plus
rapide des modeles CNN et a déclenché une vague d’intérét et de nouveaux
travaux basés sur les CNN.

R R 5
R R R
m E | .. .E ’ : | -E . | . . .
224xE1ad
e 0% 1008

FIGURE 3.5 — Alex-net architecture
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VGG16:

Le modéle atteint une précision de 92,7 dans les cinq premiers tests d Ima-
geNet, qui est un ensemble de données de plus de 14 millions d'images ap-
partenant a 1000 classes. 11 a été proposé par Karen Simonyan et Andrew
Zisserman du laboratoire du groupe de géométrie visuelle de 1'université
d’Oxford, dans le cadre de l'initiative de la Commission européenne. 2014[7].

R R R R R
H E -B .E E a .a h
FET T

FIGURE 3.6 — Vggl6 architecture

VGG19:

VGG-19 est un réseau neuronal convolutif de 19 couches de profondeur,
capable de classer des images dans 1000 catégories d’objets, comme un cla-
vier, une souris et de nombreux animaux. Le modéle a été entrainé sur plus
d’un million d'images de la base de données Imagenet avec une précision de
92

ResNet:

Le réseau a été créé et pris connaissance par Microsoft. Avec une précision
de 96,4 , ce modele a remporté le concours ImageNet 2016. Il est bien connu
en raison de sa profondeur (jusqu’a 152 couches) et de I'introduction de blocs
résiduels.
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3.6 Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons présenté un apercu des concepts de base
de I'apprentissage automatique et des réseaux de neurones artificiels, depuis
la conception du perceptron jusqu’aux avancées actuelles. L'architecture glo-
bale d'un CNN et ses différentes couches et composants sont également pré-
sentés et décrits. couches et composants sont également présentés et décrits.
Dans le chapitre suivant 1’architecture proposée pour la tache cible est pré-
sentée
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Chapitre 4

Conception

4.1 Introduction au chapitre

Dans ce chapitre, nous allons parler en détail de I’architecture CNN utili-
sée et de la raison pour laquelle elle a été choisie parmi d’autres architectures.

4.2 Notre modele convolutif

Nous allons ici présenter notre propre modele convolutif et ceci pour
montrer I’énorme apport que peut avoir l"utilisation de modeles pré-entrainé.
Nous allons tout d’abord comparé trois architecture de convolution assez
simple mais pour notre démonstration, suffiront largement. Nous prendrons
ensuite ce modele sous l'appelation "ConvNet" et nous le comparerons a
d’autres modeles pré-entrainés.

— 1. Un CNN avec une couche de convolution avec 32 filtres

— 2. Un CNN avec une couche de convolution avec 64 filtres

— 3. Un CNN avec une couche de convolution avec 128 filtres

Comme montré dans la figure 4.1 nous constatons que le modele avec 128
tiltres est le plus performant pour notre cas d’etudes, car c’est le modele qui
a été le plus performant dans I’ensemble de teste et I’ensemble de validation.

4.3 Compraisons de différents modeles

Dans cette partie nous allons comparé differents CNN pré-entrainé et que
nous avons transféré a notre cas d’étude.
Voici les CNN que nous allons comparés :
— InceptionV3
— MobileNet
— DenseNet
— VGGI19
La figure 4.2 montre que mise a part notre modele ConvNet tous les autres
modeles ont des resultats assez proches. Et cette écart est du a deux raisons
principales :
— Le peu de données sur lequel notre modele a était entrainé. Les autres
modeles ont déja était entrainé sur des millions de données pour leur
partie convolutives ce qui leurs a permis d’atteindre un haut niveau
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FIGURE 4.1

d’abstraction pour detecter des formes complexes, alors que notre mo-
dele n’a était entrainé que sur les 938 images du jeu de données pour
sa partie convolutive
— Larchitecture de notre réseaux est tres simple comparés aux autres

modeles. L'élaboration d’une architecture convolutifs nécéssite beau-
coupe de temps, de testes d’erreurs, et de rectification. Or avec notre
approche dite "Transfer Learning" nous avons pu transférer un modele
pré-entrainé sur des données similaire a notre cas d’étude nous avons
rapidement pu déployer des modeles performant tout en minimisant
le temps et les ressources nécéssaire a 1'elaboration et 1’entrainement
d’un tel modele.

