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Résumé

La gestion manuelle des présences dans les établissements d’enseignement supérieur
demeure chronophage, sujette aux erreurs et vulnérable aux fraudes. Ce mémoire pro-
pose le développement de ClassTrack DZ, un système intelligent de gestion automatisée
des présences fondé sur la reconnaissance faciale. L’étude débute par une revue théorique
de l’intelligence artificielle et de l’apprentissage profond, suivie d’une analyse critique de
l’état de l’art des algorithmes de détection et de reconnaissance. Une démarche expéri-
mentale rigoureuse a permis de reproduire les travaux de référence tout en évaluant une
innovation majeure : l’intégration de l’architecture YOLOv8 pour remplacer les détecteurs
conventionnels (Viola-Jones, HOG, MTCNN). Les pipelines hybrides ont été comparés sur
deux jeux de données à l’aide de métriques standardisées (exactitude, précision, rappel,
F1-Score et temps d’inférence). Les résultats démontrent que YOLOv8 accélère signi-
ficativement la détection multi-visages tout en maintenant une précision optimale. La
combinaison YOLOv8 + Dlib s’est imposée comme le compromis idéal pour un déploie-
ment rapide en amphithéâtre. L’implémentation modulaire, réalisée en Python, garantit
la reproductibilité scientifique et intègre une interface pédagogique sécurisée respectant les
exigences éthiques relatives aux données biométriques. Ce travail valide la pertinence opé-
rationnelle de la reconnaissance faciale pour moderniser la gestion académique et ouvre
la voie à des extensions futures incluant la détection de vivacité et le déploiement sur
plateformes embarquées.

Mots-clés : Reconnaissance faciale, YOLOv8, Gestion automatisée des présences,
Apprentissage profond, Dlib, ClassTrack DZ, Système temps réel.
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Abstract

Manual attendance tracking in higher education institutions remains time-consuming,
error-prone, and susceptible to fraud. This thesis presents the development of ClassTrack
DZ, an intelligent automated attendance system based on facial recognition technology.
The study begins with a theoretical overview of artificial intelligence and deep learning,
followed by a critical analysis of state-of-the-art detection and recognition algorithms.
A rigorous experimental methodology was employed to reproduce reference benchmarks
while evaluating a key innovation: the integration of the YOLOv8 architecture to replace
conventional detectors (Viola-Jones, HOG, MTCNN). Hybrid pipelines were compared
across two datasets using standardized metrics (accuracy, precision, recall, F1-score, and
inference time). Results demonstrate that YOLOv8 significantly accelerates multi-face de-
tection while maintaining optimal accuracy. The YOLOv8 + Dlib configuration emerged
as the most suitable compromise for real-time deployment in lecture halls. The modu-
lar Python-based implementation ensures scientific reproducibility and features a secure
pedagogical interface compliant with ethical standards for biometric data. This work
validates the operational viability of facial recognition for modernizing academic admin-
istration and paves the way for future enhancements, including liveness detection and
embedded platform deployment.

Keywords: Facial Recognition, YOLOv8, Automated Attendance Management, Deep
Learning, Dlib, ClassTrack DZ, Real-Time System.
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اिऻڪٌۘ
ఋዳዧۊޚ؇ء، و؜ਵݪ۰ ،ًఈఃل ޗި وڢٺً؇ ૭૜ٺ؞ݠق ሒᇿ؇اܳأ اܳٺأܹࡗࡲ ݁ޝݿފ؇ت ሒᇭ ل۰ اܳ٭ڎو اࠍ੆ݯިر إدارة ߙ߳ال ৖৑
৕৑دارة ሒᆞذ َޙ؇م و۱ި DZ، ClassTrack َޙ؇م ّޚިߌߵ ۰༡ޗݠو৙৑ا ۱ڍه ّگଫଐح ఈዳዧۋٺ٭؇ل. و؜ਵݪ۰
ሒᇼ؇ݬޚٷ৖৑ا Ⴄ၍ᄳፁዧء ل۰ َޙݠ ஓ୾ݠاۏأ۰ اᄴᄟراݿ۰ ਊಾڎأ اܳިۏިه. আॻ༟ اܳٺأݠف ّگٷ٭۰ আॻ༟ لأٺ݄ڎ آܳ٭ً؇ اࠍ੆ݯިر

واܳٺأݠف. اܳـܝލژ ۊިارز݁٭؇ت ሒᇭ اܳٺگٷ٭؇ت ༡৙৑ڎث ොູܹ٭ܹ٭۰ دراݿ۰ ؇ዛዀّܹ اܳأ݄٭ݑ، واܳٺأ޺޾
YOLOv8 ྲྀྡྷ٭۰ ༇ံد :๴ཏ྘ཬر اႤၽਐಸر ّگ٭ࡗࡲ ؕ݁ ௧ਤݠۏৎ৊ا اܳأ݄ܭ ଲਐಸ୍ار دڢ٭ݑ ॷॖदݠ෠ູ ዛዊ݁ھ ᆙᆊں وڢڎ
݁ފ؇رات ݁گ؇ر۰َ ஓ஄ب MTCNN. HOG، Viola-Jones، اܳٺگܹ٭ڎل۰ اܳـܝލژ أۏ۳ݞة ৖৑ݿྥٴڎال
و݁گ٭؇س وا৖৑ݿٺڎ༟؇ء، واܳݯٴޔ، (اᄴᄟڢ۰، ༡ި݁ڎة ݁گ؇྘཯ݴ ً؇ݿٺ༱ڎام ਃಸ؇َ؇ت มฆި؜ᆇ୞୘ আॻ༟ ا୒ୖ۠٭ٷ۰ ۰੊أ؇ࠍৎ৊ا

ا৖৑ݿٺڎ৖৑ل). ووڢب F1،
اࠍ੆ڰ؇ظ ؕ݁ اৎ৊ٺأڎدة اܳިۏިه ؜݆ اܳـܝލژ ᆇᅦܹ٭۰ ܹ݁ۜިظ ႟ၽ૰૖ ๤๎ُะعّ YOLOv8 أن ༇຀؇اܳٷٺ ّޙ۳ُݠ
ڢ؇༟؇ت ሒᇭ ا๤ཏܳلؕ ይዧٺޚٴ٭ݑ ሒᇿ؇݁ټ وݿޔ ੆ျܭ Dlib + YOLOv8 ܋ߵ٭ٴ۰ ߙ ߓߵزت وڢڎ ݁ټ؇ܳ٭۰. دڢ۰ আॻ༟

ا๤ཚ؇௱௯௫ات.
واۏ۰۳ وਐಱݯ݄݆ اܳأగఒ٭۰، ༇຀؇اܳٷٺ ଲ୍ّار ۰ਃ಻Ⴄၽ݁إ Python، ًܹ؞۰ اည৊ܝٺިب اৎ৊أ٭؇ري، اܳٺޚٴ٭ݑ لݯ݄݆
ܳٺگٷ٭۰ اܳأ݄ܹ٭۰ اᆇᆅ৙৑٭۰ আॻ༟ اܳأ݄ܭ ۱ڍا ᄕცلޝ ل۰. ଫଐ݁ިاܳٴ٭ ይዧٴ٭؇َ؇ت اఈః༠৙৑ڢ٭۰ اৎ৊ٺޚܹٴ؇ت ଫଐ᛻ොູم آ݁ٷ۰ ّأܹ٭݄٭۰
܋ލژ ૰૜݄ܭ ݁ފٺگٴܹ٭۰، ܳٺިݿأ؇ت لݑ اܳޚݠ و۳ஓ୷ڎ اႤ၍৙৑دஓ୷٭۰، ا৕৑دارة ೓ಱڎොູ ሒᇭ ۬༥ިܳا আॻ༟ اܳٺأݠف

.۰෠੼ڎৎ৊ا اৎ৊ٷݱ؇ت আॻ༟ ؇۱๤๑ฺو ۬༥ިܳا ل۰ ۋ٭ި

اिऻء׫ոؼמ١: اڤոஈ࿦࿮ت
DZ، ClassTrack Dlib، اܳأ݄٭ݑ، اܳٺأ޺޾ ا৚৑ܳ٭۰، اࠍ੆ݯިر إدارة YOLOv8، ،۬༥ިܳا আॻ༟ اܳٺأݠف

اࠍ੆گ٭ࠔࠫ. اܳިڢب َޙ؇م
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Introduction générale

La transformation numérique des établissements d’enseignement supérieur constitue
aujourd’hui un levier essentiel pour améliorer l’efficacité des services administratifs et pé-
dagogiques. Cette mutation s’inscrit dans une dynamique plus large de digitalisation qui
touche l’ensemble des secteurs d’activité, et l’université ne fait pas exception. Les établis-
sements universitaires, confrontés à des effectifs étudiants en constante augmentation et à
des exigences croissantes en matière de traçabilité pédagogique, sont aujourd’hui amenés à
repenser leurs processus de gestion afin de gagner en efficacité, en fiabilité et en réactivité.

Parmi les activités administratives les plus sensibles, la gestion des présences des étu-
diants représente une activité primordiale, permettant d’assurer le suivi de l’assiduité et de
contribuer à l’évaluation du parcours académique. En effet, l’assiduité aux enseignements
constitue, dans de nombreux établissements, un critère déterminant pour l’autorisation
de passage aux examens, l’attribution de bourses, ou encore l’évaluation continue des étu-
diants. Il s’agit donc d’une donnée stratégique qui doit être collectée de manière précise,
fiable et exploitable.

Les méthodes traditionnelles de gestion des présences, fondées sur les appels manuels
ou les feuilles d’émargement, présentent plusieurs limites en termes de temps de traite-
ment, de fiabilité et de sécurité. D’une part, l’appel nominal effectué par l’enseignant en
début de séance consomme un temps précieux qui pourrait être consacré à l’enseignement
lui-même, particulièrement dans les amphithéâtres regroupant un grand nombre d’étu-
diants. D’autre part, les feuilles d’émargement, bien que largement répandues, demeurent
vulnérables à la fraude : il est en effet courant qu’un étudiant signe pour le compte d’un
de ses camarades absent, ce qui fausse considérablement les statistiques d’assiduité. En-
fin, la centralisation, la saisie et le traitement manuel de ces données introduisent des
risques d’erreurs humaines et retardent la disponibilité des informations pour les services
pédagogiques et administratifs.

Face à ces contraintes, les avancées récentes de l’intelligence artificielle et de la vision
par ordinateur ouvrent de nouvelles perspectives pour l’automatisation de ce processus.
Les progrès réalisés ces dernières années dans le domaine de l’apprentissage profond, et
plus particulièrement dans les réseaux de neurones convolutifs, ont permis des avancées
considérables en matière de détection et de reconnaissance faciale. Ces technologies, dé-
sormais matures et accessibles, offrent la possibilité de concevoir des systèmes capables
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d’identifier automatiquement des individus à partir d’images ou de flux vidéo, avec des
niveaux de précision élevés et des temps de traitement compatibles avec une utilisation en
temps réel. Leur intégration dans le contexte universitaire constitue ainsi une opportunité
pertinente pour repenser la gestion des présences de manière plus moderne, plus rapide
et plus fiable.

Dans ce cadre, notre projet de fin d’études, intitulé Conception et réalisation d’un
système intelligent de gestion automatisée des présences basé sur la reconnaissance fa-
ciale : ClassTrack DZ, vise à concevoir et développer une plateforme dédiée à la gestion
automatisée des présences des étudiants. Ce projet s’inscrit dans une démarche d’innova-
tion technologique appliquée au contexte universitaire algérien, en proposant une solution
pragmatique, adaptée aux contraintes réelles d’un environnement académique, tant sur le
plan matériel que sur le plan organisationnel.

La problématique traitée dans ce mémoire peut être formulée comme suit : Comment
développer une solution intelligente pour l’automatisation de la gestion des présences au
sein d’un environnement universitaire réel, garantissant précision et efficacité ?

Cette problématique soulève plusieurs questionnements sous-jacents qui ont guidé
notre démarche de recherche et de développement. Quelles sont les approches de dé-
tection et de reconnaissance faciale les plus adaptées à un contexte de salle de classe,
caractérisé par des variations d’éclairage, d’angle de prise de vue et de densité d’occu-
pants ? Comment garantir un taux de reconnaissance satisfaisant tout en limitant les faux
positifs et les faux négatifs, qui pourraient respectivement valider la présence d’un étu-
diant absent ou, à l’inverse, marquer comme absent un étudiant pourtant présent ? Enfin,
comment concevoir une architecture logicielle robuste, capable de s’intégrer aisément dans
le fonctionnement quotidien d’un établissement universitaire ?

Afin d’apporter une réponse à cette problématique, nous avons étudié les principales
approches de détection et de reconnaissance faciale, puis conçu et développé une solution
complète destinée à la gestion automatisée des présences des étudiants. Notre démarche
s’est articulée autour de trois axes complémentaires. Le premier axe a consisté en une
étude théorique approfondie des fondements de l’intelligence artificielle et de l’apprentis-
sage profond, nécessaire à la compréhension des mécanismes sous-jacents aux systèmes de
reconnaissance faciale. Le deuxième axe a porté sur une analyse comparative des princi-
pales méthodes existantes dans la littérature, en vue de sélectionner les approches les plus
pertinentes pour notre contexte d’application. Le troisième axe, à caractère pratique, a
consisté en la conception, l’implémentation et l’évaluation expérimentale de l’application
ClassTrack DZ, à travers des tests réalisés sur des corpus de données représentatifs.

Ce mémoire est structuré en trois chapitres principaux :

— Le premier chapitre, intitulé Fondements théoriques de l’Intelligence Artificielle
et de la Reconnaissance Faciale, expose les concepts fondamentaux liés à l’intel-
ligence artificielle et à l’apprentissage profond. Il pose les bases théoriques indis-
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pensables à la compréhension des chapitres suivants, en présentant notamment les
principes des réseaux de neurones, de l’apprentissage supervisé, ainsi que les spéci-
ficités des architectures dédiées au traitement d’images.

— Le deuxième chapitre, consacré à l’État de l’art des systèmes de reconnaissance
faciale, dresse une étude critique des principales méthodes de détection et de re-
connaissance, suivie d’une analyse comparative de leurs performances. Ce chapitre
permet de justifier les choix techniques retenus pour la conception de notre solution,
sur la base de critères tels que la précision, la rapidité de traitement et la facilité
d’intégration.

— Le troisième chapitre détaille la conception et l’implémentation technique de
l’application ClassTrack DZ, ainsi que l’analyse des résultats expérimentaux obte-
nus sur nos corpus de test. Il présente l’architecture globale du système, les choix
technologiques effectués, ainsi qu’une évaluation rigoureuse des performances obte-
nues, accompagnée d’une discussion critique des résultats.

Nous terminerons ce mémoire par une conclusion générale qui synthétisera les princi-
paux apports de ce travail, tout en proposant des perspectives d’amélioration et d’évolu-
tion future du système développé.
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Chapitre 1

Fondements théoriques de l’Intelligence
Artificielle et de la Reconnaissance Faciale



CHAPITRE 1. FONDEMENTS THÉORIQUES DE L’INTELLIGENCE I

1.1 Introduction

L’intelligence artificielle (IA) est désormais considérée comme un élément crucial de la
transition numérique des structures organisationnelles et des systèmes éducatifs. Les pro-
grès significatifs en matière d’apprentissage automatique (Machine Learning) et d’appren-
tissage profond (Deep Learning) ont conduit à la création de modèles capables d’analyser
et de comprendre des données complexes, y compris les images numériques. La reconnais-
sance faciale, grâce à son aptitude à reconnaître automatiquement des personnes en se
basant sur des traits biométriques distinctifs, occupe une position dominante parmi ces
applications.

Dans le secteur de l’éducation, cette technologie présente des possibilités importantes
pour automatiser la gestion des présences, remplaçant ainsi les techniques traditionnelles
souvent longues et sujettes à des erreurs humaines. L’objectif de ce chapitre est d’expo-
ser les bases théoriques indispensables à la compréhension du système suggéré dans ce
mémoire. D'où les points successivement traités :

— Les principes de base de l’intelligence artificielle.

— Les notions d’apprentissage automatique (Machine Learning) et d’apprentissage
profond (Deep Learning).

— Les structures des réseaux de neurones artificiels, en particulier les MLP et les CNN.

— Le fonctionnement détaillé d’un système de reconnaissance de visages.

Ainsi que les bénéfices et les contraintes liés à leur utilisation dans la gestion des absences
des étudiants. Ces aspects constituent le socle théorique de notre étude intitulée : «
Utilisation de l’Intelligence Artificielle pour la Gestion des Absences ».

