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Résumeé — Les expressions faciales sont I'un des moyens les plus efficaces et les plus naturels
dont dispose I'étre humain pour exprimer ses émotions et ses intentions. La reconnaissance des
émotions est une tache importante dans l'interaction homme-machine, ou I'objectif est
d'identifier et de comprendre les états émotionnels des individus a travers diverses modalités
telles que les expressions faciales. L'objectif de cette étude est d'utiliser I'apprentissage profond,
en particulier les réseaux de neurones convolutifs. Les CNN sont généralement utilises pour les
modalités basées sur I'image, telles que la reconnaissance des expressions faciales. Pour
entrainer un réseau neuronal a la reconnaissance des emotions, il faut disposer d'un ensemble
de données d'expressions émotionnelles étiquetées, en utilisant la base de données FER2013,
Elle est utilisée pour entrainer le réseau a apprendre les caractéristiques et les modéles associés
aux différentes émotions. Une fois le réseau formé, il peut étre utilisé pour reconnaitre des
émotions dans de nouvelles données non vues. Dans l'ensemble, les approches basées sur
I'apprentissage profond ont montré des résultats prometteurs dans la reconnaissance des
émotions et ont le potentiel d'améliorer diverses applications telles que I'interaction homme-
robot et la surveillance de la santé mentale.

Mots clés : émotions, expressions faciale, deep learning, réseaux de neurones, CNN, FER2013

Abstract — Facial expressions are one of the most effective and natural ways for humans to
express their emotions and intentions. Emotion recognition is an important task in human-
computer interaction, where the goal is to identify and understand the emotional states of
individuals through various modalities such as facial expressions. The focus of this study is to
use Deep Learning, specifically convolutional neural networks. CNN are typically used for
image-based modalities such as facial expression recognition. Training a neural network for
emotion recognition requires a dataset of labeled emotional expressions, using the FER2013
database. It is used to train the network to learn the features and patterns associated with
different emotions. Once the network is trained, it can be used to recognize emotions in new,
unseen data. Overall, deep learning-based approaches have shown promising results in emotion
recognition and have the potential to improve various applications such as human-robot
interaction, and mental health monitoring.

Keywords : emotions, facial expressions, deep learning, neural networks, CNN, FER2013
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Introduction Générale

Ces derniéres années ont été marquées par une révolution scientifique et technologique
remarquable, qui a transformé divers domaines, notamment la vision par ordinateur. Cette
technologie permet de créer des applications intelligentes capables de comprendre et d'extraire
des objets de différents types a partir de données telles que des images ou des vidéos, a partir
de bases de données. Au cours de cette décennie, l'informatique affective est devenue une
réalité, permettant d'introduire les émotions dans le monde de l'informatique (a I’ordinateur).
Les émotions sont des réactions psychologiques et physiologiques a des stimuli externes ou
internes, les émotions de base comprennent la surprise, la tristesse, la peur, la coléere, le dégolt
et la joie jouent un réle essentiel dans la communication interpersonnelle et la régulation du
comportement chez les étres humains. Elles sont indispensables pour exprimer nos sentiments,

interagir avec les autres et adapter notre comportement aux situations que nous rencontrons.

La reconnaissance des émotions est une approche qui utilise I’analyse des expressions
facials pour détecter visuellement I'état émotionnel ou mental d'une personne. C'est une
application importante dans de nombreux domaines tels que l'apprentissage assisté par
ordinateur, la médecine, le traitement d'images, la sécurité, et l'interaction homme-machine.
Cependant, la variabilité des expressions faciales entre les individus rend cette tache difficile a
réaliser. Cette méthode est un sujet de recherche actif qui remonte a 1872, date a laquelle
Darwin a commencé a s'intéresser a cette question. Dans les années 1970, Suwa et Motoi ont
proposé pour la premiere fois I'analyse automatique des expressions faciales (REF) a partir
d'images en tracant le mouvement de 20 points identifiés sur une séquence d'images. Cette
méthode a connu une croissance rapide ces dernieres années grace a l'utilisation de techniques

de deep learning.

Le deep learning est une méthode de traitement de données qui permet de reconnaitre des
modeéles complexes dans les données en utilisant des réseaux de neurones artificiels profonds,
en particulier les reseaux de neurones convolutifs (CNN), ont été specialement developpés pour
résoudre les problémes rencontrés en machine learning. Le CNN est I'une des architectures de

réseau les plus représentatifs de la technologie d'apprentissage profond (deep learning), et a
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connu un grand succes dans le domaine du traitement et de la reconnaissance d'images.

Notre intérét de recherche a porté sur I'étude et la création d'un modéle capable de
reconnaitre les émotions faciales de base a partir d'images en utilisant un réseau de neurones

convolutifs CNN avec la base des données FER2013.

La structure de ce mémoire se compose de trois chapitres :

— Dans le chapitre 1, nous abordons les notions sur les émotions faciales, et une analyse et
description détaillées des six expressions faciales fondamentales. De plus, nous examinons
les systemes de codification utilisés, ainsi, que les approches utilisées dans les systemes de

reconnaissance des expressions faciales.

— Ensuite le chapitre 2, nous présentons un apercu sur le Deep Learning, ou nous donnerons

plus de détails sur les réseaux de neurones convolutifs.

— Le dernier chapitre, le chapitre 3, illustre I’'implémentation et I’expérimentation de notre
approche de reconnaissance des émotions faciales basée sur les CNN en mettant en ceuvre
notre logiciel de programmation et les bibliothéques nécessaires pour 1’implémentation de

notre programme en python, et les différents résultats obtenus.

Enfin, nous conclurons par une conclusion générale des résultats, ainsi que quelques

perspectives pour de futures recherches dans ce domaine.
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Chapitre 1

Notions sur les émotions



Chapitre 01 Notions sur les émotions

1.1 Introduction

La reconnaissance des émotions est un domaine passionnant de I'étude de la psychologie
et des sciences cognitives. Les émotions occupent une position centrale dans notre vie
quotidienne, affecte nos pensées, nos actions et nos interactions sociales. Leur impact peut étre
significatif dans divers domaines, tels que la psychologie, la santé mentale, I'éducation, la
communication interpersonnelle, I'interaction homme-machine, et bien plus encore. La plupart
des systemes d'analyse des expressions faciales cherchent a regrouper les expressions dans
quelques grandes catégories émotionnelles, telles que la surprise, la colére, la joie, le dégodt, la

peur, la tristesse.

Dans ce chapitre, nous permettra d'explorer les différents aspects de la reconnaissance
des émotions faciales, depuis la définition des émotions jusqu'aux méthodes utilisées pour les

mesurer et les détecter.

1.2 Les émotions

1.2.1 Définition

D’apres le psychologue James A. Russell, les émotions sont des états affectifs complexes
qui englobent des changements dans les processus physiologiques, psychologiques (mental) et
comportementaux. Ces changements reflétent la maniére dont les individus pergoivent, évaluent

et réagissent a leur environnement [1].

Les émotions peuvent étre considérées comme des réponses adaptatives a des conditions
particuliéres qui peuvent étre déclenchées par des facteurs internes ou externes. Elles sont
souvent liées a des expressions faciales, des mouvements et des réponses physiologiques telles
que l'accélération du rythme cardiaque, les tremblements, la transpiration, etc. Les émotions
positives comme la joie, I'amour et la gratitude, ainsi que les émotions negatives comme la peur,

la colére et la tristesse, peuvent avoir des effets a court ou a long terme sur un individu [1].

Il existe de nombreuses facons de catégoriser les émotions, les trois types les plus

courantes utilisant : émotions primaires, émotions secondaires et émotions sociales [2].

1.2.2 La reconnaissance des émotions

Les systemes de reconnaissance d'émotions sont des technologies qui permettent de

détecter et d'analyser les émotions des personnes a partir de diverses sources de données.
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Chapitre 01 Notions sur les émotions

Trois systemes de reconnaissance des émotions ont été développés [3].

= La reconnaissance des émotions a partir de la parole (Reconnaissance vocale) : cette
technique permet de détecter les émotions a partir de la voix. Les algorithmes de
reconnaissance vocale peuvent étre employés pour détecter les émotions en analysant des
caractéristiques telles que le volume de voix, le rythme, la tonalité.

= Lareconnaissance des émotions a partir de EEG (signaux du systéme nerveux).

= Reconnaissance faciale : cette technique permet de détecter les expressions faciales des
individus a partir de caméras vidéo ou de photos. Les algorithmes de reconnaissance faciale
peuvent étre utilisés pour détecter les différentes émotions telles que le dégout, joie, la

tristesse, la colére et la peur.

Ces systemes utilisent souvent des algorithmes d'apprentissage automatique pour
apprendre a reconnaitre les émotions a partir de données d'entrainement et pour prendre des

décisions en temps réel. Nous nous intéressons a la reconnaissance faciale.