Compte tenu des raisons cités plus haut et aussi le fait que notre application

tourne en temps réels nous avons décidé d’opter pour l"utilisation de Mobile-

Net. Il est a noté que MobileNet est de loin I’architecture la moins gourmande

en ressources systeme parmis toutes les autres.

4.4 Pré-traitement:

La premiere étape vers la construction d"un modele pour la tache de suivi
est le prétraitement des images. Le prétraitement de 'image fournit la visua-
lisation nécessaire pour identifier et évaluer 1'utilité de la procédure. Dans
cette architecture, nous utilisons d’abord une cascade de Haar qui est une
méthode d’apprentissage automatique pour la détection d’objets dans une
image, largement utilisée dans le domaine de la vision par ordinateur. [8],Une
cascade Haar entrainée, prenant une image en entrée, détermine si elle contient
'objet désiré, c’est-a-dire qu’elle effectue la tache de classification, en divisant
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FIGURE 4.2 — Comparaison des performances des modeles

I'entrée en deux classes.Au premier stade, la fonction dlib.get frontal face de-
tector() détermine le contour du visage. Ensuite, en utilisant la commande
dlib.shape predictor ("shape predictor 68 face landmarks.dat"), nous définis-
sons les caractéristiques du visage, puis nous utilisons un ROI OpenCV pour
limiter la zone avec le visage dans le flux vidéo. See figure 4.3, qui montre les
images de la vidéo avec 1'ceil limité par un rectangle de résolution.

B Frame

FIGURE 4.3 — extraction du visage
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4,5 L’architecture CNN :

Compte tenu des résultats que nous avons conclu que le modeles mobi-
leNet donne des résultats tres proches des autres modeles mais 1’avantage
de mobileNet réside dans sa rapidité et sa légereté : Il peut étre déployé
sur des systemes relativement faible et tourné dans un environnement en
temps réel. D’apres le concepteurs de cette architecture : “MobileNetV2 est
une architecture de réseau neuronal convolutif qui cherche a étre perfor-
mante sur les appareils mobiles. Il est basé sur une structure résiduelle in-
versée ol les connexions résiduelles se trouvent entre les couches d’étrangle-
ment. La couche d’expansion intermédiaire utilise des convolutions légeres
en profondeur pour filtrer les caractéristiques comme source de non-linéarité.
Dans ’ensemble, 1’architecture de MobileNetV2 contient la couche initiale a
convolution complete avec 32 filtres, suivie de 19 couches résiduelles a goulot
d’étranglement.
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Table 1. MobileNet Body Architecture

Type / Stride Filter Shape Input Size
Conv /s2 3 x3x3x32 224 x 224 x 3
Conv dw / sl 3 X3 x32dw 112 x 112 x 32
Conv /sl 1x1x32x64 112 x 112 x 32
Conv dw / s2 3 X3 x 64dw 112 x 112 x 64
Conv /sl 1x1x64x128 56 x 56 x 64
Conv dw / sl 3 X3 x 128 dw 56 X 56 x 128
Conv /sl 1x1x128 x 128 56 X 56 x 128
Conv dw / s2 3 X3 x 128 dw 56 x 56 x 128
Conv /sl 1 x1x 128 x 256 28 x 28 x 128
Conv dw / sl 3 X 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv /sl 1 x1x 256 % 256 28 x 28 x 256
Conv dw / s2 3 X 3 x 256 dw 28 X 28 x 256
Conv /sl 1 x1x256 % 512 14 x 14 x 256
B Convdw/sl | 3 x3 x512dw 14 x 14 x 512
Conv /sl 1 x1x512x512 14 x 14 x 512
Conv dw / s2 3 x3x512dw 14 x 14 x 512
Conv / sl 1 x1x512x 1024 7Tx7x512
Conv dw / s2 3 x 3 x 1024 dw Tx7x1024
Conv /sl 1x1x1024x1024 | 7 x 7 x 1024
Avg Pool /sl Pool 7 x 7 7 x 7 x1024
FC /sl 1024 x 1000 1x1x1024
Softmax / sl Classifier 1 x1 x 1000

FIGURE 4.4 — 1’architecture mobile net

Voici un schéma pour simplifier les choses :

FIGURE 4.5 — Diagramme de l’architecture
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4.6 Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre, nous nous sommes concentrés sur la conception de la
méthode proposée, nous avons d’abord présenté la phase de prétraitement
qui comprend 1’extraction de la région d’interet de I'image, puis nous avons
plongé dans l’architecture du CNN proposé, dans le chapitre suivant, nous
présenterons les différentes ressources que nous avons utilisées pour mettre
en ceuvre cette méthode.
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Chapitre 5

Jeu de données et outils utilisés

5.1 Introduction au chapitre

Dans ce chapitre, nous allons parler des outils et du jeu de données utili-
sés pour la réalisation de ce projet.