1.2 Définition de l’Intelligence Artificielle

L’intelligence artificielle (IA) est un domaine de l’informatique consacré à la concep-
tion de systèmes capables de reproduire certaines fonctions cognitives humaines, telles que
l’apprentissage, le raisonnement et la prise de décision. Ces systèmes analysent des don-
nées, identifient des régularités et adaptent leur comportement en fonction des expériences
acquises.

Selon Russell et Norvig, l'IA peut être définie comme :
L’intelligence artificielle est un domaine scientifique dont l’objectif est de concevoir des

agents capables d’appréhender leur environnement, de raisonner et d’agir rationnellement
afin d’atteindre des objectifs spécifiques, en fusionnant l’analyse des processus mentaux
avec le comportement observable. [1] L'IA constitue un cadre général englobant plusieurs
approches d’apprentissage automatisé, notamment le Machine Learning et le Deep Lear-
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CHAPITRE 1. FONDEMENTS THÉORIQUES DE L’INTELLIGENCE I

ning, qui seront détaillées dans les sections suivantes. La Figure 1.1 présente un schéma
général de l’Intelligence Artificielle.

Figure 1.1 – Schéma général de l’Intelligence Artificielle

1.2.1 Types d’Intelligence Artificielle

On distingue traditionnellement trois niveaux d’intelligence artificielle : IA faible, IA
forte et IA super-intelligente. Le tableau ci-dessous résume ces types avec leurs caracté-
ristiques principales.
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CHAPITRE 1. FONDEMENTS THÉORIQUES DE L’INTELLIGENCE I

Tableau 1.2 – Types d’intelligence artificielle

Type d’IA Description

IA faible (Narrow AI)
— Systèmes conçus pour exécuter une tâche

spécifique.
— Ne disposent ni de conscience ni de capacités

générales d’adaptation.
— Exemple : reconnaissance faciale, assistants

vocaux.

IA générale (AGI)
— Intelligence théorique capable de réaliser

toute tâche cognitive humaine.
— Possède une capacité d’adaptation et d’ap-

prentissage autonome.
— Encore inexistante à ce jour.

IA super-intelligente
(ASI) — Concept hypothétique dépassant les capaci-

tés cognitives humaines.
— Capable de surpasser l’humain dans tous les

domaines intellectuels.
— Sujet encore purement théorique en re-

cherche.

Dans le cadre de ce projet, nous utilisons une intelligence artificielle faible (Narrow AI),
car le système est spécifiquement programmé pour la reconnaissance faciale afin de gérer
les absences, sans ambition d’imiter le raisonnement humain.

1.2.2 Historique et évolution de l'IA

L'intelligence artificielle (IA) se développe depuis les années 1950, notamment à tra-
vers les travaux d'Alan Turing et la conférence de Dartmouth, souvent cités comme des
étapes fondatrices pour la définition des concepts et l’organisation du champ de recherche.
Après des périodes de ralentissement dues aux limites techniques, souvent qualifiées d’(
AI winter), les avancées en Machine Learning et en Deep Learning depuis les années 2000,
avec l'accès à de grands volumes de données et à une puissance de calcul accrue, ont rendu
possible le développement de systèmes qui apprennent à partir de leurs expériences. Dans
des domaines comme la reconnaissance faciale, ces systèmes atteignent désormais une
vitesse de traitement et une précision qui peuvent dépasser celles d’un humain. [2]
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Tableau 1.3 – Évolution historique de l’intelligence artificielle (1950–2026)

Période Étape clé Idée principale Résultat / Impact

1950–1960 Naissance de l’IA Travaux d’Alan Tu-
ring et conférence de
Dartmouth

Fondements théoriques
de l’intelligence artificielle
et développement des
premiers programmes
capables de résoudre des
problèmes simples.

1980–2000 Systèmes experts
et réseaux de neu-
rones

Introduction de la
rétropropagation
(backpropagation)
pour l’apprentissage
des réseaux neuro-
naux

Développement d’applica-
tions spécialisées dans plu-
sieurs domaines, malgré
des limitations liées aux
données et à la puissance
de calcul disponible.

2010–2026 Apprentissage
profond (Deep
Learning)

Utilisation des réseaux
de neurones profonds,
notamment les CNN
et le transfert d’ap-
prentissage

Amélioration significative
des performances en vision
par ordinateur, traitement
du langage naturel et re-
connaissance faciale.

1.2.3 Applications de l'Intelligence artificielle dans la gestion
des absences des étudiants

Depuis quelques années, l’intelligence artificielle (IA) occupe une place croissante dans
le domaine de l’éducation, notamment parce qu’elle permet d’automatiser certaines tâches
administratives . La gestion des absences en est un exemple courant, car elle repose
souvent sur des opérations répétitives qui peuvent être traitées plus rapidement et avec
moins d’erreurs grâce à des outils numériques. Intégrer la reconnaissance faciale dans les
systèmes de prise de présence peut limiter les erreurs liées aux saisies manuelles, réduire le
temps consacré au pointage et améliorer la fiabilité des données d’assiduité enregistrées. [3]

Parmi les applications les plus pertinentes, nous pouvons notamment citer :

— Automatisation de la présence : analyse et suivi de l’assiduité des étudiants. La
précision de ce suivi pourrait être renforcée en s’appuyant sur des réseaux de neu-
rones convolutifs (CNN), qui sont bien adaptés à l’analyse d’images et à l’extraction
de caractéristiques pertinentes [4] .

— Suivi de la participation : des plateformes numériques peuvent mesurer la fré-
quence des contributions et le niveau d’engagement des étudiants dans les activités.
Ces informations permettent à l’enseignant de repérer plus tôt les situations de
décrochage et d’ajuster l’accompagnement pédagogique en fonction des besoins.

— Authentification biométrique : réduit les fausses déclarations de présence et
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CHAPITRE 1. FONDEMENTS THÉORIQUES DE L’INTELLIGENCE I

contribue à une évaluation plus équitable.

— Gestion des rapports et des notifications : des outils automatisés génèrent des
rapports et envoient des alertes au personnel, y compris aux étudiants, afin d’assurer
un suivi en temps réel.

La Figure 1.2 illustre les principales applications de l’intelligence artificielle dans la gestion
éducative et la prise de présence automatisée.

Figure 1.2 – Applications de l’IA dans la gestion éducative et la prise de présence
automatisée

1.3 Apprentissage automatique (Machine Learning)

L’apprentissage automatique (Machine Learning) est un domaine central de l’intelli-
gence artificielle. Il repose sur l’idée qu’un système peut repérer des régularités dans des
données et améliorer ses résultats au fil des exemples, sans dépendre uniquement de règles
fixées à l’avance.

Il s’appuie sur la conception de modèles mathématiques qui permettent d’extraire
des connaissances à partir des données et d’améliorer progressivement leurs performances
au fil de l’expérience. Dans le cadre d’un dispositif de reconnaissance faciale pour la
gestion des absences, cette méthode vise à améliorer l’identification des étudiants au fil
du temps, grâce à l’apprentissage progressif du système et à une précision qui augmente
avec l’accumulation des données. [5]

1.3.1 Apprentissage supervisé

En apprentissage supervisé, on entraîne un modèle à partir d’un ensemble de données
annotées, dans lequel chaque observation est associée à la réponse attendue, ce qui permet
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au modèle d’apprendre la correspondance entre les entrées et les sorties. Par exemple, on
peut constituer un ensemble d’images de visages d’étudiants, chacune associée à l’identité
de la personne, afin d’entraîner le système à reconnaître ces mêmes individus lorsqu’il
reçoit de nouvelles images.

1.3.2 Apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé s’appuie surtout sur des méthodes comme le clustering,
qui consiste à regrouper des données, par exemple des visages, selon leurs similarités,
sans disposer d’étiquettes au départ. Cette approche permet d’analyser la structure des
données et de repérer des régularités qui ne sont pas visibles au premier regard.

1.3.3 Apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement (LR) est une approche d’apprentissage automatique
dans laquelle un agent apprend à choisir des actions en interagissant avec un environne-
ment, puis en ajustant sa stratégie à partir des récompenses (ou des pénalités) obtenues
après chaque action.

Il existe aussi des approches comme l’apprentissage semi-supervisé et l’apprentissage
par transfert, qui permettent de combiner ces méthodes ou de les adapter en fonction de
l’objectif et des données disponibles.

Dans notre projet, nous utilisons principalement l’apprentissage supervisé, car chaque
étudiant est identifié de manière explicite dans la base de données. La Figure 1.3 présente
les différents types d’apprentissage automatique.

Figure 1.3 – Types d’apprentissage automatique

1.4 Réseaux de neurones artificiels (ANN)

Les réseaux de neurones artificiels (ANN), au cœur de l’apprentissage profond, s’ins-
pirent du fonctionnement du cerveau humain. Chaque neurone artificiel reçoit des signaux
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entrants, les modifie en suivant une procédure mathématique et transmet le résultat aux
neurones subséquents en recourant à une fonction d’activation. Cette structure en couches
aide le système à apprendre progressivement les liens complexes entre les données et le ré-
sultat souhaité. Cela lui confère une puissante capacité de modélisation pour des travaux
tels que la reconnaissance faciale.

1.4.1 Structure d’un réseau de neurones

Un réseau de neurones artificiels standard se compose de trois types de couches orga-
nisées séquentiellement :

Couche d’entrée (Input Layer) : cette couche reçoit les données initiales représentées
sous forme de vecteur de caractéristiques

x = [x1, . . . , xd]⊤

Chaque neurone de cette couche correspond à une dimension de l’entrée, par exemple
un pixel dans le cas d’une image.

Couches cachées (Hidden Layers) : Ils appliquent des opérations mathématiques aux
données reçues. Chaque neurone calcule une combinaison pondérée de ses entrées, puis
applique une fonction d’activation (sigmoïde, ReLU ou tanh). La transformation peut être
formalisée par :

a(l) = σ
(
W(l)a(l−1) + b(l)

)
où W(l) représente la matrice des poids, b(l) le vecteur de biais, et σ(·) la fonction d’acti-
vation non linéaire. Ces couches permettent au réseau de capturer des relations complexes
et non linéaires entre les entrées et les sorties.

Couche de sortie (Output Layer) : La dernière couche fournit la prédiction en sortie du
réseau, en fonction de la tâche analysée. À titre d’exemple, l’identification d’un étudiant
au sein d’une application de reconnaissance faciale. Cette couche traduit l’information
traitée par les couches précédentes en résultat exploitable.

La Figure 1.4 illustre la structure générale d’un réseau de neurones artificiels.

Figure 1.4 – Structure générale d’un réseau de neurones artificiels (ANN)
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1.5 Apprentissage profond (Deep Learning)

L’apprentissage profond (Deep Learning) est un domaine avancé de l’apprentissage au-
tomatique reposant sur des réseaux de neurones artificiels profonds, capables d’apprendre
des représentations hiérarchiques à travers plusieurs couches successives, avec des niveaux
d’abstraction progressivement plus élevés. [6]

Cette architecture multicouche permet au modèle d’extraire automatiquement des ca-
ractéristiques complexes à partir de données brutes, sans nécessiter d’intervention humaine
dans la phase d’extraction des attributs.

Le Deep Learning (DL) permet ainsi de modéliser des relations non linéaires com-
plexes et de généraliser à partir d’exemples variés, grâce à un ajustement progressif des
paramètres lors de l’entraînement sur de vastes ensembles de données. Cette capacité en
fait une approche particulièrement adaptée aux applications de vision par ordinateur,
notamment la reconnaissance faciale, où la précision dépend fortement de la qualité des
représentations apprises par le modèle. [7]

La Figure 1.5 illustre un schéma représentant un réseau de Deep Learning composé
de plusieurs couches successives.

Figure 1.5 – Schéma illustratif du Deep Learning à plusieurs couches

1.5.1 Fonctionnement de l’apprentissage profond

Le fonctionnement de l’apprentissage profond repose sur un processus d’ajustement
répété des paramètres d’un réseau de neurones à plusieurs couches. Cela se fait grâce à
deux méthodes principales :la propagation avant (forward propagation) et la rétropro-
pagation du gradient (backpropagation). Cette structure hiérarchique permet au modèle
de déduire des représentations pertinentes à partir de vastes ensembles de données, sans
nécessiter d’extraction manuelle ni de traits distinctifs. [8]

Propagation avant (Forward propagation) : La propagation avant désigne le proces-
sus par lequel un réseau neuronal fait passer les données d’entrée, couche après couche, de
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l’entrée vers la sortie, afin de calculer une valeur de sortie correspondant à la prédiction. [9]
Dans ce cadre déterministe, chaque couche effectue une transformation non linéaire. Cela
permet d’obtenir, étape par étape, des représentations de plus en plus abstraites. On
passe de motifs simples, comme les bords et les textures, à des structures sémantiques
plus complexes, comme les objets et les scènes. Tout cela se fait sans extraction manuelle
de caractéristiques. Lors de cette phase d’inférence, le modèle produit une prédiction finale
qui sert ensuite à calculer l’erreur au moyen d’une fonction de perte, ce calcul constitue
l’étape nécessaire avant la mise à jour des paramètres durant l’apprentissage. [10]

Rétropropagation (Backpropagation) : L’apprentissage des réseaux de neurones
repose sur la rétropropagation du gradient. C’est elle qui permet d’affiner progressivement
les connexions du modèle afin de réduire les erreurs de prédiction. Concrètement, après
que le réseau a produit une prédiction, l’écart entre la sortie obtenue et la valeur réelle est
mesuré à l’aide d’une fonction de perte. Cette erreur est ensuite propagée en sens inverse
à travers les couches du réseau afin d’ajuster les paramètres dans la direction qui minimise
l’erreur. Ce processus itératif permet au modèle de s’améliorer progressivement au fil des
données. [11]

Ce mécanisme d’apprentissage itératif permet au système de devenir de plus en plus
performant dans la reconnaissance faciale.

Dans le cadre de notre projet de gestion des absences par reconnaissance faciale, ce
processus permet au modèle de corriger ses erreurs et d’améliorer la précision de l’identi-
fication des étudiants.

La Figure 1.6 illustre le fonctionnement du processus d’apprentissage profond basé sur
la propagation avant (Forward Propagation) et la rétropropagation (Backpropagation).

Figure 1.6 – Fonctionnement du processus d’apprentissage profond basé sur Forward et
Backpropagation
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1.5.2 Architectures de Deep Learning

Les architectures de Deep Learning fonctionnent sur des réseaux de neurones artifi-
ciels multicouches, destinés à extraire automatiquement des représentations hiérarchisées
à partir des données . À l’inverse des techniques traditionnelles de Machine Learning re-
quérant une extraction manuelle des caractéristiques, le Deep Learning offre une approche
d’apprentissage end-to-end qui permet d’obtenir les caractéristiques pertinentes directe-
ment à partir des données brutes. Cette compétence est à l’origine de son triomphe dans
des secteurs comme la vision numérique, l’identification de visages et l’examen d’images
médicales. [12].

Plusieurs structures de Deep Learning ont été conçues en tenant compte du type de
données et des missions à accomplir. Dans cette partie nous présentons les principales
structures architecturales qui sont en lien avec notre travail.

1.5.2.1 Réseaux de neurones multicouches (MLP Multi-Layer Perceptron)

Les MLP (Multilayer Perceptron) constituent une architecture fondamentale du Deep
Learning. Ils se caractérisent par une organisation en couches entièrement connectées,
Chaque neurone d’une couche est en lien avec l’ensemble des neurones de la couche sui-
vante.

Chaque neurone réalise une combinaison linéaire pondérée de ses entrées, suivie d’une
fonction d’activation non linéaire (ReLU, Sigmoid ou Tanh), permettant de modéliser des
relations complexes entre les variables.

Grâce à leur structure flexible, les MLP peuvent être optimisés afin d’améliorer la
précision et de réduire l’erreur de classification, ce qui les rend adaptés à diverses tâches.

Cependant, leur architecture totalement connectée ne tient pas compte de la structure
spatiale des données. Cette limitation réduit leur efficacité pour le traitement d’images,
en particulier lorsqu’il s’agit de la reconnaissance faciale. Cela justifie l’utilisation d’archi-
tectures plus adaptées aux données visuelles, telles que les réseaux de neurones convolutifs
(CNN), présentés ci-après [13]. L’architecture générale d’un MLP est représentée dans la
Figure 1.7.
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Figure 1.7 – Architecture générale d’un réseau MLP

1.5.2.2 Réseaux de neurones convolutifs (CNN Convolutional Neural Net-
works)

L’architecture avancée de Deep Learning représentant le Réseau de Neurones Convo-
lutifs (CNN) est spécifiquement dédiée à l’analyse et au traitement des données visuelles.
Contrairement aux réseaux complètement connectés comme les MLP, les CNN exploitent
la structure spatiale intégrée des images, ce qui leur offre la capacité de repérer des motifs
locaux tout en minimisant le nombre de paramètres requis pour l’apprentissage. Cette
méthode hiérarchique, tirée des réseaux neuronaux du cortex visuel humain, utilise des
couches de convolution qui peuvent déceler des caractéristiques de plus en plus abstraites,
passant des simples contours et textures aux formes et structures complexes.