1.2.3 La différence entre expressions faciales et émotions

Une étude publiée dans la revue “’Journal of Personality and Social Psychology’” en 1991
a exploré la relation entre les expressions faciales et les émotions ressenties. Les chercheurs ont
constaté que les expressions faciales peuvent avoir un effet sur I'émotion ressentie [4]. Les
expressions faciales et les émotions soient étroitement liées, elles sont des concepts différents.
Selon une étude de 2014 publiée dans la revue Cortex, I'expression faciale est définie comme
“’un mouvement involontaire ou volontaire des muscles faciaux qui produit un changement
dans Il'apparence du visage’. L'étude a également défini I'émotion comme “’un état mental
complexe impliquant une expérience subjective, des changements physiologiques et

comportementaux et des tendances comportementales®’ [5].
1.3 Les expressions faciales

1.3.1 Définition

L'expression faciale désigne un ensemble de mouvements musculaires et de traits du
visage qui reflétent les états émotionnels, les sentiments et les pensées d'une personne. Ces
mouvements peuvent étre volontaires ou involontaires, et ils sont souvent accompagnes d'autres

signaux non verbaux tels que la posture et les gestes corporels. Les expressions faciales sont
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Chapitre 01 Notions sur les émotions

visuellement reconnues et considérées comme un moyen de communication important qui

permet le transfert d'informations verbales et non verbales [6].

Figure 1. 1 - Les différentes expressions faciales.

1.3.2 Analyse et description des six expressions faciales

Selon Ekman et Friesen, les expressions faciales peuvent étre classées en six catégories
émotionnelles de base : « le dégodt, la colére, la joie, la tristesse, la surprise et la peur ». Ces
expressions sont considérées comme universelles dans toutes les cultures humaines, bien que

leur intensité et leur signification puissent varier en fonction du contexte culturel et social [7].

1. Lajoie (joy/happiness) : une émotion positive, cette expression se caractérise par un sourire,
des yeux pétillants et des joues légérement relevées.

2. Latristesse (sadness) : elle se manifeste par un froncement de sourcils, des yeux fermés ou
abaissés, une bouche tombante et des joues tombantes.

3. Lapeur (fear/scared) : elle est marquée par des sourcils levés et rapprochés, des yeux grands
ouverts, une bouche ouverte et des joues tendues vers I'extérieur.

4. La colere (anger) : elle se traduit par des sourcils froncés, des yeux étroits et une bouche
serrée.

5. Le dégolt (disgust) : cette expression est caractérisée par une moue, des sourcils rapprochés
et une lévre supeérieure légérement relevee.

6. Lasurprise (surprise) : elle se manifeste par des sourcils levés, des yeux grands ouverts et

une bouche également ouverte.
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Angry

Surprise

Colére

Disgust

Figure 1. 2 - Les six expressions de base.

L'analyse de I'expression faciale implique I'examen des mouvements de la peau, tels que

ceux des sourcils, des lévres et des joues, ainsi que des rides, comme celles du front, des sourcils

et du nez [8]. Pour cela, Le systéme de codage des actions faciales (FACSs) est le systeme le

plus utilisé qui code les différents mouvements faciaux possibles présenté par Ekman et Friesen

en 1978 [9], FACs contient une liste de 46 mouvements faciaux appelés « unités d’action ».

Chaque unité d’action (AU) correspond a un mouvement des muscles faciaux et possede un

code numérique. Le FACs définit 32 actions atomiques plus les 14 descripteurs d’action tels

que la direction du regard et la pose de la téte.

Upper Face Action Units

AU 1 AU 2 AU 4 AU 5 AU 6 AU 7
Imner Brow | Outer Brow Brow Upper Lid Cheek Lid
Raiser Raiser Lowerer Raiser Raiser Tightener
*AU 41 AL 42 *AU 43 AU 44 AU 45 AU 46
Lid Slit Eyes Squint Blink Wink
Droop Closed
[ Lower Face Action Units
AU 9 AU 10 AU 11 AU 12 AU 13 AU 14
b = = — — F .
| bk = d=="—dbk—%8L — 3
Nose Upper Lip Nasolabial Lip Corner Cheek Dimpler
‘Wrinkler Raiser Deepener Puller Puffer
AU 15 AU 16 AU 17 AU 18 AU 20 A 22
— AT —dh =dik — dan —
' o
Lip Cormer | Lower Lip Chin Lip Lip Lip
Depressor Depressor Raiser Puckerer Stretcher Funneler
AU 23 AU 24 *AUT 25 *AU 26 *AU 27 AU 28
- -——— | — -
| —— —l
h — @k — @ — =7 ke
Lip Lip Lips Jaw Mouth Lip
Tightener Pressor Part Drop Stretch Suck

Figure 1. 3 - Liste des actions units relatives aux 6 expressions faciales [10].
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Les parameétres d’animation faciale (FAPs) c’est le deuxiéme codage utilisé pour la
détection des émotions, ce codage est défini par le standard MPEG-4 en 1998 ou il utilisé
principalement pour ’animation des déformations du visage [11]. Les valeurs des parametres
d’animation du codage FAPs sont 84 points définis sur un visage neutre présentent dans la

figure 1.4 :

" ' :"\. ra
/ 3 "5._ﬁ =10
. i ..»/;?" ’ft;:u-h
P R N
- 3 =T
Right eye :
L}
|
- .2 \
|~ < ‘~
SN A
10.2 | I T &
SRRl |
! M- '
i . L}
M & e e [ ;"‘ Y
ud il T e
o
10.6 Teezth 3 1 Ha
- - Ei""_{r”'jsh" n'r._ u.3
y ) Y I S SR P ey
214 T AT e T s
R e T — - —':|’8' o
P S
» ” Tongue MaLth T
4

Figure 1. 4 - Modéle MPEG4 I’ensemble d’attributs faciaux [12].

1.4 Différentes approches de reconnaissance d’expressions

faciales

1.4.1 Approches conventionnelles

Ces approches implémentent un processus en trois étapes, a savoir I'extraction de la région
du visage, I'extraction des caracteristiques représentant les changements faciaux causés par les
expressions faciales et la classification pour déterminer une similarité entre les caractéristiques
extraites et celles de référence. Des modules de prétraitement de données peuvent également
étre utilisés pour améliorer les résultats de chaque étape. La Figure 1.5 illustre les trois modules
principaux d'un systéme conventionnel de reconnaissance automatique des expressions faciales
[13].
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i | " —
v v ' [\
. — : | Désicion |
Acquisition Extraction des Classification ' (Emotion |
de visage caractéristiques \ filtré) /“
Neutralité \—/
Peur
Dégout
Surprise
Colére
Joie

Tristesse

Figure 1. 5 - Structure d’un systéme de reconnaissance des expressions faciales.

1.4.1.1 Acquisition d’images et extraction du visage

Le systeme d'acquisition est équipé d'une caméra ou d'un appareil photo pour capturer
une image 2D du visage. Cette image sera ensuite traitée pour détecter et localiser la région du
visage ainsi que ses limites. Les algorithmes de détection de visages sont classés en quatre
catégories, a savoir les méthodes basées sur la connaissance, les approches invariantes, les

méthodes d'appariement de modeles et les méthodes basées sur I'apparence [4].

a. Les méthodes basées sur la connaissance utilisent des regles prédéfinies basées sur la
connaissance humaine afin de détecter un visage

b. Les approches basées sur les caractéristiques invariantes visent a trouver des
caractéristiques de structure du visage robustes aux conditions de pose et d’éclairage.

c. La méthode basée sur un modele utilise des modeles de visage préenregistrés. Calculer la
valeur de corrélation entre le modeéle et I'image d'entrée, déterminer la présence ou I'absence
d'un visage en fonction de cette valeur de correélation,

d. Les techniques qui se basent sur l'apparence du visage font appel a l'apprentissage
automatique et a des méthodes statistiques pour créer un modele du visage.

e. Les méthodes de détection de visage rigides, qui incluent des techniques de renforcement,

reposent sur des modeles prédéfinis.
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1.4.1.2 Extraction des caractéristiques

Les méthodes d'extraction des caractéristiques peuvent étre classées en deux catégories
distinctes : les méthodes basées sur les caractéristiques geométriques et les méthodes basées sur
I'apparence [14].

Les caractéristiques geométriques décrivent la forme et I'emplacement des composants
du visage tels que la bouche, le nez, les yeux, les sourcils, ainsi qu'a leurs relations mutuelles.
Les caractéristiques d'apparence, représentent les variations d'apparence de la peau du visage,
telles que les sillons et les rides. Ces caractéristiques peuvent étre extraites sur l'ensemble du

visage ou sur des régions spécifiques du visage [14].

1.4.1.3 Classification

Plusieurs classifieurs ont été utilisés a la reconnaissance des expressions faciales :

= LDA : Analyse Discriminante Linéaire (Linear discriminant analysis).
= SVM : Machines a vecteurs de support (Support Vector Machine)
= BN : Réseaux bayésiens (Bayesian Network).