5.2 Data Set : with-without-mask

Les masques jouent un role crucial dans la protection de la santé des indi-
vidus contre les maladies respiratoires, car c’est l'une des rares précautions
disponibles pour le COVID-19 en l’absence d’immunisation. Avec ce jeu de
données, il est possible de créer un modele permettant de détecter les per-
sonnes portant des masques, ne les portant pas, ou portant des masques de
maniere inappropriée (ce qui sera classer comme ne portant pas de masque).
Ce jeu de données contient 938 images appartenant aux 2 classes, ainsi que
leurs boites englobantes au format d’image png. Les classes sont :

— Avec masque

— sans masque
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FIGURE 5.1 — échantillons des données
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FIGURE 5.2 — Distrubition des données
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5.3 Outils et environnements utilisés :

5.3.1 Google Collaboratory :

Google Colab ou "le Colaboratoire" est un service gratuit en nuage hé-
bergé par Google. pour encourager la recherche sur I’apprentissage automa-
tique et l'intelligence artificielle, pour lesquels ot1 I'obstacle a ’apprentissage
et a la réussite est souvent 1’exigence d’une énorme puissance de calcul. Il
présente de nombreux avantages, notamment :

— Support de Python 2.7 et Python 3.6

— Accélération GPU gratuite

— Bibliotheques préinstallées : Toutes les principales bibliotheques Py-

thon comme TensorFlow, Scikit- learn, Matplotlib et bien d’autres en-
core sont préinstallées et prétes a étre importées.

— Construit au dessus de Jupyter Notebook

— Fonctionnalité de collaboration (fonctionne avec une équipe tout comme

Google Docs) : Google Colab permet aux développeurs d’utiliser et de
partager des carnets Jupyter entre eux sans avoir a télécharger, instal-
ler ou exécuter quoi que ce soit d’autre. entre eux sans avoir a télé-
charger, installer ou exécuter quoi que ce soit d’autre que qu'un navi-
gateur.

— Prise en charge des commandes bash

53.2 OpenCV:

Open Source Computer Vision Library : Comme défini dans [25], OpenCV
implémente une variété d’outils pour l'interprétation des images. Il est com-
patible avec 1'Intel Image Processing Library (IPL), qui met en ceuvre des
opérations de bas niveau sur les images numériques. Malgré des primitives
telles que la binarisation, le filtrage, les statistiques statistiques d’image, les
pyramides, OpenCV est principalement une bibliotheque de haut niveau im-
plémentant des al- gorithmes pour les techniques d’étalonnage (étalonnage
de la caméra), la détection des caractéristiques (Feature) et le suivi (Optical).
(Feature) et le suivi (Optical Flow), ’analyse de forme (Geometry, Contour
des contours), 1'analyse du mouvement (modeles de mouvement, estima-
teurs), la reconstruc- tion 3D (morphing de la vue), 'analyse de I'image et
I'analyse du mouvement. 3D (Morphing de vue), segmentation et reconnais-
sance d’objets (Histogramme, Modéles de Markov cachés Em- modeles de
Markov cachés, objets propres). La caractéristique essentielle de cette biblio-
théeque, en plus de la fonctionnalité et de la qualité, est la performance. Les
algorithmes sont basés sur des structures de données trés flexibles (Dyna-
mic Data Structures). Le logiciel logiciel fournit un ensemble de fonctions de
traitement d’images, ainsi que des fonctions d’analyse d'images et de motifs.
fonctions d’analyse d’images et de motifs. Les fonctions sont optimisées pour
les processeurs d’architecture Intel Intel.
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5.3.3 Keras:

Keras Keras est une bibliotheque logicielle open-source qui fournit une
interface Python pour les réseaux de neurones artificiels. Keras sert d’in-
terface a la bibliothéque TensorFlow. . Jusqu’a la version 2.3, Keras prenait
en charge plusieurs backends, notamment TensorFlow, Microsoft Cognitive
Toolkit, Theano et PlaidML. 2.4, seul TensorFlow est pris en charge. Congu
pour permettre une expérimentation rapide rapide avec des réseaux neuro-
naux profonds, il se concentre sur la convivialité, la modularité et 1'extensi-
bilité. extensible. Il a été développé dans le cadre de l’effort de recherche du
projet ONEIROS (Open-ended Neuro-Electronic Intelligent Robot Operating
System). principal auteur et mainteneur est Frangois Chollet, un ingénieur
de Google. Chol-let est également 'auteur du modéle de réseau neuronal
profond EXCeption [26].[9].