Les CNN, grâce à leur capacité d’extraire automatiquement des représentations hié-
rarchiques, assurent une performance optimale pour diverses tâches de vision par ordi-
nateur comme la reconnaissance d’objets, la segmentation d’images et en particulier la
reconnaissance faciale. Cette dernière requiert une précision et une robustesse face aux va-
riations de lumière, d’angle et d’expression qui sont incontournables. Plusieurs recherches
récentes attestent que les réseaux de neurones convolutifs (CNN) surpassent les techniques
traditionnelles basées sur des descripteurs manuels, grâce à leur capacité à apprendre di-
rectement à partir de données non traitées sans nécessiter une étape de prétraitement
complexe. [14]. [15]

Architecture typique d’un CNN L’architecture standard d’un CNN se compose de
diverses couches interliées, chacune ayant un rôle spécifique dans le traitement de l’image,
comme l’illustre la Figure 1.8.
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Figure 1.8 – Architecture d’un réseau neuronal CNN

Un CNN comprend généralement les couches suivantes :

— Couche de convolution : Cette couche utilise des filtres (ou kernels) sur l’image
d’entrée pour identifier des motifs locaux comme les contours, les textures ou les
formes de base. Chaque filtre génère une carte de caractéristiques illustrant la
présence de motifs précis dans diverses zones de l’image, comme l’illustre la Fi-
gure 1.9 [16].

Figure 1.9 – Illustration de la convolution dans un réseau CNN

— Fonction d’activation ReLU : Suite à la convolution, la fonction d’activation
ReLU (Rectified Linear Unit) est mise en oeuvre pour injecter de la non-linéarité
dans le modèle, évitant ainsi les complications associées aux relations strictement
linéaires. Elle facilite aussi l’accélération de l’apprentissage et l’amélioration du ren-
dement du réseau.

— Couche de sous-échantillonnage (pooling) : Le pooling diminue la dimension-
nalité spatiale des cartes de caractéristiques tout en préservant l’information la plus
significative. Cela réduit la complexité du modèle, prévient le surajustement et ren-
force sa résilience face aux légers changements de l’image.On utilise fréquemment
deux types de pooling : le max et l’average.
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Tableau 1.4 – Comparaison des types de pooling dans un réseau CNN

Type de poo-
ling

Principe Objectif / Avantage Exemple pratique

Max Pooling Sélectionne la valeur
maximale dans chaque
fenêtre de pooling

Met en évidence les
caractéristiques les plus
discriminantes tout en
réduisant la dimension
des cartes de caractéris-
tiques (feature maps)

Détection des
contours ou mo-
tifs les plus marqués

Average Poo-
ling

Calcule la moyenne
des valeurs présentes
dans chaque fenêtre de
pooling

Réduit la dimension des
données tout en conser-
vant une représentation
globale des caractéris-
tiques

Obtention d’une re-
présentation moyenne
d’une région de
l’image

— Couches entièrement connectées (Fully Connected) :
Suite à une série de convolutions, ReLU et pooling, les caractéristiques obtenues sont
aplaties pour former un vecteur qui est ensuite dirigé vers des couches entièrement
liées. Ces strates intègrent les données globales pour effectuer une analyse à un
niveau supérieur.

— Couche de classification Softmax :
La couche finale utilise la fonction Softmax pour transformer les résultats du réseau
en probabilités attribuées à chaque classe (comme l’identité de l’étudiant). Le modèle
attribue donc l’image au visage qui présente la probabilité la plus forte.

- Rôle des CNN dans la reconnaissance faciale Dans les systèmes automatisés
basés sur la reconnaissance faciale, les CNN occupent une place cruciale et facilitent trois
étapes clés :

— Identification du visage
Le visage est localisé et isolé dans l’image ou la vidéo enregistrée par la caméra
grâce à l’utilisation initiale du modèle CNN. Il fait la distinction entre le visage et
les autres éléments de l’arrière-plan (corps, mur, objets, etc.).

— Détaillement des traits du visage
Dès que le visage est repéré, le CNN passe à l’analyse de l’image et dégage auto-
matiquement des traits distinctifs comme la configuration des yeux, du nez, de la
bouche et la structure globale du visage. Ces traits forment une empreinte distincte
pour chaque personne.

— Identification de l’étudiant(e) Les caractéristiques déduites sont comparées avec
celles stockées dans la base de données du système. Le modèle attribue par la suite
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l’identité la plus probable à l’image examinée et signale automatiquement la présence
de l’étudiant. Ce mécanisme complet est schématisé dans la Figure 1.10.

Figure 1.10 – Processus de reconnaissance faciale

1.6 Reconnaissance faciale

1.6.1 Définition de la reconnaissance faciale

La reconnaissance faciale est une technologie biométrique basée sur l’intelligence ar-
tificielle et la vision par ordinateur, permettant d’identifier ou de vérifier l’identité d’un
individu à partir de son visage. À la différence des techniques biométriques traditionnelles,
telles que celles basées sur les empreintes digitales ou l’iris, la reconnaissance faciale s’ap-
puie sur l’analyse d’images ou de flux vidéo pour identifier automatiquement des traits
distinctifs propres à chaque individu.

Actuellement, la reconnaissance faciale est largement utilisée dans divers secteurs,
tels que la sécurité, la surveillance intelligente, les systèmes d’identification et les milieux
éducatifs intelligents. [17].

1.6.2 Étapes du système de reconnaissance faciale

Un système moderne de reconnaissance faciale fondé sur l’apprentissage profond suit
généralement un processus organisé en différentes phases, comme le montre la Figure 1.11.
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Figure 1.11 – Étapes d’un système de reconnaissance faciale

1.6.3 Capture d’image

La reconnaissance faciale débute par l’acquisition d’images fixes ou de séquences vidéo.
Les images statiques offrent une meilleure qualité pour l’extraction précise des caracté-
ristiques, tandis que les vidéos apportent des informations temporelles utiles pour gérer
les variations d’éclairage et de pose. Cependant, la qualité parfois limitée des vidéos peut
réduire les performances. Le choix entre ces deux modes dépend principalement de la
résolution disponible, des ressources de calcul et du nombre d’images exploitables. [18]

1.6.4 Détection du visage

L’identification du visage constitue une phase initiale essentielle qui vise à repérer de
manière automatique les zones faciales dans une image ou un enregistrement vidéo. Les
techniques conventionnelles utilisant des caractéristiques manuelles ont progressivement
cédé la place à des méthodes basées sur l’apprentissage profond. Des architectures telles
que MTCNN (Multi-task Cascaded Convolutional Networks) [19] ou RetinaFace analysent
l’image en temps réel pour délimiter chaque visage à l’aide d’un cadre englobant (bounding
box) et localiser des points caractéristiques (yeux, nez, coins de la bouche) [20]. Cette étape
est cruciale pour garantir la fiabilité du pipeline complet de reconnaissance faciale, comme
le détaille la Figure 1.12.
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Figure 1.12 – Exemple de détection automatique de visages

1.6.5 Extraction des caractéristiques et conversion en vecteur
(embedding)

Après la détection du visage, les traits distinctifs (comme l’écartement des yeux, la
forme du nez ou des pommettes) sont préparés pour l’étape suivante. Le réseau neuronal
convolutif (CNN) utilise ces informations pour les convertir en un vecteur numérique,
connu sous le nom d’embedding, qui traduit mathématiquement l’image du visage. Cette
représentation facilite une comparaison efficace de divers visages dans un espace vectoriel
et représente l’étape cruciale pour l’identification. Ce processus de transformation est
schématisé sur la Figure 1.13.

Figure 1.13 – Extraction des caractéristiques faciales à partir des points clés (landmarks)

1.6.6 Comparaison et identification

L’étape de comparaison repose sur l’évaluation de la similarité entre les vecteurs ca-
ractéristiques (embeddings) faciaux extraits. Cette similarité est généralement mesurée
à l’aide de métriques de distance telles que la distance euclidienne (L2) ou la distance
de Manhattan (L1), qui quantifient l’écart entre deux représentations vectorielles dans
l’espace des caractéristiques. Lorsque la distance calculée est inférieure à un seuil prédé-
fini, l’identité est considérée comme correspondante. Cette procédure permet d’assurer la
reconnaissance automatique des étudiants au sein d’un système de gestion des présences.
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1.6.7 Avantages de la reconnaissance faciale

La technologie de reconnaissance faciale aide à la digitalisation des institutions édu-
catives en automatisant le contrôle d’assiduité. Elle optimise l’efficacité et la précision
des enregistrements tout en diminuant les charges administratives [21]. L’intégration de
cette technologie apporte plusieurs bénéfices stratégiques pour les établissements d’ensei-
gnement :

— Prise de présence automatique : La technologie de reconnaissance faciale faci-
lite l’automatisation de l’enregistrement des présences en reconnaissant les étudiants
via des modèles d’apprentissage profond, tels que les CNN. Cette automatisation
diminue les erreurs faites par l’homme et améliore le temps dédié aux actions péda-
gogiques.

— Réduction de la fraude : Contrairement aux méthodes classiques d’appel ou de
pointage manuel, souvent sujettes à des substitutions ou à des fraudes (comme un
étudiant signant pour un autre), la technologie de reconnaissance faciale fournit
une identification biométrique précise pour chaque personne. Cette automatisation
diminue fortement les fraudes et renforce la fiabilité des données de présence.

— Gain de temps : Les systèmes automatisés offrent un gain de temps important
pour les enseignants et les responsables éducatifs. Répondre aux appels, qui prenait
des minutes avec les méthodes classiques, se fait maintenant en quelques secondes,
même dans de grandes classes. Ce gain de temps facilite aussi la gestion des données
pour des analyses futures et des actions pédagogiques plus rapides.

— Traçabilité et analyse des données : Les données de reconnaissance faciale
sont organisées et datées. Cela facilite les rapports sur la présence, l’absence et les
tendances. On peut aussi élaborer des initiatives pour accroître l’engagement des
étudiants. Cette traçabilité améliore le suivi pédagogique et la prise de décisions
basées sur les données.

1.6.8 Limites de la reconnaissance faciale

Bien qu’il y ait de nombreux bénéfices à utiliser la reconnaissance faciale pour le
suivi des absences, il est essentiel de prendre en compte ses limitations tant techniques
qu’organisationnelles. L’étude des limites aide à saisir les conditions dans lesquelles ce
système peut être implanté de manière efficace :

— Sensibilité aux variations de lumière, d’angle de vue et d’expression faciale ;

— Coût initial élevé lié à l’acquisition et à la mise en place du matériel ;

— Enjeux éthiques et contraintes liées à la protection des données personnelles, néces-
sitant le respect des réglementations en vigueur ;
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— Dépendance à la qualité des images capturées, influençant directement la précision
de l’identification.

Par ailleurs, les systèmes sont vulnérables aux attaques de spoofing utilisant des photos
imprimées, des vidéos enregistrées ou des masques, et disposaient de peu de moyens pour
les détecter. Actuellement, les méthodes de détection utilisent des modèles d’apprentissage
profond qui peuvent examiner des traits du visage et des actions humaines, tout en étant
capables de s’adapter à des attaques non identifiées. Cependant, la plupart des études se
focalisent toujours sur des attaques basiques, telles que les images fixes (photographies
RGB) ou les vidéos de relecture présentant un visage capturé. [22]

Par conséquent, même si la reconnaissance faciale représente une solution avant-
gardiste et efficace, son application doit respecter ces restrictions afin d’assurer préci-
sion,fiabilité ainsi que conformité aux standards éthiques et juridiques. Ces contraintes
guident aussi les améliorations futures et les ajustements indispensables pour une inté-
gration optimale dans le cadre éducatif.
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1.7 Conclusion

Ce chapitre a permis de présenter les fondements théoriques de l’intelligence artifi-
cielle ainsi que les principales approches d’apprentissage automatique et d’apprentissage
profond. Une attention particulière a été accordée aux réseaux de neurones convolutifs,
en raison de leur rôle central dans les applications de vision par ordinateur, notamment
la reconnaissance faciale.

L’analyse des différents concepts et architectures a montré que ces technologies consti-
tuent une base solide pour le développement de systèmes intelligents capables d’automa-
tiser la gestion des présences avec un haut niveau de précision et de fiabilité.

Toutefois, certaines limites subsistent, notamment en lien avec les conditions d’acqui-
sition des images, les contraintes matérielles et les enjeux liés à la protection des données
personnelles. La prise en compte de ces aspects est essentielle pour garantir une utilisation
optimale et éthique de ces systèmes.

Le chapitre suivant sera consacré à l’étude de l’état de l’art des méthodes de détec-
tion et de reconnaissance faciale, afin d’identifier les approches les plus adaptées à notre
problématique.
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ÉTAT DE L’ART DES SYSTÈMES DE RECONNAISSANCE FACIALE II

2.1 Introduction

La reconnaissance faciale constitue aujourd’hui l’une des technologies les plus promet-
teuses pour l’automatisation des processus d’identification, notamment dans le domaine
éducatif. Grâce aux avancées récentes en vision par ordinateur et en apprentissage pro-
fond, les systèmes de détection et de reconnaissance de visages ont connu des améliorations
significatives en termes de précision, de robustesse et de rapidité d’exécution.

L’objectif de ce chapitre est de présenter une synthèse critique des principaux travaux
scientifiques et des approches algorithmiques utilisées dans les systèmes modernes de
reconnaissance faciale, afin d’identifier les méthodes les plus adaptées à la conception
d’un système fiable de gestion automatisée de la présence des étudiants.

Pour répondre à cet objectif, le chapitre s’articule autour de quatre axes principaux :
– Étudier les algorithmes de détection faciale (Haar Cascade, HOG, MTCNN et YO-

LOv8), en présentant leurs principes de fonctionnement ainsi que leurs performances
et limites opérationnelles .

– Analyser les méthodes de reconnaissance d’identité (LBPH, FaceNet et Dlib Re-
sNet), en mettant l’accent sur les techniques d’extraction de caractéristiques et de
comparaison .

– Réaliser une étude comparative et une validation expérimentale, incluant la repro-
duction des résultats de Lateef et Kamil [23] ainsi que nos propres expérimentations
avec YOLOv8, afin d’évaluer les compromis entre précision, robustesse et coût com-
putationnel .

– Synthétiser les résultats obtenus afin de justifier les choix de conception retenus
pour le pipeline de notre système.

Cette analyse permettra d’identifier les avantages et les limites de ces technologies dans
le contexte spécifique de la gestion automatisée des présences en milieu universitaire. Les
résultats de cette étude comparative orienteront les choix méthodologiques et techniques
adoptés dans la conception du système proposé, qui sera présenté en détail dans le chapitre
suivant.

2.2 Méthodes de détection des visages dans une image

La détection constitue la première étape critique du pipeline de reconnaissance. Quatre
principales approches dominent la littérature récente :

2.2.1 Haar Cascade (ViolaJones)

La méthode Haar Cascade, proposée par Viola et Jones, constitue l’une des premières
approches efficaces de détection faciale en temps réel. Elle repose sur l’extraction de ca-
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ractéristiques rectangulaires de type Haar combinées à l’algorithme d’apprentissage Ada-
Boost, permettant de sélectionner les descripteurs les plus discriminants.

Principe de fonctionnement : Le processus débute par la conversion de l’image en
image intégrale, ce qui permet d’accélérer le calcul des différences d’intensité entre régions
adjacentes. L’algorithme applique ensuite une fenêtre glissante sur l’ensemble de l’image
afin d’extraire les caractéristiques de Haar pour chaque sous-région. Un classifieur en
cascade est alors utilisé pour rejeter progressivement les zones non pertinentes et conserver
uniquement celles susceptibles de contenir un visage. Cette structure hiérarchique optimise
considérablement le temps de calcul.