= NN : Réseaux de neurone (Neural Networks).
Les avantages

En raison du modéle de comparaison sous-jacent, ces méthodes sont généralement
insensibles au bruit et sont également robustes par rapport a I'occlusion des visages dans la base

d'apprentissage et de I'occlusion des visages inconnus (hors de la base d'apprentissage) [15].
Les inconvénients

= Les méthodes utilisées ne nous fournissent pas de mesures précises, mais plutdt des
parametres. Par exemple, il peut étre difficile de mesurer avec précision le degré d'ouverture
de la bouche en pixels, mais il est plus facile de déterminer si la bouche est ouverte ou
fermée [15].

= Lorsqu'on souhaite appliquer ces méthodes a des poses ou éclairages différents, il est
nécessaire d'avoir une base de données d'apprentissage adaptée, ce qui peut rendre la
construction de cette base difficile [15].

= Le principal probleme des méthodes géométriques réside dans la détection imparfaite des

points caracteristiques du visage, sur lesquels les mesures geomeétriques sont calculées.
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Cette détection peut étre affectée par divers facteurs tels que les variations d'éclairage,

I'occlusion, etc. [15], et qu’aucune méthode n’arrive a reconnaitre les 46 unités d’actions

définies dans FACS.

1.4.2 Approches basées sur 'apprentissage profond (Deep learning)

A T’opposé des approches traditionnelles, 1’approche basée sur 1’apprentissage profond
est devenu une approche générale de I’apprentissage par machine, donnant des meilleurs
résultats dans de nombreuses études sur la vision par ordinateur tel que la REF automatiques
avec la disponibilité de données volumineuses et le principal avantage des algorithmes
d’apprentissage profond est de supprimer les techniques de prétraitement d’image en permettant
un apprentissage de début a la fin directement a partir d’images d’entrées, ils existent des
méthodes basées sur la détection des UAs afin de classifier I’émotion en utilisent des réseaux
profond. Les architectures les plus utilisés dans cette approche sont les réseaux neurones
convolutifs CNN [16].

Les avantages

= Meilleure précision : Les réseaux de neurones profonds peuvent apprendre des
caractéristiques plus complexes que les méthodes traditionnelles, ce qui permet une
reconnaissance plus précise des expressions faciales.

= Adaptabilité : peuvent s'adapter a différentes conditions d'éclairage, d'orientation et de pose
du visage, ce qui rend la reconnaissance des expressions plus robuste.

= Grande quantité de données : nécessitent une grande quantité de données d'entrainement
pour fonctionner efficacement, mais une fois que ces données sont disponibles, le modéle
peut étre treés précis.

= Les réseaux de neurones profonds peuvent étre formeés pour détecter automatiquement les
expressions faciales sans intervention humaine, ce qui rend la reconnaissance des
expressions plus rapide et plus efficace. Et peuvent étre mis a jour avec de nouvelles
données pour améliorer continuellement leurs performances en matiére de reconnaissance

des expressions faciales.
Les inconvénients

Ces méthodes sont évaluees uniquement sur des images qui ont éte utilisées lors de

I'apprentissage, ce qui rend difficile la prédiction de leur comportement lorsqu'elles sont
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utilisees sur des sujets inconnus [15].

1.5 Applications pratiques de la reconnaissance des

expressions faciales

Il existe de nombreuses utilisations pratiques de la technologie de reconnaissance

d'expressions faciales [17], telles que :

Sécurite : L'amélioration de la sécurité en détectant les comportements suspects ou en

identifiant les personnes recherchées.

= Marketing : L'analyse des réactions des consommateurs a des publicités pour améliorer les
campagnes marketing.

= Santé mentale : Le diagnostic des troubles mentaux en analysant les expressions faciales
des patients.

= Education : La mesure de I'engagement des étudiants lors des cours en ligne.

= Divertissement : L'intégration dans les jeux vidéo pour permettre aux joueurs de contrdler

les personnages avec leurs expressions faciales.

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé la théorie des émotions ainsi qu'une bréve analyse
et description des expressions faciales et le systeme de codification. Par la suite, nous avons
présenté les diverses méthodes conventionnelles et récentes utilisées pour la reconnaissance
automatique des expressions faciales. Et que les méthodes basées sur le deep learning

permettent de contourner les limitations des méthodes conventionnelles.

Le chapitre suivant portera sur l'apprentissage profond (deep learning), en citant les
différents types de réseaux de neurones en détaillant notre approche basée sur les CNN pour la

reconnaissance des émotions.
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Chapitre 02 L’Apprentissage Profond (Deep Learning)

2.1 Introduction

Avec le développement technologique, le terme apprentissage n’est pas exclusif a
I’homme seulement mais, les machines aussi apprennent de leurs expériences, pour faire face
aux besoins de leurs concepteurs. L'apprentissage profond, également connu sous le nom de
Deep Learning, est un domaine de I'intelligence artificielle (1A) qui s'appuie sur des réseaux de
neurones artificiels pour apprendre a partir de données. Cette méthode d'apprentissage
automatique utilise des modeles mathématiques appelés réseaux de neurones artificiels, qui

s'inspirent du fonctionnement du cerveau humain.

Dans ce chapitre, nous commencerons dans la premiere partie par présentation des
quelques notions concernant ’apprentissage profond, puis nous nous focaliserons dans la

deuxiéme partie, sur les réseaux de neurones convolutifs (CNN).
2.2 L’Apprentissage Profond (Deep Learning)

2.2.1 Définition

Le terme "Deep Learning™ ou apprentissage profond a fait son apparition dans le domaine
de I'apprentissage automatique (ML) grace a Dechter en 1986 [18], et dans celui des réseaux

neuronaux artificiels grace a Aizenberg et al en 2000 [18].

L’apprentissage profond est une branche de l'apprentissage automatique (machine
learning) qui utilise des réseaux de neurones artificiels profonds afin de résoudre des problemes
complexes [19]. Grace a ses multiples couches de traitement composées de transformations
linéaires et non linéaires, il est capable d'extraire des caractéristiques a partir des données brutes.
De plus, il peut apprendre progressivement sur ces caractéristiques a travers chaque couche

avec une intervention humaine minimale [20].

2.2.2 Larelation entre I'Intelligence Artificielle (IA), Machine Learning
(ML) et le Deep Learning (DL)

L'Intelligence Atrtificielle (IA) est un domaine de I'informatique qui vise a créer des
machines capables de simuler des comportements et des capacités humaines. Le Machine
Learning est un sous-ensemble de I'lA qui utilise des techniques d'apprentissage pour permettre

aux ordinateurs d'effectuer des taches sans étre explicitement programmeés pour le faire.
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Le Deep Learning, est une technique avanceée de Machine Learning qui utilise des réseaux

de neurones artificiels pour apprendre a partir de données non structurees, telles que des images

ou du texte.

Artficial intelligence

A science devoted to
making machines think
and act like humans

Machine Leaning

Focuses on enabling
computers to perform
tasks without explicit
programming

A subset of machine
learning based on
artificial neural
network

Artificial Intelligence

Machine Learning

Deep Learning

Figure 2. 1 - La relation entre I’intelligence artificielle (Al), le ML et le DL.

2.2.3 Pour quoi ’Apprentissage Profond ?

Bien que les algorithmes de ML soient efficaces pour résoudre de nombreux problémes,

ils n‘ont pas réussi a résoudre certains des problemes clés de I'lA, tels que la reconnaissance
vocale et la reconnaissance d'objets [21]. L'un des grands avantages de I'apprentissage profond,

est qu'il est alimenté par des quantités massives de données (big data) [22].

Why deep learning

Performance

Deep learning

\ 4

Amount of data

Figure 2. 2 - Les performances de I'apprentissage profond par rapport a d'autres algorithmes

d'apprentissage [22].
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Les différents algorithmes du deep Learning ne sont apparus que lorsque I'apprentissage
automatique n'a pas réussi a résoudre une grande variété de problémes en intelligence artificielle
(1A). Ces algorithmes visaient a atteindre les objectifs suivants :
= D’améliorer les performances des algorithmes traditionnels dans de telles taches de I’IA et

s’adapter a n’importe quel type de probléme.
= Pour développer une grande quantité de données telle que les big data.
= Extraire automatiquement les caractéristiques des données de maniére automatisée [21].

[ - I / // NOT CAR
Input Feature extraction Classification Output
Deep Learning
- v/" = ~_7®
= /s /s/s
i @ -
Input Feature extraction + Classification Output

Figure 2. 3 - Comparaison entre apprentissage automatique (ML) et I’apprentissage profond
(DL).

L’apprentissage profond utilise des réseaux de neurones afin d’obtenir des

représentations pertinentes de caractéristiques a partir de données.
2.3 Réseaux de neurones

En 1943, W. McCulloch et W. Pitts ont développé le concept de neurone formel, qui est
une abstraction mathématique du neurone biologique. Cette avancée a marqué l'apparition des
réseaux de neurones artificiels et a ouvert la voie a l'utilisation de modéles mathématiques pour

étudier le fonctionnement du cerveau et créer des systémes d'intelligence artificielle (Al).