5.3.4 TensorFlow :

TensorFlow est une plateforme open source de bout en bout pour 1'ap-
prentissage automatique. Elle possede un écosysteme complet et flexible d’ou-
tils, de bibliotheques et de ressources communauté qui permet aux cher-
cheurs de pousser l'état de l'art dans l'apprentissage automatique et aux
développeurs de construire et de déployer facilement des applications ali-
mentées par 1’apprentissage automatique. et aux développeurs de créer et de
déployer facilement des applications d’apprentissage automatique. Dans ce
projet, il a été le principal outil pour construire et entrainer le modéle [10].
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Chapitre 6

Discussion sur les résultats

6.1 introduction du chapitre

dans cette section de la thése, nous allons discuter de la performance du
modele .

B Frame — O X

FIGURE 6.1 — Test du modéle
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6.2 Evaluation du CNN

6.2.1 Perte (Loss)

La fonction de perte quantifie 'efficacité ou l'incapacité du prédicteur a
classer les points de données d’entrée dans 1'ensemble de données. Comme
indiqué précédemment, plus la perte est faible, plus le classificateur réussit
a modéliser la relation entre les données d’entrée et les étiquettes de classe
de sortie (Rosebrock, 2017). [11]). La perte est cumulative par époque. Au
début de chaque époque, la perte est nulle. Pour chaque calcul de la perte
(donnée par la fonction de perte), la perte est ajoutée a la métrique de perte
sur le graphique. Ce que 1’on observe au fil du temps dans les résultats tracés
en Figure6.4,est la perte totale de la formation et de la validation qui dimi-
nue (généralement), ce qui signifie que les poids du réseau (dans ce cas, la
tete de classificateur entierement connectée sur le convnet) deviennent plus
précis. Cependant, lorsque 1’on lit une perte aussi faible, proche de zéro, il
est évident que parce que les poids sont presque parfaitement adaptés aux
données de formation et de validation, le modele a franchi le point ot1 il a été
surajusté, ce qui conduit notre modele a avoir des problemes de généralisa-
tion.
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Fonction de perte (Loss function)

Nous avons utilisé une fonction d’entropie croisée catégorielle éparse puisque
nos classes sont mutuellement exclusives (par exemple, lorsque chaque échan-
tillon appartient exactement a une classe).

Z L, € C log Pyoger [yi € Cc] (6.1)

1 N
N —1c—1

1

Graphe de perte

FIGURE 6.2 — Epoch Loss
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6.2.2 Précision (Accuracy)

la précision de la formation augmente a chaque époque (figure 6.3 ), Ce-
pendant, un modele qui donne de bons résultats sur des données d’appren-
tissage ne donne pas nécessairement de bons résultats sur des données qu’il
n’a jamais vues auparavant (généralisation). La précision de 'apprentissage
atteint 98 celle de la validation 99

FIGURE 6.3 — Epoch Accuracy
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6.2.3 Matrice de Confusion

Une matrice de confusion est un outil d’analyse prédictive. Plus préci-
sément, il s’agit d’un tableau qui affiche et compare les valeurs réelles avec
les valeurs prédites par le modele. Dans le contexte de ’apprentissage au-
tomatique, une matrice de confusion est utilisée comme mesure pour ana-
lyser les performances d"un classificateur d’apprentissage automatique sur
un ensemble de données. Une matrice de confusion permet de visualiser des
parameétres tels que la précision, 1'exactitude, la spécificité et le rappel.