Algorithme Haar Cascade :
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Algorithme 1 : Détection de visage par Haar Cascade (Viola–Jones) [24]
Input : I : image en niveaux de gris, M : modèle Haar
Output : D : coordonnées du visage détecté, Icrop : visage recadré

Début
- Calculer l’image intégrale II(x, y) telle que :

II(x, y) =
∑
x′≤x

∑
y′≤y

I(x′, y′)

- Pour chaque fenêtre glissante W de taille w × h :
- Calculer la valeur d’une caractéristique Haar :

f =
∑

zone blanche
II −

∑
zone noire

II

- Initialiser les poids wi = 1
N

- Pour chaque itération t :

εt =
∑

i

wi|ht(xi)− yi|

- Mettre à jour les poids :
wi ← wiβ

(1−ei)
t

- Pour chaque étage k du classifieur :

Hk(x) =

1 si ∑
αtht(x) ≥ θk

0 sinon

- Rejeter immédiatement les régions non faciales
- Déterminer les coordonnées finales D = (x, y, w, h)
- Extraire la région :

Icrop = I(x : x + w, y : y + h)

Fin
Performances et applications : Suna ryono et al . [25] ont montré l’efficacité de

cette méthode dans le domaine des applications mobiles pour la reconnaissance faciale
à partir d’images capturées par smartphone, mettant en avant sa rapidité d’exécution.
De même, Alniemi et Mahmood. [26] rapportent un temps de traitement inférieur à 50
ms en conditions réelles, ce qui confirme son adéquation avec les systèmes embarqués à
ressources limitées.

Limites : Malgré sa rapidité, plusieurs travaux soulignent ses limites. Sa et al. [27]
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observent une diminution notable de la précision en présence de variations d’éclairage
(entre 15 et 22 points). Par ailleurs, Lateef et Kamil [23] indiquent une dégradation des
performances lorsque les visages sont éloignés ou présentent des variations importantes
de pose. Ces résultats montrent que la méthode demeure sensible aux conditions environ-
nementales et aux changements d’orientation.

2.2.2 HOG (Histogram of Oriented Gradients)

La méthode HOG repose sur l’analyse des gradients d’intensité afin de capturer les
contours et la structure locale des objets, notamment des visages. Lateef et Kamil (2023) [23]
combinent HOG avec le détecteur Dlib (Bibliothèque Python), basé sur une architecture
ResNet-34 [28], afin d’améliorer la robustesse de la détection faciale.

Principe de fonctionnement : L’image est d’abord divisée en petites cellules. Pour
chaque cellule, les orientations des gradients sont calculées, puis un histogramme repré-
sentant les directions dominantes est construit. Ces histogrammes sont ensuite normalisés
sur des blocs plus larges afin de réduire l’effet des variations d’éclairage et des contrastes
locaux. La représentation finale est transmise à un classifieur, souvent un SVM ou un ré-
seau de neurones profond, pour identifier la présence d’un visage. Cette approche permet
de capturer efficacement la structure locale du visage tout en restant robuste aux petites
variations de position ou d’expression.

Algorithme HOG :
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Algorithme 2 : Détection de visage par HOG [29]
Input : Image I (couleur ou niveaux de gris)
Output : Liste Faces des coordonnées des visages détectés

Début
- Convertir I en niveaux de gris → Gray

- Pour chaque pixel de Gray :
Calculer le gradient horizontal Gx et vertical Gy

Calculer la magnitude M =
√

Gx2 + Gy2

Calculer l’orientation θ = arctan(Gy/Gx)
- Diviser Gray en cellules de petite taille (ex. 8 x 8 pixels)
- Pour chaque cellule :

Calculer un histogramme des orientations de gradient
Pondérer chaque pixel par sa magnitude M

- Regrouper les cellules en blocs plus larges
- Normaliser les histogrammes pour réduire l’effet des variations d’éclairage et
de contraste

- Concaténer les histogrammes normalisés de tous les blocs → HOG_Feature

- Pour chaque fenêtre glissante dans l’image (multi-échelle) :
Extraire le vecteur HOG de la fenêtre.
Appliquer un classifieur (SVM ou réseau de neurones).
Si un visage est détecté : Ajouter les coordonnées à Faces.

- Retourner la liste Faces.
Fin

Performances et applications : Selon Lateef et Kamil [23], cette combinaison HOG
+ Dlib permet une détection fiable jusqu’à une distance d’environ 7 mètres, avec une préci-
sion de 94% sur un échantillon de 31 étudiants dans des conditions réelles de classe. Cette
méthode s’avère donc particulièrement adaptée aux environnements d’enseignement de
taille moyenne, offrant un bon compromis entre précision et complexité computationnelle.

Limites : Les performances diminuent significativement au-delà de 10 mètres, distance
courante dans les grands amphithéâtres universitaires. De plus, HOG reste sensible aux
variations importantes de pose, d’angle de vue ou d’éclairage, ce qui limite son applicabilité
dans les environnements de grande capacité et en conditions d’éclairage difficile.

2.2.3 MTCNN (Multi-task Cascaded CNN)

MTCNN est une architecture profonde composée de trois réseaux successifs (P-Net, R-
Net et O-Net) permettant de détecter le visage et de localiser cinq points caractéristiques
(yeux, nez et coins de la bouche) [23]. Lateef et Kamil [23] rapportent que l’association
de MTCNN avec FaceNet atteint une précision de 100% sur un échantillon de 31 étu-
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diants en conditions réelles. La méthode reste performante même lorsque les visages sont
partiellement masqués ou incliné jusqu’à des angles importants, grâce à l’apprentissage
automatique des caractéristiques qui rend la détection plus robuste face aux variations
que les approches classiques.

Principe de fonctionnement : La première phase, assurée par le P-Net (Proposal
Network), a pour vocation de générer un ensemble initial de régions d’intérêt candidates
(Regions of Interest - ROI) à partir d’une analyse pyramidale de l’image d’entrée. La
deuxième phase, confiée au R-Net (Refine Network), procède à un raffinement de ces
propositions par un classement plus discriminant et une suppression des détections erro-
nées (false positives). La troisième et dernière phase, implémentée par le O-Net (Output
Network), effectue une régulation fine des coordonnées des boîtes englobantes (bounding
box regression) et réalise simultanément la localisation des cinq points de repère faciaux
(facial landmarks), à savoir les deux yeux, l’extrémité du nez et les deux commissures
des lèvres [30]. Ce traitement en cascade améliore progressivement la précision tout en
maintenant un temps de calcul raisonnable, comme le schématise la Figure 2.1.

Figure 2.1 – Architecture du réseau MTCNN

Algorithme MTCNN :
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Algorithme 3 : Détection de visage par MTCNN [31]
Input : I : Image originale
Output : D : Coordonnées des visages détectés et points de repère faciaux

Début
Phase 1 : P-Net (Proposal Network)

- Générer une pyramide d’images à différentes échelles
- Pour chaque échelle, détecter les régions candidates (ROI) pour les
visages

- Conserver les propositions avec scores supérieurs à un seuil prédéfini
Phase 2 : R-Net (Refine Network)

- Prendre les ROI proposées par P-Net.
- Raffiner les boîtes englobantes et recalculer les scores de détection
- Supprimer les fausses détections (false positives)

Phase 3 : O-Net (Output Network)
- Pour chaque ROI restante, ajuster finement les coordonnées des boîtes
englobantes (bounding box regression)

- Localiser les cinq points de repère faciaux : Les deux yeux, L’extrémité
du nez, Les deux commissures des lèvres

Retourner D : ensemble des visages détectés avec leurs points de repère
Fin
Performances et applications : MTCNN se distingue par son efficacité dans les

environnements d’enseignement et les systèmes de surveillance en temps réel, en mainte-
nant une grande précision même en présence de masques partiels ou de fortes inclinaisons
du visage, Elle peut être combinée avec des réseaux d’embedding, comme FaceNet, pour
la reconnaissance faciale et l’identification d’individus dans des bases de données.

Limites : Bien que robuste, MTCNN peut voir sa précision diminuer pour des visages
très éloignés ou dans des conditions d’éclairage extrêmes. Le traitement en cascade, bien
qu’optimisé, reste plus coûteux en termes de ressources que des méthodes plus simples
comme HOG ou Haar Cascade.

2.2.4 YOLO (You Only Look Once)

YOLOv8 est un algorithme récent (2025) de détection d’bjets en temps réel qui analyse
l’image en une seule passe (single forward pass), contrairement aux méthodes basées sur
des fenêtres glissantes. Cette approche prédit simultanément les boîtes englobantes et les
classes des objets, ce qui permet un traitement rapide et efficace. Selon Wei et al. [32],
YOLOv8 atteint une précision moyenne (mAP@0.5) de 98,11 % sur le dataset Mask-
Imgs, composé de 6 385 images collectées en scènes réelles pour la détection de port de
masque, tout en maintenant une vitesse de 135,61 images par seconde. Ces performances,
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obtenues malgré des occlusions et des variations d’éclairage, confirment l’adaptabilité
de l’architecture YOLOv8 aux environnements denses comme les amphithéâtres, où la
détection simultanée de plusieurs visages et la réactivité sont essentielles pour les systèmes
automatisés de gestion des présences.

Principe de fonctionnement : L’image est divisée en une grille. Pour chaque cellule,
le réseau neuronal prédit simultanément les coordonnées des boîtes englobantes, la proba-
bilité de présence d’un objet et sa classe. Cette approche en propagation unique permet
d’effectuer la détection très rapidement, jusqu’à 45 images par seconde sur GPU, ce qui
constitue l’un des principaux avantages de YOLO par rapport aux méthodes tradition-
nelles. Le pipeline complet du système basé sur YOLOv8 est illustré dans la Figure 2.2 [33].

Figure 2.2 – Pipeline du système basé sur YOLOv8

Algorithme YOLOv8 :
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Algorithme 4 : Algorithme YOLOv8 [34]
Input : M : Modèle YOLOv8 pré-entraîné
DS : Échantillons du jeu de données personnalisé
E : Nombre d’époques
BS : Taille du batch
Output : Wf : Fichier des poids entraînés

Début
Étape 1 : Assigner les échantillons au jeu de données personnalisé DS

Étape 2 : Initialiser les poids du modèle
- Charger le fichier de poids initial pré-entraîné

Étape 3 : Configurer les hyperparamètres du modèle selon le Tableau 2
Étape 4 : Définir le nombre de batches

Batch_Number = |DS|
BS

Étape 5 : Entraîner le modèle pour chaque époque
EpNo← 0
while EpNo < E do

EpNo← EpNo + 1
BaNo← 0
while BaNo < Batch_Number do

BaNo← BaNo + 1
Extraire un batch d’images de taille BS

Passer le batch courant à travers les couches du modèle
Enregistrer les sorties des cellules sélectionnées et leurs classes
associées

Calculer la fonction de perte à partir des annotations réelles
Appliquer la méthode d’optimisation (mise à jour des poids)

end
Évaluer le modèle sur l’ensemble de validation

end
Étape 6 : Sauvegarder et retourner le fichier des poids entraînés Wf

Fin
Performances et applications : YOLO se révèle particulièrement adapté aux sys-

tèmes de surveillance et aux environnements éducatifs, offrant la possibilité de détecter
plusieurs individus en temps réel. Son usage est idéal lorsque la rapidité de traitement
est critique, notamment pour des applications interactives ou de suivi automatisé des
présences.

Limites : Le principal inconvénient de YOLO réside dans sa dépendance à un GPU
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pour atteindre ses performances optimales. Cette exigence matérielle limite son déploie-
ment sur des dispositifs embarqués à faible coût, tels que le Raspberry Pi, et peut consti-
tuer un obstacle dans des environnements avec des ressources informatiques limitées.

2.3 Méthodes de reconnaissance faciale

La reconnaissance faciale constitue l’étape suivante après la détection et l’alignement
des visages. Elle consiste à tirer des traits discriminants et à les comparer avec une base
de données préexistante pour identifier l’individu. La littérature récente met en évidence
trois approches dominantes :

2.3.1 Local Binary Pattern Histogram (LBPH) :

LBPH (Local Binary Pattern Histogram) est un opérateur de texture très précis qui
convertit chaque pixel en valeur binaire en le comparant à ses voisins directs, générant
un histogramme représentant les motifs texturaux du visage [26]. Cette technique est
particulièrement résistante aux variations d’éclairage et ne nécessite pas de calculs ma-
thématiques complexes, ce qui la rend particulièrement adaptée aux systèmes embarqués
à faible coût.

Principe de fonctionnement : L’algorithme convertit d’abord l’image en niveaux
de gris, puis calcule pour chaque pixel une valeur binaire selon la fonction F (x) = 1 si
x ≥ 0, sinon 0. Le LBP est ensuite calculé en encerclant le pixel central avec des valeurs
binaires et en convertissant le résultat en nombre décimal selon l’équation :

LBPP,R(gc) =
P −1∑
p=0

2p F (gp − gc)

R =
√

(xp − xc)2 + (yp − yc)2

où gc représente la valeur du pixel central, gp la valeur du pe pixel voisin, P le nombre de
voisins, R le rayon de l’opérateur (distance entre le pixel central et chacun de ses voisins),
avec p = 0, 1, . . . , P − 1. L’image transformée est ensuite représentée par un histogramme
de fréquences des motifs LBP. La similarité entre deux images est évaluée en comparant
leurs histogrammes à l’aide de mesures de distance, telles que la distance euclidienne ou
la distance basée sur les valeurs absolues [23]. Le principe de l’opérateur LBP appliqué à
une image faciale est illustré dans la Figure 2.3.
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Figure 2.3 – Principe de l’opérateur LBP appliqué à une image faciale

Performances et applications : D’après le travail de lateef et Kamil, cette mé-
thode permet d’atteindre 91 % de précision, 97 % de rappel(Recall), et de F1-score 96
% sur un échantillon de 31 étudiants évalués en conditions réelles de classe. Les résul-
tats montrent que la méthode est particulièrement performante pour la reconnaissance
de visages frontaux capturés à courte distance (inférieure à 5 mètres), avec des temps de
traitement rapides adaptés aux systèmes intégrés [23]. Elle est spécialement employée
dans les systèmes économiques tels que Raspberry Pi [35].

Limites : Deux limitations majeures ont été relevées dans l’étude : d’une part, une
difficulté à reconnaître les visages non frontaux ou partiellement occultés, notamment
lorsque les conditions d’éclairage ou la distance affectent la qualité de l’image ; d’autre
part, la présence de faux positifs, illustrée par des cas d’erreurs d’identification tels qu’un
enseignant classé comme étudiant et une étudiante incorrectement reconnue .[23]. Lateef et
Kamil indiquent que ces limitations peuvent être atténuées par l’amélioration de la qualité
et de la diversité des images d’entraînement, ainsi que par l’application de techniques de
prétraitement, telles que l’égalisation d’histogramme, afin d’optimiser le contraste et la
normalisation de l’éclairage [23].

2.3.2 Algorithme FaceNet :

FaceNet est un système de reconnaissance faciale créé par Google en 2015, permettant
de produire à partir d’images de visages des vecteurs d’embedding de haute qualité. Ces
vecteurs permettent non seulement une vérification d’identité, mais aussi l’identification
et le regroupement de visages avec une grande précision.

Principe de fonctionnement : FaceNet fonctionne en utilisant un réseau neuronal
profond de 22 couches pour mapper les images faciales dans un espace euclidien de faible
dimension. Les distances entre les points dans cet espace correspondent à une mesure de
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similarité faciale. FaceNet adopte une approche basée sur les données, en apprenant di-
rectement les représentations faciales à partir des pixels du visage. Les images de la même
personne sont proches dans cet espace, tandis que celles de personnes différentes sont éloi-
gnées. Cette méthode permet à FaceNet de rester relativement robuste face aux variations
de pose et de luminosité, sans nécessiter un alignement manuel préalable. Toutefois, en
pratique, il est fréquemment couplé à un algorithme de détection tel que MTCNN afin
d’améliorer la robustesse globale du système. . [26]

Performances et applications : Couplé à l’algorithme MTCNN pour la phase de dé-
tection, FaceNet atteint une précision de 100 % sur un échantillon de 31 étudiants évalués
en conditions réelles, incluant des distances comprises entre 1 et 10 mètres, des variations
de pose pouvant atteindre ±60◦, ainsi que des conditions d’éclairage variables. Le système
démontre également une capacité remarquable à reconnaître des visages partiellement oc-
cultés (par exemple, mains couvrant partiellement le visage ou yeux fermés) et situés à
des distances supérieures à 10 mètres [23]. Cette robustesse élevée en environnement non
contrôlé en fait une solution particulièrement adaptée aux contextes éducatif.

Limites : Malgré ses bonnes performances, FaceNet présente certaines limites. Son
entraînement nécessite une grande puissance de calcul, ce qui peut compliquer son utilisa-
tion sur des dispositifs simples [36]. De plus, ses performances dépendent fortement de la
qualité et de la diversité des images utilisées pour l’apprentissage. Si les données ne sont
pas variées ou suffisantes, la précision du système peut diminuer. Enfin, des conditions
difficiles comme un éclairage très faible ou des occlusions importantes peuvent encore
affecter ses performances.