2.3.1 Principe des réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont des modeéles informatiques qui sont congus pour simuler
le fonctionnement des neurones biologiques dans le cerveau humain (Figure 2.4). Et qui par la
suite s’est rapproché des méthodes statistiques [23]. Les réseaux de neurones artificiels (RNA)
sont des systemes composeés de multiples neurones artificiels fortement interconnectés. Chaque
neurone artificiel, agissant comme un processeur élémentaire calcule une seule sortie en

fonction des informations qu'il recoit.
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Corps cellulaire
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Poids synaptiques
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(a) (®)

Figure 2. 4 - Comparaison entre Neurone biologique (a) et neurone artificiel (b).

Le neurone artificiel reprend I’architecture et le fonctionnement du neurone biologique
ou les synapses assurent les connexions avec les autres neurones, les dendrites sont les entrées,
les axones sont les sorties et le noyau active les sorties selon les stimulations en entrées selon
I’expression suivante [8] :

¥v=f(wx+b)

ou
= X :le vecteur d’entrée.

= §:lasortie (prédiction).
= wetb: respectivement, le poids et le biais (les parameétres) influencant le fonctionnement

du neurone a travers la fonction d’activation associé f.

Un seul neurone ne suffit pas pour résoudre des problemes complexes. Pour cette raison,
les réseaux de neurones sont construits en associant plusieurs dizaines, voire centaines ou
milliers de neurones, selon une structure plus ou moins complexe. Les réseaux de neurones les
plus courants se distinguent par leur organisation et leur nombre de couches, leur nombre de

neurones, ainsi que leur type d'apprentissage.

Le réseau de neurones est donc composé de plusieurs couches de neurones, ou chaque
couche recoit et traite les informations provenant de la couche précédente (comme illustré dans
la figure 2.5). Ainsi, le réseau multicouche, également connu sous le nom de perceptron
multicouche (Multi Layer Perceptron MLP) apprendra par exemple a reconnaitre les lettres
avant de s'attaquer aux mots dans un texte, ou déterminent si une photo contient un visage, puis

reconnaissent de qui il s'agit [8].

Page | 15



Chapitre 02 L’Apprentissage Profond (Deep Learning)

x2
x3 — —yl
x4 — —y2
x5 L
x6 — I//I;I/"ﬁ
Input Layer Shaitne / —— Output Layer
: 100 neurons S00SUIONS 200 neurons |

-
Hidden Layers

Figure 2. 5 - Réseau de neurones artificiels (RNA).

2.3.2 L’architecture des RNA

La topologie d'un réseau de neurones artificiels décrit son architecture, cest-a-dire
comment les neurones sont connectés entre eux. Il existe nombreuses types d’architecture de

réseaux de neurones, chacune avec ses propres caractéristiques et applications.

%= &

a) single-layer perceptron ¢) Elman recurrent network ¢) competitive networks

= ey

b) multi-layer perceptron d) Hopfield network ) self-organizing maps

Figure 2. 6 - Quelques topologies standards [24].

L'architecture (b) représente une topologie standard largement utilisée dans les réseaux
neuronaux, notamment dans les architectures de perceptron multicouche telles que celle étudiée
dans ce projet. Les neurones sont structurés en couches, ou I'information d'entrée est transmise
de couche en couche jusqu'a obtenir le résultat en sortie. Cette architecture divise les neurones
en trois catégories : les neurones d'entrée, les neurones cachés et les neurones de sortie (les

neurones cachés se situent entre les neurones d'entrée et ceux de sortie). Les neurones sont

Page | 16



Chapitre 02 L’Apprentissage Profond (Deep Learning)

géneralement organisés en couches comprenant la couche d'entrée, une ou plusieurs couches

cachées, ainsi que la couche de sortie (input layer, hidden layer, output layer).

2.3.3 Les différentes Architectures du Deep Learning

En raison de la multitude d'architectures profondes disponibles, il peut étre difficile de
comparer leurs performances, étant donné que certaines ne sont pas testées sur les mémes
ensembles de données. Compte tenu de la rapidité de I'évolution du domaine du Deep Learning,

de nouvelles architectures, variantes et algorithmes sont réguliérement introduits.
Dans la suite, nous présentons les architectures les plus courantes :

1. Réseaux de neurones convolutifs (CNN).
2. Réseau de neurones récurrents (RNN).
3. Modele génératif.

2.3.3.1 Réseaux de neurones convolutifs (CNN).

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont une catégorie de réseaux de neurones
artificiels qui ont révolutionné le domaine de la vision par ordinateur. 1ls sont particuliérement
bien adaptés pour traiter des données avec une structure en grille, comme les images [25]. CNN
a identifié avec succes des visages, des objets, des panneaux de signalisation et des voitures
autonomes [20]. De plus, il a récemment montré son efficacité dans diverses taches de
traitement du langage naturel, notamment la classification des phrases [26], [27], [28].

En ML, les réseaux convolutifs sont un type de réseau neuronal direct (feed forward)
inspiré des processus biologiques [29]. Il existe quatre principales opérations (couches)
illustrées dans le CNN a savoir : la couche convolution, la couche Rectified Linear Unit, la

couche Pooling, la couche entierement connectée.

2.3.3.2 Réseau de neurones récurrents (RNN)

Un RNN est composé de neurones qui sont connectés de maniere récurrente pour former
des boucles. Ces boucles permettent aux neurones de conserver une mémoire de I'information
précédente et de l'utiliser pour traiter la donnée actuelle. Les RNN sont particulierement utiles

pour le traitement du langage naturel, la reconnaissance vocale, la prédiction de séries
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temporelles, et bien d'autres encore [30]. Les RNN sont désignés comme récurrents car ils
effectuent la méme tache pour chaque élément d'une séquence, ou la sortie dépend des calculs
précédents.

Le RNN le plus couramment utilisé est le réseau de neurones a mémoire a court terme
(LSTM), introduit par Hochreiter et Schmidhuber en 1997. Les LSTM sont capables de
conserver une mémoire a long terme des informations préceédentes, en plus de leur mémoire a

court terme [30].

En principe, les RNN peuvent utiliser des informations sur des sequences de longueur
quelcongque, mais dans la pratique, on les restreint généralement a prendre en compte
uniquement les dernieres étapes passées [31]. lls sont utilisés pour : La modélisation du langage
et génération de texte, la traduction automatique, la reconnaissance vocale, la description des

images.

2.3.3.3 Modéle génératif

Un réseau de neurones génératif (Generative Neural Network) permet de générer de
nouvelles données qui ressemblent a celles qui ont été utilisées pour entrainer le modele. Le
modele utilise une architecture de réseau neuronal pour apprendre les caractéristiques et les
relations sous-jacentes des données d'entrainement, puis utilise ces connaissances pour générer

de nouvelles données.

Les modeéles discriminatifs tels que les réseaux de neurones convolutifs (CNN) et
récurrents (RNN) sont concus pour prédire les données en fonction du label et de I'entrée
fournie. En revanche, les modeles génératifs décrivent comment les données sont générées, et

ils utilisent la loi de Bayes pour apprendre et effectuer des prédictions [32].

Quelques exemples de modeéles génératifs :

= Generative Adversarial Networks.
= Deep Belief Networks.

= Boltzmann Machines.
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Figure 2. 7 - Les différents modeles du Deep Learning.

2.4 Les applications de Deep learning

Le Deep Learning est utilisé dans de nombreux domaines, offrant de nouvelles

possibilités telles que :

La reconnaissance faciale : Les algorithmes de DL peuvent apprendre a détecter et
reconnaitre les caractéristiques faciales a partir d'une photo [33].

La détection d’objets (Les algorithmes de détection d'objets peuvent identifier et localiser
précisement des éléments ou des personnes dans une image) [33].

Colorisation d'images en noir et blanc en s'appuyant sur des modeles préalablement appris.
Ajouter du son aux films muets (silencieux).

La traduction automatique du texte d'une langue a une autre.

Générer d’écriture automatique, imitant I'écriture humaine.

Génération de légende d’image.

Jeu automatique

2.5 Réseaux de Neurones Convolutifs CNN

Les réseaux de neurones convolutifs ont été introduits pour la premiere fois par Yann

LeCun, Bengio Yoshua et al, en 1998 dans leur article intitulé "Gradient-based learning applied

to document recognition”. Depuis cette publication, ces réseaux ont été largement utilisés dans

divers domaines tels que la reconnaissance d'images, la classification de vidéos, la détection

d'objets, la segmentation d'images [25].

Aujourd'hui, les réseaux de neurones convolutifs, sont toujours les modéles les plus
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performants pour la classification d'images. Google, Microsoft, Facebook, Nvidia (géant du
processeur graphique), Alibaba (site marchand chinois), Baidu (le moteur de recherche chinois)
utilisent les CNN dans leurs applications [34].