Predicted: Predicted:
n=165 NO YES
Actual:
NO TN =50 FP =10 60
Actual:
YES FN=5 TP =100 105
55 110

FIGURE 6.4 — Matrice de confusion




33

Conclusion

Ce travail a présenté une vue d’ensemble de 4 modeles pour la recon-

naissance des masques médicaux, des algorithmes d’apprentissage profond.
Nous avons choisi I’architecture MobileNet pour sa légereté car nous avions
pour objectif de réaliser une application de reconnaissance de masque en
temps réel qui peut étre déployée sur des systémes relativement faibles : Mo-
bileNet peut méme étre déployé sur une raspberry Pi et tourné en temps réel.
Nous avons proposé une pipeline comme suit : On recherche activement 1'en-
trée vidéo pour trouver un visage avec l’architecture ResNet et a chaque fois
qu’on trouve un visage on lance notre classifieur qui nous avons réaliser avec
le Transfer Learning basé sur un modele pré-entrainé sur la base ImageNet
et que nous avons couplé a notre propre réseaux et nous I’avons entrainé sur
la base Face-mask-detection dataset.
Notre travail est axé sur un sujet d’actualité : Notre application peut étre dé-
ployée dans les endroits publics pour détecter les personnes ne portant pas
un masque ce qui durant ces temps une atteinte a la santé publique et aide
a la propagation de ce virus mortel. Nous sommes convaincus que notre ap-
plication peut aider a combattre la propagation du COVID.



34

Bibliographie

[10]

[11]

Kevin P MURPHY. « A probabilistic perspective ». In : Text book (2012).

Li DENG et Dong YU. « Deep learning : methods and applications ». In :
Foundations and trends in signal processing 7.3—4 (2014), p. 197-387.

Simon HAYKIN et N NETWORK. « A comprehensive foundation ». In :
Neural networks 2.2004 (2004), p. 41.

Claus NEBAUER. « Evaluation of convolutional neural networks for vi-
sual recognition ». In : IEEE transactions on neural networks 9.4 (1998),
p- 685-696.

Kazutaka UCHIDA, Masayuki TANAKA et Masatoshi OKUTOMI. « Cou-

pled convolution layer for convolutional neural network ». In : Neural
Networks 105 (2018), p. 197-205.

Alex KRIZHEVSKY, Ilya SUTSKEVER et Geoffrey E HINTON. « Imagenet
classification with deep convolutional neural networks ». In : Advances
in neural information processing systems 25 (2012), p. 1097-1105.

Christian SZEGEDY et al. « Going deeper with convolutions ». In : Pro-
ceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition.
2015, p. 1-9.

P VIOLA et M JONES. « Face detection ». In : IJCV 57 (2004), p. 2.

Frangois CHOLLET et al. Keras. https://github.com/fchollet/keras.
2015.

Martin ABADI et al. TensorFlow : Large-Scale Machine Learning on Hete-
rogeneous Systems. Software available from tensorflow.org. 2015. URL :
https://www.tensorflow.org/.

Orly Enrique APOLO-APOLO et al. « A cloud-based environment for
generating yield estimation maps from apple orchards using UAV ima-
gery and a deep learning technique ». In : Frontiers in plant science 11
(2020), p. 1086.


https://github.com/fchollet/keras
https://www.tensorflow.org/

	Résumé
	Dédicace
	Introduction
	Recherche
	Objectif
	Travaux relatifs
	Questions de recherche
	Méthodes de recherche

	Réseaux de neuronnes et apprentissage profond
	Introduction au chapitre
	Apprentissage automatique
	Apprentissage profond
	Réseau de neuronnes artificiel
	Réseau de neuronnes convolutif
	Composent du CNN : 
	Couche d'entrée :
	Convolution/filtering layer:
	Couche de mise en commun :
	Couche de correction linéaire (ReLu) : 
	Aplatissement : 
	Couche de sortie (Dense):

	Quelques architectures CNN célèbres : 
	AlexNet:
	VGG16 :
	VGG19 :
	ResNet :


	Conclusion du chapitre

	Conception
	Introduction au chapitre
	Notre modele convolutif
	Compraisons de différents modeles
	Pré-traitement:
	 L'architecture CNN :
	Conclusion du chapitre

	Jeu de données et outils utilisés 
	Introduction au chapitre
	Data Set : with-without-mask
	Outils et environnements utilisés :
	Google Collaboratory : 
	OpenCV: 
	Keras :
	TensorFlow :


	Discussion sur les résultats
	introduction du chapitre
	 Evaluation du CNN 
	Perte (Loss)
	Fonction de perte (Loss function)
	Graphe de perte

	Précision (Accuracy)
	Matrice de Confusion


	Conclusion
	Bibliographie