2.3.3 Modèle Dlib basé sur ResNet

Cette approche repose sur l’architecture ResNet-34 entraînée selon une stratégie d’ap-
prentissage métrique par fonction de perte triplet (triplet loss). Pour chaque identité, le
réseau utilise trois images : une image ancre (anchor), une image positive (même identité
que l’ancre) et une image négative (identité différente) [23]. Le réseau génère un vecteur
d’embedding de 128 dimensions en minimisant la distance euclidienne entre l’ancre et
l’image positive, tout en maximisant la distance entre l’ancre et l’image négative, avec
une marge de séparation prédéfinie. La fonction de perte est définie comme suit :

L = max
(
∥f(A)− f(P )∥2 − ∥f(A)− f(N)∥2 + α, 0

)
où :

• A est l’entrée d’ancrage (anchor), que l’on veut tester,

• P est une entrée positive de la même classe que A,

• N est une entrée négative d’une classe différente de A,
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• α correspond à une marge entre les couples positifs et négatifs,

• f Fonction de projection du réseau (vecteur 128-D), (embedding function).

Cette optimisation permet de projeter les visages d’une même personne dans des régions
proches de l’espace de caractéristiques, tout en éloignant ceux de personnes différentes
[36], Le principe de cette fonction de perte est représenté dans la Figure 2.4.

Figure 2.4 – Principe de la Triplet Loss

Principe de fonctionnement : Associé à l’algorithme de détection HOG pour la
localisation des visages, ce modèle s’appuie sur l’extraction de 68 points caractéristiques
(notamment les yeux, le nez et la bouche) afin d’assurer l’alignement préalable des visages
avant la phase d’extraction des embeddings. Cette étape d’alignement permet de norma-
liser la position et l’orientation du visage, améliorant ainsi la robustesse du système face
aux variations de pose. Les représentations vectorielles générées sont ensuite comparées à
l’aide de mesures de similarité, telles que la distance euclidienne ou la similarité cosinus,
afin d’identifier l’individu correspondant . [23]

Performances et applications : Grâce à cette architecture, le système atteint une
précision de reconnaissance satisfaisante dans des conditions contrôlées, avec un temps de
traitement compatible avec des applications en temps réel. Cette méthode est particuliè-
rement adaptée aux scénarios de gestion de présence en salle de classe, où les distances de
capture sont modérées (1 à 5 mètres) et les angles de vue relativement frontaux. Comme
l’ont démontré Lateef et Kamil , l’association de Dlib avec un détecteur HOG permet
un déploiement efficace sur des matériels standards, sans nécessiter de ressources GPU
importantes, ce qui en fait une solution économiquement viable pour les établissements
éducatifs. [23]

Limites : La contrainte majeure de cette méthode ne provient pas de l’algorithme de
reconnaissance, mais plutôt de la phase de détection gérée par HOG. Effectivement, cette
technique présente des difficultés pour détecter les visages situés à grande distance (plus
de 10 mètres) ou fortement inclinés. Selon Lateef et Kamil, cette restriction est intrinsèque
à l’algorithme de détection HOG et non au système de reconnaissance qui s’appuie sur
Dlib. Par conséquent, la collaboration stratégique entre HOG pour la détection et Dlib
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pour la reconnaissance semble appropriée pour des scénarios à distance modérée, typiques
des environnements de classe, en tenant compte des contraintes spécifiques liées à l’étape
de localisation des visages. [23]

2.4 Étude comparative

Cette section présente une étude comparative des différentes approches de détection
et de reconnaissance faciale implémentées dans ce travail. Elle vise à évaluer et comparer
les performances de plusieurs algorithmes selon des critères de précision, de robustesse et
d’efficacité computationnelle. Dans ce cadre, nous présentons les métriques d’évaluation
retenues ainsi que les résultats expérimentaux obtenus à partir de nos implémentations.

2.4.1 Métriques de comparaison

Afin de faciliter l’interprétation des résultats obtenus, les principales métriques uti-
lisées sont adaptées au contexte spécifique de la gestion automatisée des présences. Le
tableau 2.1 présente la signification pratique de chaque indicateur dans le cadre de notre
application.

Tableau 2.1 – Interprétation des métriques dans le contexte de la gestion automatisée
des présences

Métrique Signification pratique

Exactitude (Accuracy) Pourcentage global d’étudiants correctement
identifiés, incluant les présences validées et
les absences correctement détectées.

Rappel (Recall) Capacité du système à détecter tous les étu-
diants présents, en minimisant les faux néga-
tifs.

Précision (Precision) Fiabilité des identifications réalisées par le
système, en réduisant les erreurs d’attribu-
tion entre étudiants.

F1-Score Mesure synthétique représentant le compro-
mis entre la précision et le rappel du système.

Définitions des termes fondamentaux : Pour l’analyse des résultats de classification,
nous considérons les quatre catégories suivantes :
— Vrai Positif (TP) : Étudiant présent dans la base de données et correctement identifié

par l’algorithme.
— Faux Positif (FP) : Étudiant incorrectement identifié comme étant une autre per-

sonne enregistrée (erreur d’identification inter-classe).
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— Vrai Négatif (TN) : Personne non enregistrée dans la base et correctement rejetée
comme « personne inconnue » par le système.

— Faux Négatif (FN) : Étudiant enregistré dans la base que l’algorithme n’a pas pu
reconnaître ou qu’il a marqué à tort comme « inconnu » (échec de reconnaissance
intra-classe).

Formules des métriques : À partir de ces valeurs fondamentales, nous calculons les
indicateurs suivants :

Exactitude (Accuracy) = TP + TN

TP + TN + FP + FN
× 100%

Rappel (Recall) = TP

TP + FN
× 100%

Précision (Precision) = TP

TP + FP
× 100%

F1-Score (F1-Score) = 2× Précision× Rappel
Précision + Rappel

× 100%

Remarque : Afin de comparer objectivement les différentes architectures évaluées, une
démarche d’évaluation hiérarchisée est adoptée, reposant sur des indicateurs complémen-
taires. Le F1-Score constitue le critère principal de classement, car il représente la moyenne
harmonique de la précision et du rappel, offrant une mesure synthétique robuste face aux
déséquilibres potentiels de distribution des classes [37]. En analyse secondaire, la précision
et le rappel sont examinés conjointement afin de caractériser le compromis opérationnel
propre à chaque modèle : une précision élevée limite les fausses identifications, tandis
qu’un rappel élevé garantit la détection exhaustive des instances cibles [38]. L’exactitude
(accuracy) est rapportée à titre indicatif, en précisant systématiquement la répartition
des classes pour éviter toute interprétation biaisée, notamment lorsque les échantillons
majoritaires dominent le jeu de données. Cette méthodologie de comparaison, conforme
aux pratiques recommandées en évaluation de systèmes de classification, assure une inter-
prétation fiable, reproductible et adaptée aux exigences spécifiques de la reconnaissance
faciale.

2.4.2 Expérimentations

Dans le cadre de cette étude, nous avons implémenté des approches de détection et
de reconnaissance faciale afin d’évaluer leurs performances dans un système de gestion
automatisée des présences. Les méthodes de détection utilisées sont MTCNN, HOG et
Viola-Jones, tandis que les méthodes de reconnaissance sont FaceNet, Dlib et LBPH.
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Le choix de ces algorithmes repose sur leur large utilisation dans la littérature scientifique
et dans les systèmes de reconnaissance faciale en temps réel, garantissant ainsi une éva-
luation pertinente et comparable aux travaux existants, tout en couvrant des approches
classiques et modernes.

Afin de valider la fiabilité de notre pipeline, nous avons retenu comme référence prin-
cipale les travaux de Lateef et Kamil [23], en réimplémentant leurs configurations expé-
rimentales. Ce choix se justifie par le fait que cette étude propose l’une des rares compa-
raisons homogènes de plusieurs pipelines de reconnaissance faciale, évalués sur une même
base de données et selon un protocole expérimental identique, ce qui est essentiel pour ga-
rantir une analyse objective des différentes combinaisons détecteurreconnaisseur. De plus,
cet article est publié dans The Iraqi Journal for Computer Science and Mathematics, une
revue scientifique internationale indexée, classée Q2 selon le Scimago Journal Rank (SJR
2025 = 0.482) avec un H-index de 22, ce qui atteste de sa rigueur méthodologique et de
sa reconnaissance académique.

Cependant, cette étude présente une limite importante liée à l’absence de code source
ouvert, ce qui restreint la reproductibilité directe des résultats. Notre démarche vise pré-
cisément à surmonter cette contrainte en proposant une implémentation indépendante en
Python, entièrement vérifiable. Cette réimplémentation ne se limite pas à la reproduction
des résultats publiés, mais permet également d’évaluer la cohérence et la stabilité des
performances obtenues, ainsi que la reproductibilité effective des méthodes dans notre
contexte d’application.

2.4.2.1 Environnement expérimental

Les expérimentations ont été conduites sur la plateforme cloud Google Colab, offrant
un accès à des ressources matérielles mutualisées (GPU Tesla T4, 12 Go RAM) sans
configuration locale. L’environnement logiciel, basé sur Python 3, intègre les bibliothèques
suivantes : OpenCV et Ultralytics YOLO pour la détection et le traitement d’images,
FaceNet et Dlib pour l’extraction de caractéristiques et la reconnaissance, NumPy et
Matplotlib pour les calculs numériques et la visualisation, ainsi que les modules OS et
Time pour la gestion des fichiers et l’évaluation temporelle. Cette configuration garantit
la reproductibilité des tests et l’efficacité du pipeline de reconnaissance dans un contexte
temps réel.

2.4.2.2 Bases de données utilisées

Deux bases de données distinctes ont été utilisées dans le cadre de cette étude afin de
garantir une évaluation cohérente et comparative des différentes approches de détection
et de reconnaissance faciale.
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- Base de données 1 : article de Lateef et Kamil La base de données utilisée,
proposée par Lateef et Kamil [23], est composée de 31 étudiants. Chaque étudiant est
représenté par un ensemble de 70 images faciales, ce qui correspond à un total de 2170
images. Les images présentent des variations en termes d’éclairage, de distance, de pose et
d’expressions faciales, permettant d’évaluer la robustesse des différentes approches dans
des conditions proches d’un environnement réel.

Le choix de cette base s’inscrit dans une démarche de reproduction expérimentale,
visant à valider notre approche en obtenant des résultats comparables à ceux rapportés
par Lateef et Kamil, tout en assurant une évaluation cohérente et fiable des performances
du système proposé.

Note : nous avons utilisé la base de données disponible via le lien suivant :
https ://doi.org/10.34740/kaggle/dsv/4925762

- Base de données 2 : base de données proposée La seconde base de données a
été constituée dans le cadre de ce travail. Elle est composée de 8 étudiants de niveau
Licence 2 en informatique. Pour chaque étudiant, trois images faciales ont été collectées,
correspondant à différentes orientations du visage (face, profil gauche et profil droit). Cette
base permet d’introduire des variations simples de pose et de tester le bon fonctionnement
du système dans un environnement académique contrôlé, avec des images individuelles et
des images du groupe. En complément, une image globale prise dans un amphi a été
utilisée pour évaluer le système dans des conditions plus réalistes.

Note : Dans le cadre des expérimentations, ces images, capturées dans l’Amphi 1,
ont été utilisées comme échantillons de test. Toutefois, elles ne peuvent être reproduites
dans ce mémoire afin de préserver la confidentialité des données personnelles des étu-
diants, conformément aux exigences éthiques relatives au respect de la vie privée et au
consentement des personnes concernées.

2.4.2.3 Application des algorithmes sur les bases de données

Afin d’évaluer les performances des différentes approches de détection et de reconnais-
sance faciale, les expérimentations ont été réalisées sur deux bases de données distinctes.

Application des algorithmes sur la base de données 1 : Les différentes configura-
tions de détection et de reconnaissance faciale ont été appliquées sur la base de données
proposée par Lateef et Kamil [23]. Cette étape a pour objectif principal de reproduire les
résultats de leurs travaux afin de vérifier la cohérence et la fiabilité de notre implémenta-
tion.
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Tableau 2.2 – Résultats de classification obtenus sur la base de données 1

Technique TP TN FP FN Préc. Rappel F1-score Acc. Temps (s)
MTCNN + FaceNet 31 1 0 0 100 % 100 % 100 % 100 % 1704,6
HOG + Dlib 29 1 0 2 100 % 94 % 97 % 94 % 741,5
Viola-Jones + LBPH 29 0 2 1 94 % 97 % 96 % 91 % 222,2

Après l’implémentation des différentes configurations dans notre environnement expé-
rimental, nous avons obtenu des résultats identiques à ceux rapportés dans les travaux de
Lateef et Kamil [23]. Cette concordance confirme la cohérence de notre implémentation
ainsi que la stabilité des performances des algorithmes étudiés.

L’évaluation a été réalisée sur l’ensemble de la base de données constituée de 31 indivi-
dus, chacun représenté par 70 images présentant des variations de pose, d’illumination et
d’expression. Aucun découpage de type 80 %/20 % n’a été appliqué dans cette étude. Par
ailleurs, une évaluation complémentaire en conditions réelles a été effectuée dans un envi-
ronnement de classe afin de tester la robustesse du système dans un scénario d’utilisation
réel.

Application des algorithmes sur la base de données 2 : Les différentes configura-
tions de détection et de reconnaissance faciale ont été appliquées sur la base de données
proposée de 8 étudiants . Cette étape a pour objectif d’évaluer les performances des algo-
rithmes dans un environnement académique contrôlé tout en introduisant des variations
simples de pose faciale. Les résultats obtenus après l’implémentation sont présentés dans
le tableau suivant :

Tableau 2.3 – Résultats de classification obtenus sur la base de données 2

Technique TP TN FP FN Préc. Rappel F1-score Acc. Temps (s)
MTCNN + FaceNet 8 0 0 0 100 % 100 % 100 % 100 % 87,6
HOG + Dlib 7 1 0 0 94 % 94 % 94 % 100 % 55,2
Viola-Jones + LBPH 6 0 2 0 91 % 97 % 94 % 75 % 8,4

Aucun découpage préalable des données de type 80%/20% en ensembles d’entraîne-
ment et de test n’a été appliqué dans cette étude. L’ensemble des images disponibles a
été exploité pour l’évaluation des modèles de reconnaissance faciale, afin d’analyser leurs
performances globales dans différentes conditions de prise de vue.

2.4.3 Contribution

Notre contribution consiste à remplacer les détecteurs faciaux conventionnels (MTCNN,
HOG et Viola-Jones) par l’architecture YOLOv8, afin d’optimiser la vitesse d’inférence
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et d’améliorer la robustesse de la localisation des visages dans des environnements com-
plexes, notamment en forte densité. Ce choix s’appuie sur les performances reconnues de
YOLOv8 dans la détection d’objets en traitement rapide, qui offre un compromis opti-
mal entre précision et efficacité computationnelle. Cette approche prometteuse bénéficie
d’une architecture neuronale avancée, de mécanismes d’extraction de caractéristiques op-
timisés et de récentes améliorations en apprentissage profond, assurant ainsi une détection
multi-visages rapide et fiable, même dans des conditions dégradées (variations d’éclairage,
occlusions partielles, changements de pose). Sa faible empreinte mémoire et son orienta-
tion vers des systèmes rapides en font une solution particulièrement adaptée aux systèmes
automatisés de gestion des présences, visant à renforcer la scalabilité et la robustesse du
pipeline initial.

Le pipeline proposé s’articule autour d’une chaîne de traitement modulaire : détec-
tion des visages via YOLOv8, extraction des régions d’intérêt, génération d’embeddings
à l’aide de FaceNet, Dlib ou LBPH, puis comparaison avec les images de la base de don-
nées. L’évaluation expérimentale repose sur des métriques standard (matrice de confusion,
exactitude, précision, rappel et score F1), permettant de quantifier objectivement les gains
en performance et de valider l’adéquation de cette approche prometteuse aux exigences
opérationnelles du système.

- Base de données 1 : article de Lateef et Kamil

Cette première évaluation a été conduite sur le corpus de référence de Lateef et Ka-
mil [23], composé de 31 étudiants, Les résultats des trois configurations intégrant YOLOv8
comme détecteur facial sont présentés dans le tableau. 2.4.