Durant cette phase, nous nous appuierons exclusivement sur le CNN (I’approche utilisée

dans notre systeme de reconnaissance des emotions faciales).
2.5.1 Présentation des CNN

Actuellement, les réseaux de neurones convolutifs, également connus sous le nom de
CNN (Convolutional Neural Network), demeurent les modeles les plus performants pour la
classification d'images [35]. Le terme "réseau de neurones convolutif" fait référence a
I'utilisation d'une opération mathématique appelée convolution dans ce type de réseau neuronal.
Les CNN sont simplement utilisent la convolution a la place de la multiplication matricielle

dans au moins une de leurs couches.

Les CNN sont spécifiquement congus pour traiter des images en tant qu'entrée, ce qui se

reflete dans leur architecture distincte composée de deux blocs principaux.

1) Le premier bloc des CNN joue un ro6le crucial, car il agit en tant qu'extracteur de
caractéristiques. Il réalise cela en appliquant une opération de filtre de convolution. La
premiére couche convolue I'image avec plusieurs noyaux de convolution, ce qui génere des
"feature maps". Ensuite, ces feature maps sont soumises a des processus de normalisation
(via une fonction d'activation) et/ou de redimensionnement. Ce processus itératif peut étre
répété plusieurs fois en filtrant les feature maps obtenues précédemment a l'aide de
nouveaux noyaux, ce qui génere de nouvelles feature maps. Ces nouvelles feature maps
subissent ensuite des étapes de normalisation et de redimensionnement. Cette séquence peut
étre répétée plusieurs fois. Enfin, les valeurs des dernieres feature maps sont concaténées
pour former un vecteur. Ce vecteur represente la sortie du premier bloc, et I'entrée du
deuxieme bloc.

2) Le deuxiéme bloc : traite le vecteur d'entrée en le transformant a l'aide de multiples
combinaisons linéaires et fonctions d'activation, pour renvoyer un nouveau vecteur en
sortie. Ce dernier vecteur est composé d'autant d'éléments qu'il y a de classes. Chaque
élément du vecteur représente la probabilité que l'image appartienne a la classe

correspondante.
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2.5.2 Architecture de CNN

Les réseaux de neurones convolutifs sont basés sur des perceptrons multicouches (MLP)

[36], Iarchitecture CNN est formée par un empilement de couches de traitement indépendantes.

' Perceptron talking
multicouche

convimax

[F+———»0

noyau de convolution (1/4) cartes de convolutions  fonction max Ab—alp

réseau de neurones convolutif code classifieur
CNN

Figure 2. 8 - Schéma représentant 1’architecture d’un CNN [37].

Couche

convolution Fully connected
classification
Couche Couche
Convolution convolution o — | \w ?(ml )
S - L Surprise
-— " v ' 1 Neutral
| — M I L Disgust
Database ¢ & Happy
) N . — | 4 J] ) Sad
- 9 — 3 > Fear
. 2 8 Q7
Input image E Z —* Output data

Figure 2. 9 - Architecture de réseau proposée.

Un réseau de neurones convolutif est composé de quatre types de couches : la couche de
convolution, la couche de pooling, la couche de rectification linéaire (ReLU) et la couche

entierement connectée.
2.5.3.1 Couche convolution (CONV)

La convolution peut étre simplifiee en tant qu'application d'un filtre mathématique a une
image [35], utilisée pour le traitement et la reconnaissance d’images [37]. D’un point de vue
plus technique, il s’agit de faire glisser une matrice sur une image, et pour chaque pixel, utiliser
la somme de la multiplication de ce pixel par la valeur de la matrice, pour chaque pixel,

d'effectuer la somme des produits entre ce pixel et les valeurs correspondantes de la matrice.
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Cette technique nous permet de détecter les parties de I'image qui pourraient étre intéressantes

[35]. Son effet sur les images est similaire au filtrage et fonctionne comme suit :

Tout d'abord, nous définissons la taille de la fenétre de filtre, située en haut a gauche.

La fenétre de filtre, qui représente la caractéristique (feature), se déplace progressivement
de gauche a droite sur un nombre predéfini de cases (le pas), jusqu'a atteindre la fin de
I'image.

Un calcul de convolution est effectué sur chaque partie de I'image détectée et une carte
d'activation ou une carte de caractéristiques est obtenue en sortie indiquant ou les
caractéristiques sont situées dans I'image : plus la valeur de la carte de caractéristiques

(feature map) est élevée, plus la portion balayée de I'image ressemble a la caractéristique.

Parcours de la
fenétre de filtre : Pasl: Pas2: Pas 3:

Pas4: Pas5: Pasé: Pas7:
Fenétre de filtre | |: E’ I:l
Image quelconque Slelele
Pasn-3: Pasn-2: Pas n-1: Pasn:

[] [] []

Figure 2. 10 - Schéma de déplacement de la fenétre de filtre a travers I'image [37].

Les trois hyper parameétres utilisés pour la determination des dimensions du volume de la

couche convolution (volume de sortie) sont : la profondeur, le pas et la marge.

La profondeur de la couche correspond au nombre de noyaux de convolution utilisés, ou au
nombre de neurones associés a un méme champ récepteur.

Le pas détermine le niveau (dégré) de chevauchement des champs récepteurs. Lorsque le
pas est petit, les champs récepteurs se chevauchent, ce qui entraine une augmentation de la
taille du volume de sortie.

La marge (a 0 ou "zero padding” en anglais) consiste a ajouter des zéros a la frontiére du

volume d'entrée. Cette marge est souvent définie a zéro. Elle permet de contréler la
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dimension spatiale du volume de sortie. Parfois, il est souhaitable de maintenir la méme

taille (surface) que celle du volume d'entrée [38].

2.5.3.1.1 Les différentes convolutions

Il existe différents types de convolutions qui peuvent étre utilisées en fonction de I'objectif

souhaité :

= La convolution classique, qui consiste a décaler le noyau entre chaque calcul, et le padding,
qui détermine comment la convolution est appliquée lorsque le noyau dépasse les limites
de l'image.

= La convolution dilatée (dilated convolution), dans laquelle le noyau de convolution est
élargi en insérant des zéros entre les éléments du noyau. Cette technique permet d'augmenter
la taille effective du noyau de convolution sans augmenter le nombre de paramétres du
modele Un paramétre supplémentaire, appelé le taux de dilation (dilation rate), détermine
le nombre de pixels a ignorer entre les éléments du noyau.

= Convolution transposée (transposed convolution), permet de passer d'une image de petite
taille a une image de plus grande taille.

= Laséparable convolution, qui décompose la convolution en convolutions plus simples.

Une convolution de kernel Une dilated convolution Une transposed convolution

Figure 2. 11 - Différents types de convolutions.

2.5.3.2 La couche ReL.u — Unité linéaire rectifiée

Cette couche applique une fonction d'activation non linéaire qui transforme les sorties de

la couche précédente en activités sparses en définissant une valeur seuil.

Cette fonction d'activation est appliquée a chaque pixel de lI'image apres la convolution et
remplace toutes les valeurs négatives par zéro. Si cette fonction n'est pas appliquée, la fonction
créée serait linéaire, ce qui ne permettrait pas de résoudre le probleme XOR, car aucune fonction
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d'activation n'est appliquée dans la couche de convolution [35].

f(u) = max(0, u)

Figure 2. 12 - La fonction d'activation ReLU est définie comme suit :
f(x) = max(0, x).
2.5.3.3 La couche de Pooling

La couche de Pooling est généralement placée entre deux couches de convolution. Elle
prend en entrée plusieurs feature maps et applique I'opération de Pooling a chacune d'entre elles.
L'objectif de l'opération de Pooling est de réduire la taille des images tout en préservant les
caractéristiques essentielles. Pour ce faire, I'image est découpée en cellules réguliéres, et la

valeur maximale a l'intérieur de chaque cellule est conservée [35].

Cette méthode implique I'utilisation d'une fenétre de 2 ou 3 pixels qui se déplace sur
I'image, similaire a la convolution. Cependant, cette fois-ci, nous effectuons des sauts de 2 pour
une fenétre de taille 2 et des sauts de 3 pour une fenétre de taille 3. La taille de la fenétre est
appelée "kernel size" et les sauts sont appelés "strides”. A chaque étape, la valeur maximale
parmi celles présentes dans la fenétre est sélectionnée, et cette valeur devient le pixel d'une

nouvelle image. Cette opération est appelée Max Pooling [35].

12 (20| 30| 0

8 1121 2 [ 0 | 9x9Max-Pool |20[30

>
>

34 (70 37| 4 112 37

1121100 25 | 12

Figure 2. 13 - Pooling avec un filtre de taille 2x2 et un pas de 2.