Tableau 2.4 – Performances des configurations YOLOv8 sur la base de Lateef et Kamil
(31 étudiantes)

Technique TP TN FP FN Acc. Préc. Rappel F1 Temps (s)
YOLO + FaceNet 31 1 0 0 100 % 100 % 100 % 100 % 465,22
YOLO + Dlib 29 3 0 0 100 % 100 % 100 % 100 % 244,03
YOLO + LBPH 30 2 0 0 100 % 100 % 100 % 100 % 202,52

Les résultats confirment une exactitude de 100 % pour l’ensemble des combinaisons,
avec un temps d’inférence minimal pour YOLO+Dlib (244 s), validant l’efficacité du
détecteur YOLOv8 en contexte temps réel.

- Base de données 2 : base de données proposée

Afin d’évaluer l’adaptabilité du système dans un contexte académique francophone,
une seconde validation a été menée sur un corpus constitué localement auprès de 8 étu-
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diants de Licence 2 en informatique. Pour chaque individu, trois acquisitions ont été réali-
sées (vue frontale, profil gauche, profil droit), soit un total de 24 images. Les performances
des mêmes configurations hybrides sont rapportées dans le tableau 2.5.

Tableau 2.5 – Performances des configurations YOLOv8 sur la base locale (8 sujets, 24
images)

Technique TP TN FP FN Acc. Préc. Rappel F1 Temps (s)
YOLO + FaceNet 8 0 0 0 100% 100% 100% 100% 61.2
YOLO + Dlib 8 0 0 0 100% 100% 100% 100% 49.8
YOLO + LBPH 6 2 0 0 100% 100% 100% 100% 7.8

2.4.3.1 Analyse comparative des performances

- Base de données 1 : Afin de visualiser les performances des différentes configura-
tions étudiées, une représentation graphique des principales métriques d’évaluation a été
réalisée sur la base de données de Lateef et Kamil [23]. Les graphiques suivants présentent
une comparaison entre les approches classiques (MTCNN, HOG et Viola-Jones, respec-
tivement) et les configurations intégrant le détecteur YOLOv8 appliquées à cette même
base de données.
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Figure 2.5 – Comparaison de l’Accuracy – Base de données 1

La figure 2.5 présente une comparaison de l’accuracy obtenue par les différentes mé-
thodes de reconnaissance faciale sur la base de données 1. Les résultats montrent que
l’approche classique basée sur MTCNN+FaceNet atteint une accuracy de 100 %, tandis
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que HOG+Dlib et Viola-Jones+LBPH obtiennent respectivement 94 % et 91 %. En re-
vanche, les configurations intégrant YOLOv8 pour la détection des visages atteignent une
accuracy de 100 % pour les trois méthodes de reconnaissance (FaceNet, Dlib et LBPH).
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Figure 2.6 – Comparaison de la Precision – Base de données 1

La figure 2.6 présente une comparaison de la précision (Precision) des différentes
méthodes de reconnaissance faciale sur la base de données 1. Les approches classiques
montrent des performances élevées : MTCNN+FaceNet et HOG+Dlib atteignent une
précision de 100 %, tandis que Viola-Jones+LBPH obtient 94 %. Après l’intégration de
YOLOv8 pour la détection des visages, les trois méthodes atteignent une précision parfaite
de 100 %.
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Figure 2.7 – Comparaison du Recall – Base de données 1

La figure 2.7 illustre la comparaison du taux de rappel (Recall) des différentes mé-
thodes de reconnaissance faciale sur la base de données 1. Les résultats montrent que
l’approche classique utilisant FaceNet atteint un rappel de 100 %, tandis que Dlib et
LBPH obtiennent respectivement 94 % et 97 %. Après l’intégration de YOLOv8 pour la
détection des visages, les trois méthodes atteignent un rappel de 100 %.
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Figure 2.8 – Comparaison du F1-Score – Base de données 1

La figure 2.8 présente la comparaison du F1-Score des différentes méthodes de re-
connaissance faciale sur la base de données 1. Les résultats obtenus avec les approches
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classiques montrent que MTCNN+FaceNet atteint un F1-Score parfait de 100 %, tandis
que HOG+Dlib et Viola-Jones+LBPH obtiennent respectivement 97 % et 96 %, ce qui
indique un équilibre légèrement moins optimal entre précision et rappel pour ces deux mé-
thodes. En revanche, après l’intégration de YOLOv8 pour la détection des visages, toutes
les méthodes atteignent un F1-Score de 100 %, traduisant une amélioration globale des
performances.
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Figure 2.9 – Comparaison du temps de traitement (s) – Base de données 1

La figure 2.9 illustre la comparaison du temps de traitement des différentes méthodes
de reconnaissance faciale sur la base de données 1. Les résultats montrent que, dans les
approches classiques, FaceNet est la méthode la plus coûteuse en temps avec 1704.6 s, suivi
de Dlib avec 741.5 s, tandis que LBPH est la plus rapide avec 222.2 s. Après l’intégration
de YOLOv8, une réduction significative du temps de traitement est observée pour toutes
les méthodes, avec 465.22 s pour FaceNet, 244.03 s pour Dlib et 202.52 s pour LBPH.
Cette amélioration s’explique par une meilleure détection et localisation des visages en
amont, ce qui réduit le coût global du traitement.

- Base de données 2 : Pour évaluer les performances des différentes configurations
étudiées, des représentations graphiques des principales métriques ont été réalisées sur la
base de données proposée dans ce travail. Ces résultats permettent de comparer les ap-
proches classiques de détection et de reconnaissance faciale avec les configurations basées
sur YOLOv8.
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Figure 2.10 – Comparaison de l’Accuracy – Base de données 2

La figure 2.10 présente la comparaison de l’accuracy des différentes méthodes de recon-
naissance faciale sur la base de données 2. Les résultats des approches classiques montrent
que FaceNet et Dlib atteignent une précision parfaite de 100 %, tandis que LBPH pré-
sente une performance plus faible avec 75 %, ce qui reflète sa sensibilité aux variations des
conditions de détection. Après l’intégration de YOLOv8, une amélioration est observée
uniquement pour LBPH, qui atteint désormais 100 %, alors que FaceNet et Dlib restent
stables à 100 %.
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Figure 2.11 – Comparaison de la Precision – Base de données 2
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La figure 2.11 présente la comparaison de la précision des différentes méthodes de
reconnaissance faciale sur la base de données 2. Les approches classiques montrent des
performances variables : FaceNet atteint une précision de 100 %, tandis que Dlib et LBPH
obtiennent respectivement 94 % et 91 %, ce qui indique une diminution de la qualité de
classification pour ces deux dernières méthodes. Après l’intégration de YOLOv8, une
amélioration nette est observée puisque toutes les méthodes atteignent une précision de
100 %.
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Figure 2.12 – Comparaison du Recall – Base de données 2

La figure 2.12 présente la comparaison du rappel (Recall) des différentes méthodes
de reconnaissance faciale sur la base de données 2. Les résultats des approches classiques
montrent que FaceNet atteint un rappel parfait de 100 %, tandis que Dlib et LBPH
obtiennent respectivement 94 % et 97 %, ce qui indique une capacité légèrement variable
à détecter correctement tous les visages présents. Après l’intégration de YOLOv8, toutes
les méthodes atteignent un rappel de 100 %, traduisant une amélioration notable.
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Figure 2.13 – Comparaison du F1-Score – Base de données 2

La figure 2.13 présente la comparaison du F1-Score des différentes méthodes de recon-
naissance faciale sur la base de données 2. Les résultats des approches classiques montrent
que FaceNet et Dlib atteignent un F1-Score parfait de 100 %, tandis que LBPH obtient
une valeur plus faible de 94 %, indiquant un équilibre moins optimal entre précision et rap-
pel pour cette méthode. Après l’intégration de YOLOv8, toutes les méthodes atteignent
un F1-Score de 100 %, ce qui traduit une amélioration globale des performances.
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Figure 2.14 – Comparaison du temps de traitement (s)sur la Base de données 2

La figure 2.14 présente la comparaison du temps de traitement des différentes méthodes
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de reconnaissance faciale sur la base de données 2. Les résultats montrent que, dans les
approches classiques, FaceNet est la méthode la plus lente avec 87.6 s, suivi de Dlib avec
55.2 s, tandis que LBPH est la plus rapide avec 8.4 s. Après l’intégration de YOLOv8,
une réduction globale du temps de traitement est observée pour toutes les méthodes, avec
61.2 s pour FaceNet, 49.8 s pour Dlib et 7.8 s pour LBPH.

2.4.4 Analyse et discussion des résultats

L’analyse comparative des résultats obtenus sur les deux bases de données permet de
dégager plusieurs observations relatives aux performances des différentes configurations
de détection et de reconnaissance faciale étudiées, tant sur le plan de la précision que de
l’efficacité computationnelle.

2.4.4.1 Analyse des résultats sur la base de données 1

Les expérimentations menées sur la base de données de Lateef et Kamil [23], composée
de 31 étudiants, confirment dans l’ensemble les conclusions de l’étude de référence et
permettent d’établir une comparaison rigoureuse entre les approches classiques et les
configurations intégrant YOLOv8.

Approches classiques : Parmi les approches classiques, la combinaison MTCNN +
FaceNet se distingue par ses performances optimales, atteignant 100 % sur l’ensemble des
métriques évaluées (précision, rappel, F1-score et exactitude). Ces résultats s’expliquent
par la robustesse du détecteur MTCNN face aux variations d’éclairage et de pose, couplée
à la puissance discriminante des embeddings profonds générés par FaceNet. Toutefois,
cette combinaison présente un temps de traitement prohibitif de 1 704,6 s, inhérent à la
complexité computationnelle des architectures de Deep Learning mobilisées, ce qui la rend
peu adaptée aux contraintes d’un système rapide sans infrastructure matérielle dédiée
(GPU).

La combinaison HOG + Dlib offre un compromis intéressant entre précision et effi-
cacité : elle affiche une exactitude de 94 %, une précision de 100 %, un rappel de 94 % et
un F1-score de 97 %, pour un temps de traitement de 741,5 s. Les deux faux négatifs ob-
servés (FN = 2) traduisent une sensibilité résiduelle aux variations de pose, caractéristique
connue du descripteur HOG.

La combinaison Viola-Jones + LBPH présente les performances les plus modestes
parmi les approches classiques, avec une exactitude de 91 %, une précision de 94 %, un
rappel de 97 % et un F1-score de 96 %. Néanmoins, son temps d’exécution de 222,2 s consti-
tue son principal atout, la rendant viable pour des systèmes embarqués ou à ressources
matérielles limitées.
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Configurations YOLOv8 : Les trois configurations intégrant YOLOv8 (YOLO +
FaceNet, YOLO + Dlib et YOLO + LBPH) atteignent toutes une exactitude de
100 % sur cette base de données, avec des temps d’inférence significativement réduits par
rapport à leurs équivalents classiques. Cette amélioration est directement imputable à
la capacité de YOLOv8 à localiser les visages en une seule passe de réseau (single-stage
detection), contrairement aux méthodes classiques qui reposent sur des approches en
cascade ou par fenêtre glissante. En particulier, YOLO + LBPH enregistre le temps de
traitement le plus court (202,52 s), suivi de YOLO + Dlib (244,03 s), tout en maintenant
des performances parfaites pour les deux configurations, confirmant la synergie entre la
rapidité du détecteur YOLOv8 et l’efficacité des modules de reconnaissance associés dans
un système temps réel effectif.

2.4.4.2 Analyse des résultats sur la base de données 2

Sur la base de données locale composée de 8 étudiants, les résultats révèlent des
tendances similaires, avec toutefois des nuances importantes liées à la nature de cette
base, qui introduit des variations explicites de pose (vue frontale, profil gauche, profil
droit).

Approches classiques : La combinaison MTCNN + FaceNet atteint une exactitude
parfaite de 100 %, avec un temps de traitement de 87,6 s. La combinaison HOG + Dlib
obtient également une exactitude de 100 %, bien qu’avec une précision, un rappel et un F1-
score légèrement inférieurs (94 % chacun), pour un temps de traitement réduit de 55,2 s.
Ces résultats confirment la robustesse de ces deux approches face aux variations de pose
sur un corpus de taille réduite.

En revanche, la combinaison Viola-Jones + LBPH n’obtient qu’une exactitude de
75 %, en raison de la présence de deux faux positifs (FP = 2), malgré une précision de 91 %
et un rappel de 97 %. Ce résultat met en évidence la sensibilité accrue du détecteur de
Viola-Jones aux conditions de prise de vue non frontales, une limitation structurelle de ce
classifieur entraîné principalement sur des visages de face. Cependant, son temps de traite-
ment (8,4 s) demeure le plus faible de toutes les approches classiques évaluées, soulignant
le compromis inhérent entre efficacité computationnelle et robustesse de détection.

Configurations YOLOv8 : Les trois configurations YOLO + FaceNet, YOLO +
Dlib et YOLO + LBPH atteignent toutes une exactitude parfaite de 100 %, avec des
temps d’exécution respectifs de 61,2 s, 49,8 s et 7,8 s. Ces résultats confirment la supériorité
de YOLOv8 en tant que module de détection dans des conditions de variation de pose,
grâce à son entraînement sur des jeux de données multi-vues et ses mécanismes d’attention
intégrés. Il est à noter que, contrairement à son comportement observé avec les détecteurs
classiques, le module LBPH couplé à YOLOv8 atteint ici des performances parfaites tout

53



ÉTAT DE L’ART DES SYSTÈMES DE RECONNAISSANCE FACIALE II

en conservant le temps de traitement le plus faible de l’ensemble des configurations testées
(7,8 s), ce qui illustre l’impact déterminant de la qualité de la détection en amont sur les
performances globales du pipeline de reconnaissance.

2.4.5 Synthèse comparative des approches

Afin de synthétiser les caractéristiques intrinsèques des différentes méthodes étudiées,
le tableau 2.6 présente une comparaison qualitative selon plusieurs critères : le type d’ap-
proche, les avantages et limites de chaque méthode, ainsi que son adéquation au déploie-
ment en temps réel.

Tableau 2.6 – Synthèse comparative des approches de détection et de reconnaissance
faciale

Méthode Type Avantages Limites Rapidité Robust Temps
réel

Viola-Jones +
LBPH

Classique Très rapide, faible coût
computationnel, déploie-
ment léger

Sensible aux variations
d’éclairage et de pose ;
précision limitée

Très élevée Faible Oui

HOG + Dlib Hybride Bonne précision, descrip-
teurs robustes aux trans-
formations géométriques
modérées

Sensible aux fortes varia-
tions de pose ; temps de
traitement moyen

Moyenne Moyenne Oui

MTCNN + Face-
Net

Deep Lear-
ning

Très haute précision ; ro-
bustesse aux variations
d’éclairage, de pose et
d’expression

Temps d’inférence élevé ;
nécessite des ressources
GPU importantes

Moyenne Très élevée Moyen

YOLOv8 + Face-
Net

Deep Lear-
ning

Détection rapide et ro-
buste en une seule passe ;
précision maximale sur
les deux bases

Requiert un GPU pour
des performances opti-
males

Très élevée Très élevée Oui

YOLOv8 + Dlib Hybride Meilleur compromis
vitesse-précision ; temps
d’inférence minimal
parmi les configurations
Deep Learning

Requiert un GPU ; per-
formances du module
Dlib sensibles aux profils
extrêmes

Très élevée Élevée Oui

YOLOv8 +
LBPH

Hybride Très faible coût compu-
tationnel ; temps de trai-
tement le plus bas de
toutes les configurations

Reconnaissance LBPH
sensible aux variations
de pose ; faux négatifs
sur vues de profil

Très élevée Moyenne Oui

Bien que FaceNet présente généralement de meilleures performances en termes de pré-
cision de reconnaissance, le choix de Dlib (ResNet) a été retenu en raison de son meilleur
compromis entre précision, simplicité d’intégration et efficacité computationnelle. De plus,
Dlib offre une implémentation légère et facilement exploitable en temps réel, ce qui le rend
plus adapté aux contraintes d’un système embarqué de gestion des présences. Par ailleurs,
ce choix est également justifié par les ressources matérielles disponibles, notamment 8 Go
de RAM, qui rendent FaceNet moins adapté aux contraintes de traitement en temps réel.

2.4.6 Interprétation globale

À l’issue de cette analyse, plusieurs conclusions peuvent être formulées :
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1. Supériorité globale de YOLOv8 : L’intégration de YOLOv8 comme module de
détection améliore systématiquement les performances de précision tout en réduisant
les temps d’inférence, quels que soient le module de reconnaissance associé et la base
de données utilisée. Cette observation valide l’intérêt de l’approche proposée comme
extension du système.

2. Rôle déterminant du module de reconnaissance : Les limitations observées avec
la configuration YOLO + LBPH sur la base de données 2 démontrent que la perfor-
mance globale du pipeline est contrainte par le module de reconnaissance. Le choix
d’un extracteur de caractéristiques adapté aux conditions d’acquisition (notamment
les variations de pose) s’avère donc critique.

3. Compromis précision-efficacité : Les approches classiques (Viola-Jones + LBPH)
conservent un intérêt opérationnel dans des environnements à ressources matérielles
restreintes, en dépit de leurs performances inférieures, grâce à leur rapidité d’exécution
remarquable.

4. Recommandation pour un déploiement réel : YOLO + Dlib offre un excellent
compromis entre fiabilité de reconnaissance et performances temporelles compatibles
avec une utilisation rapide dans des environnements réels tels que les amphithéâtres.
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2.5 Conclusion

Ce chapitre a présenté une revue systématique des principales méthodes de détec-
tion et de reconnaissance faciale, évaluées selon des critères de précision, de robustesse
environnementale et d’efficacité computationnelle. L’analyse théorique et expérimentale
menée a permis de caractériser les forces et les limites de chaque approche dans le contexte
spécifique de la gestion automatisée des présences.

La reproduction des travaux de Lateef et Kamil [23], enrichie par nos propres expé-
rimentations, a confirmé la pertinence des architectures hybrides couplant détection et
extraction de caractéristiques. Les résultats obtenus démontrent la capacité des méthodes
modernes à maintenir des performances élevées dans des conditions réelles complexes,
marquées par des variations significatives de pose, d’éclairage et de distance.

L’intégration du détecteur YOLOv8 a par ailleurs validé l’efficacité des approches de
détection en traitement rapide pour optimiser la latence globale du pipeline. Parmi les
configurations évaluées, la combinaison YOLOv8 + Dlib s’est distinguée comme la plus
adaptée aux contraintes d’un système automatisé d’émargement, grâce à son compromis
optimal entre fiabilité de l’identification, rapidité d’exécution et viabilité technique de
déploiement.

Ces conclusions étayent les choix méthodologiques retenus dans ce travail et four-
nissent un fondement solide pour la phase de conception. Le chapitre suivant exposera
l’architecture globale de la solution proposée, les décisions techniques d’implémentation
ainsi que le protocole de validation du système développé.
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3.1 Introduction

Ce chapitre présente les différentes étapes de conception, de développement et de
réalisation du système intelligent de gestion automatisée des présences ClassTrack DZ,
basé sur les techniques de reconnaissance faciale et d’intelligence artificielle. L’objectif
principal est de concevoir une solution capable d’identifier automatiquement les étudiants
et d’enregistrer leur présence de manière fiable, rapide et sécurisée dans un environnement
universitaire.

Dans ce cadre, une attention particulière a été accordée aux choix méthodologiques et
technologiques adoptés afin de garantir de bonnes performances en matière de détection
et de reconnaissance faciale en temps réel. Le système proposé repose principalement sur
l’utilisation de l’algorithme YOLOv8 pour la détection des visages et de la bibliothèque
Dlib pour la reconnaissance faciale.

Ce chapitre est structuré en plusieurs parties principales :

— Dans un premier temps, nous présentons l’analyse des besoins du système, incluant
le contexte du projet, les objectifs visés, les besoins fonctionnels et non fonctionnels
ainsi que l’identification des différents acteurs intervenant dans le système.

— Ensuite, nous abordons la phase de conception à travers la présentation de l’archi-
tecture générale du système, des diagrammes UML ainsi que de la modélisation de
la base de données.

— Par la suite, nous décrivons les étapes d’implémentation et de développement de
l’application, notamment l’environnement matériel et logiciel utilisé, les technologies
adoptées ainsi que les différents modules réalisés.

— Enfin, nous présentons les expérimentations effectuées et les résultats obtenus afin
d’évaluer les performances du système en termes de précision, de rapidité et de
fiabilité.

Ce chapitre permet ainsi de mettre en évidence la démarche suivie pour la réalisation
du système proposé, depuis l’analyse des besoins jusqu’à la validation expérimentale de
la solution développée.
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3.2 Analyse et définition des besoins

3.2.1 Contexte et problématique

Dans les dernières années, l’intelligence artificielle a connu un développement remar-
quable et s’est intégrée dans plusieurs domaines tels que la santé, la sécurité, l’industrie
et l’éducation. Dans ce contexte, nous avons voulu exploiter cette technologie dans le
milieu universitaire, plus précisément dans la gestion des présences des étudiants, afin de
moderniser et faciliter le processus de suivi des absences.

En effet, les méthodes traditionnelles utilisées pour enregistrer la présence présentent
plusieurs problèmes : l’enseignant perd souvent un temps important en effectuant l’appel
oral ou en faisant circuler une feuille de présence, et cette méthode favorise parfois la
fraude. De plus, les feuilles de présence peuvent être perdues ou endommagées, et la
gestion manuelle rend difficile l’organisation et l’archivage des données.

Face à ces problèmes, notre projet propose une solution intelligente basée sur l’intel-
ligence artificielle permettant d’automatiser le processus de gestion des absences, d’amé-
liorer la fiabilité des données, de réduire le temps de traitement et de limiter les cas de
fraude.

3.2.2 Objectifs du système

— Automatiser le processus de gestion des absences des étudiants.

— Réduire le temps perdu lors de l’enregistrement manuel des présences.

— Limiter les cas de fraude et les erreurs dans le suivi des absences.

— Faciliter le travail des enseignants et de l’administration.

— Assurer un stockage sécurisé et organisé des données.

— Permettre une consultation rapide des informations et des historiques.

— Générer automatiquement des statistiques et des rapports.

3.2.3 Besoins fonctionnels

— Authentification sécurisée des utilisateurs (administrateur et enseignant).

— Gestion des comptes utilisateurs.

— Enregistrement automatique des présences des étudiants.

— Consultation de la liste des présences et des absences.

— Recherche des étudiants par nom, matricule ou groupe.

— Modification et mise à jour des informations des étudiants.

— Génération automatique des rapports et statistiques.
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— Archivage des données de présence dans une base de données.

— Notification des absences importantes.

— Consultation de l’historique des absences.

— Gestion des classes, groupes et modules.

— Exportation des données et rapports.

3.2.4 Besoins non fonctionnels

— Le système doit être simple et facile à utiliser.

— L’interface doit être claire, moderne et ergonomique.

— Le système doit garantir la sécurité et la confidentialité des données.

— Les informations doivent être stockées de manière fiable et sécurisée.

— Le temps de réponse du système doit être rapide.

— Le système doit être disponible et accessible à tout moment.

— L’application doit être compatible avec différents appareils et systèmes.

— Le système doit permettre une maintenance et des mises à jour faciles.

— Le système doit assurer une bonne performance même avec un grand nombre d’uti-
lisateurs.

— L’application doit être évolutive afin d’ajouter de nouvelles fonctionnalités dans le
futur.

3.3 Conception

3.3.1 Étude des acteurs

Dans notre application de gestion des absences, on distingue principalement deux
acteurs essentiels : l’administrateur et l’enseignant.

— L’administrateur est responsable de la gestion globale du système, notamment la
création et la gestion des comptes utilisateurs, l’ajout des étudiants, la supervision
des données et la configuration générale de la plateforme.

— L’enseignant est l’acteur principal dans le processus de gestion des présences, car
il est chargé d’enregistrer les absences, de consulter les listes des étudiants et de
suivre leur assiduité.

Cette organisation des rôles permet de garantir une meilleure répartition des tâches,
une utilisation efficace du système et une gestion plus structurée des données.
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3.3.2 Diagrammes UML

3.3.2.1 Diagramme d’activités

La Figure 3.1 présente le fonctionnement global du système de gestion des absences
basé sur la reconnaissance faciale. Il met en évidence les deux principaux acteurs du
système, à savoir l’administrateur et l’enseignant, ainsi que les différentes étapes de leurs
interactions.

Après une phase d’authentification, l’administrateur accède à un tableau de bord lui
permettant de gérer les étudiants, les comptes utilisateurs et de superviser les données
du système. De son côté, l’enseignant initialise une séance, configure les paramètres du
cours puis capture les images de la salle de classe. Ces images sont ensuite traitées par un
module de détection et de reconnaissance faciale afin d’identifier les étudiants présents.

Enfin, les résultats obtenus sont enregistrés dans la base de données et des rapports
peuvent être générés automatiquement, ce qui permet d’assurer une gestion des absences
à la fois automatisée, fiable et efficace.

Figure 3.1 – Diagramme d’activités du système

3.3.2.2 Diagramme de cas d’utilisation

Le diagramme de cas d’utilisation présenté dans la figure 3.2 illustre les différentes
interactions entre les acteurs du système et les fonctionnalités offertes par la plateforme
de gestion intelligente des absences basée sur la reconnaissance faciale.
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— L’administrateur assure la gestion globale de la plateforme, notamment l’adminis-
tration des comptes utilisateurs et la gestion des étudiants.

— L’enseignant intervient dans le suivi pédagogique en lançant les séances et en consul-
tant les absences.

Figure 3.2 – Diagramme de cas d’utilisation du système

3.3.2.3 Diagramme de classes

Le diagramme de classes (figure 3.3) décrit la structure statique du système. Il met en
évidence les principales entités du domaine, leurs attributs ainsi que les relations logiques
qui assurent le bon fonctionnement du système.

Le système repose sur une hiérarchie d’utilisateurs fondée sur le principe d’héritage.
La classe Utilisateur représente la classe mère, regroupant les attributs communs (nom,
e-mail, mot de passe) ainsi que les fonctionnalités de base comme l’authentification. Deux
classes dérivées en héritent : Administrateur et Enseignant.

Au cur du système, la classe Étudiant contient les informations académiques ainsi
qu’un attribut photo utilisé pour la reconnaissance faciale. La classe Séance modélise un
cours planifié à une date donnée. La classe Présence joue un rôle central en établissant
une association entre un étudiant et une séance, en stockant le statut (présent, absent,
retard) ainsi qu’un scoreReconnaissance représentant le niveau de confiance généré par
l’algorithme d’IA.
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Figure 3.3 – Diagramme de classes du système

3.3.2.4 Diagramme de séquence - Pointage facial

Le diagramme de séquence (figure 3.4) illustre le déroulement dynamique du processus
de pointage automatisé basé sur la reconnaissance faciale.

1. Initialisation et préparation des données : Le processus débute par l’action de
l’enseignant qui initialise une séance via l’interface. Cette dernière enregistre immédiate-
ment l’événement dans SQLite et charge les descripteurs faciaux de référence depuis le
fichier CSV.

2. Traitement par le module de vision par ordinateur : Une fois l’image capturée,
le module d’IA détecte les visages à l’aide de YOLOv8, extrait les vecteurs d’encodage
pour chaque visage, puis les compare aux données de référence pour identifier les étudiants.

3. Enregistrement et restitution des résultats : La liste des étudiants reconnus
est enregistrée dans la table attendance, et le système fournit à l’enseignant une image
annotée ainsi qu’une liste récapitulative des présences.
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Enseignant Interface Système SQLite / CSV
1. Init séance

2. INSERT séance

2.1 Confirmation

3. Charger image

4. Lire features CSV
4.1 Encodages référence

5. detect_faces_yolo()

6. extract_encoding()

7. Liste reconnus

8. INSERT attendance

8.1 OK

9. Image annotée + Liste présence

Figure 3.4 – Diagramme de séquence du processus de pointage facial

3.3.3 Modélisation de la base de données

Dans le cadre de ce projet, nous avons utilisé le système de gestion de base de données
léger SQLite. Ce choix s’explique par sa simplicité d’intégration, sa rapidité ainsi que
son absence de configuration serveur. SQLite permet de stocker localement les données
de l’application tout en garantissant leur persistance et leur sécurité. La structure de la
base de données est présentée dans le tableau ci-dessous.

Tableau 3.1 – Structure des tables de la base de données

Table Colonnes / Description

students id, name, student_id, email, class, group_name, photo, active

attendance id, student_id, class, date, module, session_type, groupe

grades id, student_id, class, subject, grade, semester
Contrainte : UNIQUE(student_id, subject, semester)

users id, username, password (SHA-256), full_name, email, role,
photo, active
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3.4 Implémentation et développement

3.4.1 Environnement de développement

Visual Studio Code (VS Code) est un éditeur de code source gratuit et open
source développé par Microsoft. Il se caractérise par sa légèreté et sa compatibilité avec
plusieurs systèmes d’exploitation, notamment Windows, macOS et Linux. Grâce à son
riche écosystème d’extensions, il facilite le développement logiciel en offrant un support
avancé pour plusieurs langages, en particulier Python, ainsi que des outils intégrés pour le
débogage, la gestion de versions via Git et l’utilisation d’un terminal intégré. L’interface
de cet environnement de développement est présentée dans la Figure 3.5.

Figure 3.5 – Interface de l’éditeur Visual Studio Code

3.4.2 Langage de programmation

Python s’est imposé comme un langage de programmation incontournable dans le
développement des applications modernes, notamment en intelligence artificielle. Grâce à
sa syntaxe simple, sa portabilité et sa gestion automatique de la mémoire, il permet un
développement rapide et efficace. De plus, son riche écosystème de bibliothèques spécia-
lisées en traitement de données et en vision par ordinateur en fait un choix idéal pour la
mise en uvre de systèmes de reconnaissance faciale. Le logo de ce langage est représenté
dans la Figure 3.6.
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Figure 3.6 – Logo du langage Python

3.4.2.1 Bibliothèques utilisées

Les principales bibliothèques utilisées dans le développement de l’application sont les
suivantes :

— tkinter / ttk : utilisées pour la conception et la gestion de l’interface graphique de
l’application.

— sqlite3 : utilisée pour la gestion et le stockage local des données au sein de la base
de données.

— face_recognition : utilisée pour l’extraction des encodages faciaux 128 dimensions
ainsi que pour la reconnaissance des visages.

— ultralytics (YOLOv8) : utilisée pour la détection rapide et performante des vi-
sages.

— cv2 (OpenCV) : utilisée pour le traitement, l’analyse et la manipulation des images
et des flux vidéo.

— numpy : utilisée pour les calculs mathématiques, les opérations vectorielles et la
manipulation des matrices.

— PIL / Pillow : utilisée pour la manipulation, le redimensionnement et l’affichage
des images dans l’interface graphique.

— matplotlib : utilisée pour la génération de graphiques statistiques et de visualisa-
tions de données.

— pandas : utilisée pour la manipulation des données structurées et l’exportation vers
des fichiers Excel (.xlsx).

— reportlab : utilisée pour la génération automatique des rapports PDF.

— threading : utilisée pour l’exécution asynchrone de certaines tâches afin d’éviter le
blocage de l’interface utilisateur.

— csv / json : utilisées pour le stockage léger des données et la sauvegarde des fichiers
de configuration.
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— hashlib : utilisée pour le renforcement de la sécurité grâce au hachage des mots de
passe avec l’algorithme SHA-256.

— shutil / os : utilisées pour la gestion des fichiers, des répertoires et des opérations
système.

3.4.3 Matériel utilisé

Le système utilisé pour le développement et les expérimentations présente les carac-
téristiques matérielles suivantes :

— Processeur : 11th Gen Intel(R) Core(TM) i3-1115G4 @ 3.00GHz

— Mémoire RAM : 4 Go (3,76 Go utilisables)

— Stockage : SSD NVMe 238 Go

— Carte graphique : Intel(R) UHD Graphics (128 MB)

— Système d’exploitation : Windows 64 bits, architecture x64

Pour la capture des images de test dans un amphithéâtre réel, le dispositif suivant a été
utilisé :

— Téléphone : Samsung Galaxy A14

— Capteur principal : 50 MP

— Résolution des images utilisées : 4080 × 3060 pixels

— Qualité de l’image : Haute qualité (images RGB en couleur)

3.4.4 Présentation de l’application

3.4.4.1 Écran d’accueil

L’écran d’accueil propose une interface épurée composée de deux cartes principales
(Administrateur / Enseignant). Il prend en charge trois thèmes visuels (clair, normal,
sombre) ainsi que trois langues (FR, EN, AR), commutables de manière dynamique via
des listes déroulantes (Combobox). Cette interface est présentée dans la Figure 3.7.
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Figure 3.7 – Écran d’accueil

3.4.4.2 Interface administrateur

A - Authentification
L’interface d’authentification permet de sécuriser l’accès au système en exigeant un nom
d’utilisateur et un mot de passe avant toute connexion. Après la vérification des infor-
mations enregistrées dans la base de données, l’utilisateur est redirigé vers le tableau de
bord administrateur. Ces deux interfaces sont présentées dans la Figure 3.8.