Page | 24



Chapitre 02 L’Apprentissage Profond (Deep Learning)

2.5.3.4 Couches Entiérement Connectées (Fully connected)

La couche entiérement connectée, généralement située en derniere position dans un
réseau de neurones, prend en entrée un vecteur et produit en sortie un nouveau vecteur. Pour
cela, elle combine linéairement les valeurs d'entrée et applique éventuellement une fonction
d'activation [35]. Une fois les caractéristiques de I'entrée extraites, un perceptron ou perceptron
multicouche (MLP) est attaché a la fin du réseau. Ce perceptron prend en entrée les
caractéristiques extraites et produit un vecteur de N dimensions, ou N est le nombre de classes,
et chaque élément représente la probabilité d appartenance a une classe donnée [36]. Chaque
probabilité est calculée a 1’aide de la fonction softmax [21]. Une fonction softmax est utilisée
pour prédire une classe parmi K classes mutuellement exclusives. La perte d'entropie croisee
sigmoidale est utilisée pour prédire K valeurs de probabilité indépendantes dans l'intervalle
[0,1]. La perte euclidienne est utilisée pour effectuer une régression vers des valeurs réelles
[39]. Le terme « entierement connecté » implique que chaque neurone dans la couche

précédente est connecté a chaque neurone sur la couche suivante.
2.5.4 Quelques réseaux convolutifs pré-entrainés — célébres
Voici quelques exemples de réseaux de neurones convolutifs célébres :

= LeNet [27] : Yann LeCun est lI'un des pionniers dans le développement des premiéres
applications réussies des réseaux de neurones convolutifs dans les années 1990. Parmi ses
réalisations les plus célebres, on trouve l'architecture LeNet, qui était utilisée pour la
reconnaissance des codes postaux, des chiffres, et bien d'autres applications.

= AlexNet [40] : développé par Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever et Geoff Hinton, a été le
pionnier dans la popularisation des réseaux de neurones convolutifs dans le domaine de la
vision par ordinateur. Marquant une avancée majeure dans la capacité des réseaux
neuronaux a reconnaitre et classifier des images.

= Leréseau ResNet (Residual Network) : un réseau de neurones convolutionnels profond avec
une architecture résiduelle, developpé par Microsoft en 2015.

= GoogLeNet : créé par Google, ce module utilise un pooling global moyen, ce qui élimine
une quantité considérable de parametres. GoogleNet possede également plusieurs versions,

dont Inception-v4 et Xception.

= VGG16: un modéle de réseaux de neurones tres populaire utilisé pour la classification

d'images, développé par I'Université d'Oxford en 2014.
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Architecture de VGG16 est composé de 16 couches. Ces couches consistent en des couches
de convolution et de pooling, suivies de trois couches entiérement connectées. Le modéle utilise
des filtres de convolution de petite taille (3x3) avec un pas de 1 pixel et des couches de pooling
de taille 2x2 avec un pas de 2 pixels pour réduire progressivement la dimension spatiale des

activations.

conv.
conva -
et G fc6 fc7 o8
U= e}
4 1 x 1 x 4096 < 1 x 1000
[ 4% 14 % S12
5 l4x 14512 |
6 % 256

8 x 28 x 512
7x7x512

@ convolution+ReLLU
r] max pooling
7 fully connected+RelLU

Figure 2. 14 - Architecture de VGG-16.

VGG16 a été largement utilisé comme base pré-entrainée dans le domaine de la vision
par ordinateur. Les poids pré-entrainés de VGG16 permettent de bénéficier de la connaissance
acquise lors de I'entrainement sur de grandes quantités de données, ce qui facilite le transfert

d'apprentissage vers des taches de classification d'images spécifiques.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit le concept de I'apprentissage profond et présenté
diverses architectures, ainsi que des domaines d'application du deep learning. Nous nous
sommes ensuite concentrés sur les réseaux de neurones convolutionnels (CNN), et leurs
structures, et ses différentes couches. Le CNN a quatre principales couches : convolution, la

fonction non-linéarité (ReLU), Pooling et couche entiérement connectée.

Le prochain chapitre abordera concrétement notre approche de reconnaissance des
émotions faciales de base en utilisant les CNN, en détaillant les différents outils employés pour

I'implémentation et la réalisation de notre systeme.
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Chapitre 3 Implémentations et résultats expérimentaux

3.1 Introduction

Ce chapitre a pour objectif de présenter les différentes étapes de I’implémentation d’un
systéme de reconnaissance d’expressions faciales en temps réel a base de CNN. Nous allons
utiliser un ensemble de donnée contenant 28709 images pour 1’entrainement, et 7178 images
pour les tests. La base de données que nous avons utilisée, déja divisée en deux dossiers pour
I’entrainement et le test est composée d’images représentant différentes expressions faciales
téléchargées a partir de la plateforme Kaggle. Ensuite, nous détaillons les différentes étapes de
I’implémentation de notre approche, ainsi que les différentes étapes de réalisation du modeéle.
Nous allons débuter premierement en présentant les ressources, le langage de programmation
et I’environnement de développement que nous avons utilisé, puis les étapes de la réalisation
de notre modele. Enfin, nous cléturerons ce chapitre en présentant les résultats expérimentaux

obtenus pour notre approche.

3.2 But du projet

Le but de ce projet est de développer un systéme de reconnaissance des émotions faciales
précis et fiable qui peut prendre en entrée des images faciales a partir d'une webcam, d'une
séguence vidéo ou d'une image, contenant certaines expressions, les reconnaitre et les classer
dans sept classes d'expressions différentes, telles que : « Neutre », «joie », « tristesse »,
« colere », « peur », « surprise », et « dégout », avec un taux de précision élevé. Le systeme
utilisera des techniques de vision par ordinateur et d'apprentissage profond pour identifier les
traits du visage et les mouvements associés a chaque expression faciale. Cela permettra au
systeme de classer les images faciales humaines dans l'une des sept classes d'expressions
différentes, afin d'étre utilisé pour la surveillance de la sécurité, la reconnaissance des émotions

et la recherche en psychologie.

3.3 Environnement de développement

Dans cette section, nous allons présenter les environnements mateériels et logiciels que
nous avons utilisés pour notre travail. Nous allons décrire les différents outils, langages de
programmation, bibliotheques et Framework que nous avons utilisés pour la mise en place de

notre systeme de reconnaissance des expressions faciales.

3.3.1 Environnement matériel (HARDWARE)
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Afin de mener a bien ce projet, nous avons travaille sur un MacBook Pro doté les

caractéristiques suivantes :
=  Processeur : Intel® Core™ j5-3210M CPU @ 2.50GHz
= Mémoire physique (RAM) installée : 16Go
= Carte graphique : Intel® HD Graphics 4000

3.3.2 Environnement logiciel (SOFTWARE)

= OS : Microsoft Windows 10 Professionnel « 64bits »
= Logiciel : Python 3.10.2

3.4 Outils de développement

3.4.1 Visual Studio Code (VS Code)

Visual Studio Code, crée par Microsoft, est un éditeur de code source gratuit et open-

source qui permet écrire, modifier et déboguer du code dans une variété de langages de

Visual Studio Code

Figure 3. 1 - Logo de VS Code.

programmation.

3.4.2 Python

Python est un langage de programmation considéré comme de haut niveau. Cela signifie
qu'il s'¢éloigne du langage machine et joutant des concepts et des outils facilitant la lecture et
I'écriture, et s'apparentant davantage aux langages humains (I'anglais en l'occurrence) [41]. I
s'agit d'un langage de programmation couramment utilisé dans le développement d'applications
web, la création de logiciels, I'analyse de données et I'apprentissage automatique (ML). Le
logiciel Python est téléchargeable gratuitement, s'intégre bien a tous les types de systemes et

accélere le développement [42].

@ python’

Figure 3. 2 - Logo de python.
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3.5 Bibliothéques utilisées
3.5.1 OpenCV (Open Source Computer)

OpenCV est une bibliothéque graphique spécialisée dans le traitement d’images. Elle a
été développée par Intel en 2000 et peut étre utilisee avec les langages de programmation
Python, C++ et Java. Pour comprendre comment fonctionne OpenCV, nous devons d'abord

définir ce qu'est la vision par ordinateur.

La vision par ordinateur est une branche de I'l A (I'intelligence artificielle) qui permet aux
machines d'analyser, traiter et comprendre des images. OpenCV met a disposition une
bibliotheque de plus de 2500 algorithmes dédiés a la vision par ordinateur, ce qui permet
d'effectuer divers traitements sur les images, on peut citer lI'extraction de couleurs, I'application
des filtres, la détection de visages. Ces algorithmes se basent principalement sur des calculs
mathématiques complexes, notamment sur les traitements sur les matrices (car une image peut

étre considérée comme une matrice de pixels) [43].