Figure 3.8 – Interface de connexion et tableau de bord administrateur

B - Gestion des étudiants
Le formulaire d’ajout d’étudiant comprend :

— des champs à remplir : nom complet, matricule, e-mail, groupe et classe,

— une galerie défilante permettant de sélectionner jusqu’à 20 photos de l’étudiant.

Après validation, les photos sont automatiquement rattachées au dossier de l’étudiant, et
l’enregistrement des caractéristiques du visage est effectué de manière transparente. Ces
deux interfaces sont illustrées dans la Figure 3.9.
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Figure 3.9 – Formulaire d’ajout d’un étudiant

C - Annuaire et archivage
L’annuaire présente la liste de tous les étudiants actifs de la classe sélectionnée sous forme
d’un tableau filtrable en temps réel. Pour chaque étudiant, on peut ouvrir une fenêtre de
détail affichant la galerie de photos ou proposer un dialogue avec trois choix :

— Archiver (le compte d’utilisateur est désactivé),

— Supprimer définitivement (toutes ses données sont effacées),

— Annuler.

Ces deux interfaces sont détaillées dans la Figure 3.10.

Figure 3.10 – Interface d’annuaire et d’archivage

D - Gestion des comptes utilisateurs
Cette section permet de créer deux types de comptes : Enseignant ou Admin. Le mot de
passe est sécurisé lors de la création. Des outils de filtrage par rôle ainsi qu’un export
au format Excel sont disponibles. Les écrans dédiés à cette administration sont présentés
dans la Figure 3.11.
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Figure 3.11 – Interface de gestion des comptes utilisateurs

3.4.4.3 Interface enseignant

A - Authentification
Cette interface est destinée à l’enseignant, qui peut accéder à son compte en utilisant
son nom d’utilisateur et son mot de passe. Ces informations d’authentification sont four-
nies par l’administrateur. Les écrans dédiés à l’espace enseignant sont détaillés dans la
Figure 3.12.

Figure 3.12 – Interface de connexion et tableau de bord enseignant

B - Reconnaissance faciale
Cette page est dédiée au processus de reconnaissance faciale. L’enseignant commence par
renseigner le nom du module, puis sélectionne le type de séance (cours, travaux dirigés ou
travaux pratiques). Dans le cas d’une séance de type TP ou TD, il doit également choisir
le groupe concerné.

Une fois ces informations saisies, l’enseignant clique sur le bouton Initialize session
afin de lancer la séance. Il charge ensuite une photo de la classe prise en amphithéâtre.

À ce niveau, le système utilise la combinaison de YOLOv8 et Dlib pour détecter les
visages et reconnaître les étudiants présents sur l’image.

Enfin, les résultats de reconnaissance sont enregistrés dans un tableau, comprenant
le nom de l’étudiant ainsi que l’heure de présence. L’interface dédiée à ce processus est
montrée dans la Figure 3.13.
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Figure 3.13 – Interface de reconnaissance faciale

C - Liste de présence
Lorsque les présences sont enregistrées, elles sont automatiquement sauvegardées dans la
base de données du système. Cette page permet à l’enseignant de consulter la liste de
présence associée à une séance donnée.

L’enseignant peut ainsi accéder aux enregistrements des présences en recherchant par
nom de matière et par date. Cela facilite le suivi des séances et permet une meilleure
organisation ainsi qu’un accès rapide aux informations relatives à l’assiduité des étudiants.
L’interface d’affichage de cette liste est visualisée dans la Figure 3.14.

Figure 3.14 – Interface d’affichage de la liste des présences
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3.5 Résultats

Afin d’évaluer les performances du système de reconnaissance faciale proposé, plusieurs
expérimentations ont été réalisées en utilisant la combinaison retenue suite à l’étude com-
parative, à savoir YOLOv8 pour la détection des visages et Dlib pour la reconnaissance
faciale.

La figure 3.15 présente l’architecture générale du pipeline de reconnaissance faciale
mis en uvre dans cette étude.

Caméra

YOLOv8
(Détection
des visages)

Dlib / Face
Recognition

Identification
des étudiants

Enregistrement
des présences

Base de données

Figure 3.15 – Architecture du pipeline de reconnaissance faciale

Cette architecture commence par l’acquisition des images à partir d’une caméra. Les
visages sont ensuite détectés à l’aide du modèle YOLOv8. Les régions faciales détectées
sont transmises à Dlib pour l’extraction des caractéristiques biométriques et la recon-
naissance des individus. Une fois l’étudiant identifié, sa présence est automatiquement
enregistrée dans la base de données du système.

Expérimentation sur la base de données de Lateef et Kamil : Dans un premier
temps, le système a été testé sur la base de données utilisée par Lateef et Kamil. Après
le chargement des descripteurs faciaux enregistrés dans cette base, une image de test
contenant plusieurs individus a été soumise au système.
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Les résultats obtenus montrent que la combinaison YOLOv8 + Dlib a permis de
reconnaître correctement 29 personnes présentes dans l’image de test, comme le montre
la Figure 3.16. Cette expérience confirme l’efficacité de l’approche proposée sur une base
de données de référence comportant un nombre important d’individus.

Figure 3.16 – Résultat de reconnaissance faciale avec la combinaison YOLOv8 + Dlib

Expérimentation sur la base de données proposée : Une seconde série de tests
a été réalisée sur la base de données construite dans le cadre de ce travail. Cette base
est composée de 8 étudiants de Licence 2 Informatique. Pour chaque étudiant, trois
images faciales ont été collectées selon différentes orientations du visage : face, profil
gauche et profil droit.

Après l’entraînement et le chargement des descripteurs faciaux correspondants, le sys-
tème a été appliqué à une image contenant les huit étudiants. Les résultats montrent que
le système a correctement identifié l’ensemble des 8 étudiants présents, soit un taux
de reconnaissance de 100 %.

Les expérimentations réalisées sur les deux bases de données montrent que l’approche
proposée offre une bonne précision de reconnaissance. En particulier, les résultats obtenus
sur la base de données développée dans ce travail confirment la fiabilité du système pour
l’automatisation du pointage des étudiants dans les salles de cours universitaires.

3.6 Difficultés rencontrées

Au cours du développement du projet, plusieurs difficultés ont été rencontrées :

— Limitations matérielles : La machine utilisée dispose de ressources limitées (4
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Go de RAM et carte graphique intégrée), ce qui rend difficile l’exécution de certains
algorithmes d’intelligence artificielle gourmands en calcul.

— Qualité des données : Les images des bases de données présentent des variations
(éclairage, angles, résolution), ce qui a influencé la performance des modèles de
reconnaissance.

— Gestion des dépendances : L’intégration de bibliothèques telles que OpenCV et
YOLOv8 a nécessité une attention particulière à la compatibilité des versions de
Python et des packages.

— Performance en traitement rapide : L’exécution des algorithmes en temps réel
a parfois présenté des lenteurs, nécessitant des optimisations du pipeline de traite-
ment.

3.7 Perspectives futures

Dans le cadre de l’amélioration et du développement futur du système, plusieurs pers-
pectives peuvent être envisagées :

— Amélioration des performances : Optimiser les algorithmes utilisés afin de ré-
duire le temps de traitement et améliorer la précision, notamment pour les systèmes
rapides.

— Intégration de modèles plus avancés : Utiliser des architectures plus récentes
et plus performantes en deep learning, telles que les Transformers pour la vision ou
des modèles optimisés pour les appareils embarqués.

— Déploiement sur mobile : Adapter le système pour une utilisation sur smart-
phones afin de faciliter son accessibilité dans les environnements académiques et
professionnels.

— Renforcement de la base de données : Augmenter la taille et la diversité des
datasets afin d’améliorer la robustesse du système face aux variations d’éclairage,
de pose et d’environnement.

— Sécurisation du système : Intégrer des mécanismes de sécurité avancés pour
protéger les données personnelles et garantir la confidentialité des utilisateurs.

— Intégration de nouvelles fonctionnalités : Ajouter des fonctionnalités supplé-
mentaires comme la reconnaissance multi-caméras, le suivi rapide ou encore des
tableaux de bord analytiques.
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3.8 Conclusion

Ce chapitre a présenté l’ensemble du processus de conception, de développement et
de réalisation du système intelligent de gestion automatisée des présences ClassTrack
DZ. L’analyse des besoins a permis d’identifier les limites des méthodes traditionnelles
de gestion des absences, notamment la perte de temps, les erreurs humaines et les risques
de fraude, ainsi que de définir les objectifs principaux du système.

La phase de conception a ensuite permis de structurer la solution proposée à travers
une architecture générale claire et des diagrammes UML décrivant les interactions entre
les différents acteurs et composants du système. Cette étape a facilité la compréhension
globale du fonctionnement de l’application et de son organisation interne.

L’implémentation a mis en évidence les choix techniques adoptés, ainsi que l’inté-
gration des différentes technologies utilisées, notamment les bibliothèques de vision par
ordinateur et de reconnaissance faciale. Elle a également montré la manière dont les dif-
férents modules ont été développés et intégrés afin de garantir le bon fonctionnement du
système.

En conclusion, ce chapitre a permis de transformer une solution conceptuelle en une
application concrète basée sur l’intelligence artificielle, capable d’automatiser le processus
de gestion des présences. Le chapitre suivant sera consacré à l’évaluation des performances
du système ainsi qu’à l’analyse des résultats expérimentaux obtenus.
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Conclusion générale

La gestion manuelle des présences dans les établissements d’enseignement supérieur
demeure un processus chronophage, source d’erreurs et vulnérable aux fraudes. L’appel
nominal effectué en début de séance, ainsi que l’usage de feuilles d’émargement, mobilisent
un temps précieux qui pourrait être consacré à l’enseignement, tout en exposant le pro-
cessus à des falsifications difficiles à détecter, telles que la signature pour le compte d’un
camarade absent. Ces limites, largement documentées dans la littérature et confirmées
par notre étude de l’existant, justifient la recherche de solutions technologiques alterna-
tives capables de fiabiliser ce processus tout en allégeant la charge administrative des
enseignants.

Face à ces limites, la reconnaissance faciale s’impose comme une alternative tech-
nologique prometteuse pour automatiser et fiabiliser le suivi académique. Les avancées
récentes en matière d’intelligence artificielle et de vision par ordinateur, en particulier
dans le domaine de l’apprentissage profond, ont rendu possible la conception de systèmes
de détection et de reconnaissance faciale suffisamment précis et rapides pour être déployés
dans des conditions réelles, y compris dans des environnements aussi exigeants qu’un am-
phithéâtre universitaire regroupant un grand nombre d’étudiants.

L’objectif principal de ce mémoire consistait à concevoir et valider un système intel-
ligent de gestion automatisée des présences basé sur la reconnaissance faciale, capable
d’assurer une identification fiable, rapide et adaptée aux contraintes des environnements
universitaires réels. Pour atteindre cet objectif, notre démarche s’est articulée en trois
étapes complémentaires : une étude théorique approfondie des fondements de l’intelli-
gence artificielle et de l’apprentissage profond, une analyse comparative rigoureuse des
principales approches existantes de détection et de reconnaissance faciale, et enfin la
conception, l’implémentation et l’évaluation expérimentale d’une solution logicielle com-
plète, dénommée ClassTrack DZ.

En réponse à cette problématique, les résultats expérimentaux démontrent qu’un pi-
peline hybride associant YOLOv8 pour la détection et Dlib pour la reconnaissance répond
pleinement aux exigences de fiabilité et de rapidité. Ce choix architectural résulte d’une
analyse comparative méthodique de plusieurs approches candidates, menée sur la base de
critères tels que la précision de détection, la robustesse face aux variations d’éclairage et
d’angle de prise de vue, ainsi que le temps de traitement, déterminant pour une utilisation
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en conditions réelles de classe.
Cette combinaison a atteint une précision de 100% sur les deux corpus expérimen-

taux, tout en réduisant significativement le temps d’inférence par rapport aux détecteurs
conventionnels tels que ViolaJones, HOG ou MTCNN. Ce résultat confirme la pertinence
du choix architectural retenu et valide empiriquement les hypothèses formulées en amont
du projet quant à la supériorité des approches fondées sur les réseaux de neurones convo-
lutifs modernes par rapport aux méthodes plus classiques de traitement d’image.

Les expérimentations ont clairement mis en évidence la supériorité de YOLOv8 en
détection multi-visages, grâce à son approche en une seule passe (single forward pass),
qui lui permet de traiter simultanément l’ensemble des visages présents dans une image,
contrairement aux approches séquentielles plus lentes et moins adaptées à un contexte
de salle de classe dense. Cette caractéristique s’est révélée déterminante dans le cadre de
notre application, où le système doit être capable d’identifier rapidement et de manière
fiable un grand nombre d’étudiants à partir d’une seule capture d’image. Ainsi, faisant
de l’architecture YOLOv8 + Dlib le compromis optimal pour un déploiement en amphi-
théâtre, ces résultats constituent une contribution scientifique notable, en apportant des
éléments de réponse concrets et quantifiés à la question du choix d’architecture pour ce
type d’application.

Le développement de l’application ClassTrack DZ a permis de concrétiser ces contri-
butions théoriques en une solution opérationnelle, testée et évaluée dans des conditions
proches du réel. Implémentée de manière modulaire en Python, l’architecture garantit la
reproductibilité scientifique et intègre une interface pédagogique sécurisée, conforme aux
exigences éthiques liées aux données biométriques. Cette modularité facilite par ailleurs
la maintenance évolutive du système, ainsi que l’intégration future de nouvelles fonction-
nalités ou l’adaptation à d’autres contextes d’usage.

Au-delà de l’aspect purement technique, ce travail a également nécessité une réflexion
approfondie sur les questions éthiques et réglementaires liées au traitement de données
biométriques, en particulier en ce qui concerne le consentement des étudiants, la sécurisa-
tion du stockage des encodages faciaux, ainsi que la transparence du système vis-à-vis des
utilisateurs finaux. Cette dimension éthique, souvent négligée dans les travaux purement
techniques, a été intégrée dès la phase de conception, conformément aux bonnes pratiques
recommandées dans le domaine de l’intelligence artificielle responsable.

Le système répond ainsi aux besoins actuels de transformation numérique des universi-
tés en proposant une solution automatisée, flexible et évolutive, susceptible d’être déployée
à l’échelle d’un établissement, voire généralisée à d’autres institutions confrontées à des
problématiques similaires de gestion des présences.

Il convient toutefois de souligner certaines limites inhérentes à ce travail. Les expéri-
mentations menées, bien que représentatives, reposent sur des corpus de taille limitée et
acquis dans des conditions spécifiques, ce qui invite à la prudence quant à la généralisation
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des résultats obtenus à d’autres contextes, notamment en présence de conditions d’éclai-
rage plus difficiles, d’occlusions partielles du visage, ou de variations démographiques plus
importantes au sein de la population étudiante. De plus, le système actuel ne dispose pas
encore de mécanismes de détection de tentatives de fraude par usurpation d’identité, ce
qui constitue une vulnérabilité potentielle dans un contexte d’évaluation académique.

Enfin, ce travail ouvre plusieurs perspectives de recherche, notamment l’intégration
de mécanismes de liveness detection pour contrer les tentatives de spoofing, qui consiste-
raient à tromper le système à l’aide d’une photographie ou d’une vidéo préenregistrée du
visage d’un étudiant. Cette amélioration renforcerait significativement la robustesse du
système face aux tentatives de fraude, en garantissant que seule une personne physique-
ment présente puisse être reconnue comme telle.

Une seconde perspective concerne l’optimisation du pipeline pour des plateformes
embarquées, en vue d’un déploiement sur des dispositifs à ressources limitées tels que
des caméras intelligentes ou des terminaux mobiles, ce qui permettrait de réduire les
coûts d’infrastructure et de faciliter l’adoption du système à plus grande échelle. Enfin,
le déploiement en flux vidéo continu constitue une évolution naturelle du système actuel,
permettant un suivi de présence en temps réel tout au long de la séance, plutôt qu’à
un instant unique, et ouvrant la voie à des analyses plus fines du comportement et de
l’engagement des étudiants en classe.

Il confirme que l’alliance de l’intelligence artificielle et de la vision par ordinateur
constitue un levier stratégique pour moderniser la gestion académique et bâtir des envi-
ronnements éducatifs plus intelligents et plus efficaces. Ce mémoire constitue ainsi une
contribution à la fois théorique et pratique à la problématique de l’automatisation de la
gestion des présences, et pose les bases d’un système destiné à évoluer pour répondre aux
besoins croissants de digitalisation des établissements d’enseignement supérieur.
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