O
0DpenCV

Figure 3. 3 - Logo d’OpenCV.
3.5.2 TensorFlow

TensorFlow a été créé par une équipe de chercheurs et d'ingénieurs de Google Brain. Dans
le domaine de DL, elle est la bibliothéque la plus largement utilisée. L une des raisons pour
lesquelles TensorFlow est si populaire est la prise en charge de plusieurs langages pour créer
des modeles d’apprentissage profond, tels que Python, C++ et R. L’architecture flexible de
TensorFlow nous permet de déployer nos modeles d’apprentissage en profondeur sur un ou
plusieurs processeurs (ainsi que sur des GPU). Voici quelques cas d’utilisations populaires de
TensorFlow :
= Analyse vidéo.
= Applications textuelles telles que le résumeé de texte et la détection de langue.
= Reconnaissance d’image (la reconnaissance faciale, détection d’objets).

= Reconnaissance sonore.

‘+* Tensor

Figure 3. 4 - Logo de TensorFlow.
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3.5.3 Keras

Keras est écrit en Python et peut s’exécuter sur TensorFlow (ainsi que CNTK et Theano).
C’est une API de haut niveau, développée dans le but de permettre une expérimentation rapide.
Les réseaux de neurones convolutifs et les réseaux de neurones récurrents sont pris en charge
par Keras. Fonctionne de maniere transparente avec le CPU et le GPU. Keras posséde plusieurs
architectures, pour résoudre une grande variété de problemes (ex : classification des images) :
InceptionV3, Mobilenet, VGG16, VGG, ...etc.

Keras

Figure 3. 5 - Logo de Keras.
3.5.4 Numpy

NumPy est une bibliotheque Python open-source utilisée pour le calcul scientifique et
I’analyse de données. Elle fournit des structures de données de haut niveau et des fonctions
pour travailler avec des tableaux multidimensionnels. Elle est concue pour travailler
efficacement avec de grandes quantités de données et pour fournir des opérations numériques
rapides. NumPy est également utilis€ pour créer de puissants modeles d’apprentissage

automatique et d’autres applications a forte intensité de données [44].

'NumPy
Figure 3. 6 - Logo de NumPy.

3.5.5 Matplotlib

Matplotlib est une bibliothéque de visualisation graphique (tracage) disponible dans le
langage Python en tant que composant de NumPy, une ressource pour le traitement numérique
de grandes quantités de donnees. Matplotlib utilise une API orientée objet pour intégrer des

tracés dans des applications Python [45].

matpl:tlib

Figure 3. 7 - Logo de Matplotlib.
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3.6 Installation des bibliothéques

L'installation des bibliotheques OpenCV, TensorFlow, Keras, NumPy et Matplotlib est
essentielle pour notre projet. Ces bibliothéques sont utilisées pour traiter les images en temps
réel, extraire les caractéristiques du visage, développer des modeles d'apprentissage
automatique pour la reconnaissance des expressions faciales et visualiser les résultats. Dans ce
guide, nous allons expliquer comment installer ces bibliotheques avec pip, un gestionnaire de
packages Python, afin que nous puissiez commencer a les utiliser dans notre projet.

Pour installer la bibliotheque Keras, par exemple avec pip, il faut suivre les étapes suivantes :

= Quvrir une ligne de commande ou un terminal sur notre systéme d'exploitation.

= Utiliser la commande "pip install keras™ pour procéder a I’installation de Keras.

BN Sélection C:\Windows\system32\cmd.exe — ] b4

Figure 3. 8 - Installation de la bibliotheque Keras.

3.7 Base de données (Database)

Pour pouvoir entrainer les modeles, il est nécessaire de disposer d'ensembles de données
avec des émotions bien classées et suffisamment de données pour pouvoir entrainer les modéles
de maniere optimale. Dans cette section, nous présentons la base de données que nous avons

utilisés au cours de I'exécution de ce travail.

Il existe nombreuses bases de données disponibles pour la reconnaissance des expressions
faciales, notamment : Extended Cohn Kanade (CK +), JAFFE (JApanese Female Facial
Expressions), FER 2013 (Facial Expression Reconition 2013 database), KDEF (Karolinska
Directed Emotional Faces), MMI .. .etc.

Parmi ces plateformes d’apprentissage nous avons accés a la base de
données « FER2013 » elle continent 35887 d’images d’expressions faciales en niveaux de gris
de 48x48 pixels, qui sont reparties en deux parties. Le nombre d’images utilisées pour

I’entrainement et le test du CNN est présentées dans le tableau 3.1 :
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Tableau 3. 1 - Détails de la base de données utilisée.

Emotions  Entrainement Test

Angry
Disgust 436
Fear
Happy 7215
Sad
Surprise 4830
Neutral
Total 25709

111

1774

1247

7178

Surprise Nuetral

Angry Disgust

FER-ZOIB(‘ A |
e
e
-
-

A

Figure 3. 9 - Exemples d'images pour la reconnaissance des émotions faciales a partir de

quatre ensembles de base de données.

3.8 Conception du projet

3.8.1 Importer des bibliothéques

Afin de réaliser cette tche, nous écrirons un script Python en utilisant I'éditeur de code

Visual Studio Code sur notre systéme local.

Le code ci-dessus est utilisé pour importer les bibliotheques nécessaires et préparer les
données d'images pour I'entrainement et la validation d'un modéle de réseau de neurones
convolutifs pour la classification d'images. Les bibliothéeques importées incluent Keras,
TensorFlow, NumPy, Seaborn, Matplotlib et d'autres bibliothéques Python courantes.
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- version_ )

Figure 3. 10 — Importation des bibliothéques pour entrainer et valider notre modele.

3.8.2 Création du modéle

Une fois les bibliothéques importées et le jeu de données obtenu, nous pouvons passer a
la construction de notre modele CNN, qui est une étape importante.

) © @
model = Sec

model.add(c 2D(64, 5 ime ', input_shape=(48, 48,1)))
model. >

model. a

model.

model. o (0.25))

model. C D(128,(5,5), padding="
model. atchNormali n())
model. Activation( 1u°))

model . add (Maxf ing2D(pool_size=(2,
model . add(Dr ut(e.25))

model.add(Conv2D(512,(3,3), padding="
model.add(BatchNormalization())

model . add (/ vation('relu'))
model . add (Max ing2D(pool_size=(2,
model.add(Dropout(@.25))

model.add (¢ (512, (3,3), padding=
model.add(Ba alization())
model.add(Activ 1 elu'))
model.add(Ma ing2D(pool_size=(2,
model.add ([ ut(0.25))

model.add(Flatten

model. 256) )

model.: i malization())
model. ation('relu'))
model.add(Dropout(@.25))

model . add (D
model . add (E
model . add(
model.

model.add(Dense(7, activation='

opt = Adam(1lr=0.0005)
model.compile(optimizer=opt, loss
model.summary ()

Figure 3. 11 - Code pour la création du modeéle.
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Le code présenté est une implémentation d'un réseau de neurones convolutifs (CNN) pour
la classification d'images. Le modéle est construit en utilisant la bibliothéque Keras de Python,
et est entrainé sur un ensemble de données d'entrainement pour prédire la catégorie de sept

émotions différentes a partir d'images faciales.

(None, 46, 4
conv2zd 1 (Conv2D) (None, 44, 44, 64) 18496

max_pooling2d (MaxPooling2D (MNone, 22, 22, 64) e

)
dropout (Dropout)
(None, 28, 28

max_pooling2d 1 (MaxPooling (None, 16, 18,
)
dropout_1 (Dropout) (None, 18, 18, 128)

(None, 8,

max_pooling2d 2 (MaxPooling (Mone, 4, 4, 256)
)

dropout_2 (Dropout) (None, 4, 4, 256)

flatten (Flatten) (None, 4896)

dense (Dense) (None, 512)
(None, 512)

(None, 7)

Trainable params
Non-trainable param

Figure 3. 12 - Résultat du modéle.

3.8.3 L’entrainement du modéle

Maintenant que nous avons réussi a construire l'architecture du modele, il est temps de
passer a la phase d'entrainement du modele et d'évaluer les résultats obtenus.

Dans cette section nous nous intéressons aux résultats d’exécution de ’approche
développée. Une fois que le modele est formé, nous allons procéder a I'ajustement de certains

parametres :
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Tableau 3. 2 - Tableau de parameétres utilisées.

Parametres Utilisations

Epoch Le nombre d’itération dans notre base de
données.
Loss Le taux d’erreur.
Accuracy Le taux de précision.
Val_loss La valeur perdue.
Val _acc La valeur de précision.

0o

%%time

epochs = 15
steps_per_epoch = train_generator.n//train_generator.batch_size
validation_steps = validation_generator.n//validation_generator.batch_size

reduce_1lr = ReducelLROnPlateau(monitor=‘val loss', factor=0.1,
patience=2, min_lr=0.00001, mode="auto’)
checkpoint = ModelCheckpoint(“"model weights.h5”, monitor="v accu V',

save_weights_only=Irue, mode=" <", verbose=1)
callbacks = [PlotLossesKerasTF(), checkpoint, reduce_1r]

history = model.fit(
x=train_generator,
steps per_ epoch=steps_ per_epoch,
epochs=epochs,
validation_data = validation_generator,
validation_steps = validation_steps,
callbacks=callbacks

Figure 3. 13 - Code pour I’entrainement du modé¢le.

Le code présenté est une partie de I'entrainement d'un modele de réseau de neurones
convolutifs (CNN) pour la classification d'images faciales en sept catégories d'émotions
différentes, en utilisant la bibliotheque Keras de Python. Ce code définit les paramétres de
I'entrainement, y compris le nombre d'epochs, les rappels (callbacks) pour réduire le taux
d'apprentissage et enregistrer les poids du modeéle, ainsi que le nombre de pas par epoch pour
les ensembles de données d'entrainement et de validation. Le modele est ensuite entrainé en
utilisant la méthode fit() de Keras avec les parametres définis et les résultats de I'entrainement
sont enregistrés dans la variable history. Ce code permet de configurer et d'exécuter
I'entrainement du modéle de classification d'émotions faciales.

= Une fois le modele compilé, nous ajustons ensuite les données pour I'entrainement et la

validation. Ici, nous prenons la taille du batch a 64 avec 15 itérrations.
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Epoch 1/15
897/897
Epoch
897/897
Epoch

- 15445 2s/step -
- 13185 1s/step -
- 1294s 1s/step -
- 12525 1s/step -
- 125@s 1s/step -
- 1237s 1s/step -
- 1241s 1s/step -
- 1337s 1s/step -
- 13225 1s/step -
- 12465 1s/step -
- 12455 1s/step -
- 1341s 1s/step -
=] - 13495 2s/step -
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- accuracy:
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- accuracy:
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Figure 3. 14 - Résultat de I’entrainement du modéle.

3.8.4 Reésultats expérimentaux et analyse de performances

Le tableau ci-dessous montre que le réseau a été entrainé pendant seulement 15 epochs et

a atteint une précision de 56,14% avec une faible perte qui suit la perte d'entrainement.

Tableau 3. 3 - Résultats de I’apprentissage.

Epoch Perte Précision Valeur perdu Valeur de

d’apprentissage d’apprentissage précision
1 1.7940 0.2561 1.7140 0.3023
2 7.6939 0.3160 1.5530 0.3986
3 1.5925 0.3751 1.4364 0.4410
4 1.5121 0.4132 1.3743 0.4607
5 1.4495 0.4399 1.2932 0.5081
6 1.4109 0.4556 1.2967 0.4919
7 1.3787 0.4719 1.2306 0.5269
8 1.3477 0.4822 1.2050 0.5325
9 1.3300 0.4892 1.1871 0.5481
10 1.3102 0.4990 1.1864 0.5502
11 1.2914 0.5080 1.1721 0.5525
12 1.2777 0.5129 1.1554 0.5595
13 1.2635 0.5197 1.1788 0.5540
14 1.2549 0.5240 1.1535 0.5605
15 1.2416 0.5287 1.1483 0.5614
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Aprés avoir analysé les résultats obtenus, on peut constater que la précision de
I'apprentissage et des tests augmente avec le nombre d'epochs, ce qui indique que le modéle
apprend plus d'informations a chaque epoch. Si la précision diminue, cela signifie que le modele
a besoin de plus d'informations pour apprendre, et donc le nombre d'epochs doit étre augmente,
et vice versa. De méme, l'erreur d'apprentissage et de validation diminue avec le nombre
d'epochs. Ci-dessous, nous présentons les courbes de précision et de perte qui illustrent

I'entrailnement et les tests de notre modeéle.

accuracy Loss

- 1
/ II
0.65 \
\
16 \
I|
\
0.60 \
\
\
\
I|
\
055 1.4 \
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Figure 3. 15 - Les courbes de précision (accuracy) et de perte (loss) générée du modeéle.

La figure 3.15 représente les courbes de précision (accuracy) et de perte (loss) générée du
modeéle, la courbe sur la gauche représente la précision de I’ensemble d’entrainement en bleu
et la précision de I’ensemble de test en orange en fonction du nombre d’epoch. D’un autre coté
la courbe sur la droite représente la courbe de perte de I’ensemble d’entrainement en bleu et la

perte de I’ensemble de test en orange en fonction du nombre d’epoch.

D’apres les deux figures, la précision de ’apprentissage et de la validation augmente avec
le nombre d’epoch. Ceci refléte qu’a chaque epoch le modeéle apprenne plus d’informations. De
méme, nous observons que I’erreur d’apprentissage et de la validation diminue avec le nombre

d’epoch.

3.9 Tester le modele pour la reconnaissance d’expressions

faciales

3.9.1 Utilisation du modéle avec OpenCV et Webcam en temps réel

Pour la mise en ceuvre de notre modeéle pour la reconnaissance des expressions faciales

en temps réel, nous avons créé un autre code, a I’aide d’OpenCV et d’une webcam.
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= Apres avoir exécuté le code, nous avons obtenu les résultats comme suit :

Surprise

Figure 3. 16 - La visualisation de nos images qui ont été traitées.
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3.9.2 Utilisation du modéle en vidéo en format MP4

Une fois que les poids du modeéle ont eté importés, nous avons également importé un
fichier vidéo au format .mp4 appelé "vidéo.mp4". Cela a ouvert une nouvelle fenétre ou la vidéo
est diffusée. Nous avons effectué le méme travail qu'auparavant, c'est-a-dire traiter chaque
trame de la vidéo en temps réel, comme nous le faisions avec la webcam, jusqu'a la fin de la
vidéo.

= Apres avoir exécuté le code, nous avons obtenu les résultats comme suit :

DEMOCRI

_—_——

SQrprise

DEMOCRATIC DEBATE= — DEMOCRATIC DEBATE=

Neutral

.
n‘_’!"

w

(@ e Cory Booker challenged
¢ , .MSNBG Elizabeth Warren on her
DEMOCRATICDEBATEE =~ ——= = Proposed wealth tax. ygcp

Figure 3. 17 - Résultats d’une vidéo externe.
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3.9.3 Utilisation du modéle en image en format PNG

Une fois que le fichier "image.png" a été importé, une nouvelle fenétre s'ouvrira affichant
la photo avec les visages détectés et les émotions associées pour chaque visage (pour une seule
image).

= Apres avoir exécuté le code, nous avons obtenu les résultats comme suit :

B Frame (SKANDER Mustapha) - O X

Neutral

Figure 3. 18 - Résultats de quelques images dans une seule image externe.

3.10 Conclusion

Le dernier chapitre de notre travail présente un modeéle de classification des expressions
faciales baseé sur les techniques de Deep Learning, avec une architecture de réseau de neurones
convolutifs (CNN) que nous avons proposee. Nous avons démontré que notre modele est
généralement efficace, mais qu'il peut étre encore amélioré en augmentant le nombre

d'itérrations et en I'entrainant sur une base de données plus large.
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Conclusion et Perspectives

Ce travail est un mémoire de Master réalisé a I’université de Bouira. Notre projet de fin
d'étude sur la reconnaissance des émotions faciales en utilisant le deep learning a été une
expérience enrichissante et passionnante. Grace a l'utilisation de réseaux neurones convolutifs
(CNN), nous avons pu développer un modele capable de classifier avec précision différentes
expressions faciales incluant la peur, la neutralité, la tristesse, la surprise, la colere, la joie, le

dégodt.

Nous avons exploré les notions fondamentales de I'apprentissage profond et nous avons
notamment mis en évidence le r6le des réseaux de neurones convolutifs dans le traitement des
images et comment les CNN peuvent extraire automatiquement les caractéristiques importantes
des images pour effectuer des classifications précises, en nous intéressant en particulier aux
différentes couches qui les composent. En utilisant la base de données FER2013, nous avons
entrainé notre modele et avons surmonté le défi du sur apprentissage pour obtenir des

performances fiables.

Cependant, il convient de noter que le succes de notre projet a été en partie tributaire des
ressources de traitement disponibles. Avec des unités de traitement plus avancées telles que les
GPU, nous aurions pu bénéficier de performances supérieures et d'un entrainement plus rapide.
Au future, nous envisageons les perspectives de recherche suivantes :
= Augmenter les données d'entrainement en ajoutant des données supplémentaires a la base
de données FER2013. Et nous prévoyons de soumettre le modele a des tests sur des bases
de données plus vastes et volumineuses.

= Ajouter de nouvelles couches afin d'évaluer leur impact sur les performances du modele.

= Etendre le modéle pour inclure davantage de classes d'émotions secondaires, afin de pouvoir

reconnaitre et interpréter les micro-expressions faciales.

En conclusion, notre projet a démontré le potentiel du Deep Learning pour la
reconnaissance des émotions faciales. Ce domaine de recherche offre de nombreuses
possibilités d'application dans des domaines tels que I'analyse du comportement humain et les
interfaces homme-machine. Notre travail ouvre la voie a des développements futurs dans ce

domaine, et nous sommes fiers d'avoir contribué a cette avancée technologique.
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