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Résumé

Aujourd'hui, la reconnaissance automatique des émotions s'avere étre l'une des applications
les plus pertinentes dans de nombreux domaines a savoir : Interaction homme-machine,
psychologie, médecine, éducation, . . . etc. En plus, I'approche de deep Learning et plus
particulierement les réseaux de neurones convolutionels (CNN) ont connu un grand succes
dans le domaine du traitement et de la reconnaissance d'images. Le but de ce travail est de
rechercher et d'appliquer des algorithmes de détection des émotions d'apprentissage en

profondeur pour suivi la productivité des employées, et les patients autistes.

Nous nous sommes concentrés dans cette étude sur l'algorithme de détection d'objet

YOLO, qui est une méthode largement reconnue et approuvée.

Par conséquent, nous avons essayé de ré-entrainer le model YOLO sur des sous classes de
la base de données. Nous avons obtenu des résultats trés satisfaisants avec un taux de
précision 86%, avec un apercu qui reflete la grande supériorité de I'algorithme de détection

d'objet YOLO en temps réel sur beaucoup d’autres modeles.

Mots clés : Reconnaissance automatique des émotions, Réseaux de neurones convolutif

(CNN), Apprentissage en profondeur (Deep Learning), YOLO.



Abstract

Today, automatic emotion recognition is one of the most relevant applications in many
fields such as: Human-Computer Interaction, psychology, medicine, education, etc. In
addition, the deep learning approach and more particularly the convolutional neural networks
(CNN) have been very successful in the field of image processing and recognition. The aim of
this work is to research and apply deep learning object detection algorithms to monitor the

productivity of employees, and autistic patients.

In this study, we focused on the YOLO object detection algorithm, which is a practically
recognized and approved method.

Therefore, we tried to re-train the YOLO model on subclasses of the database. We
obtained very satisfactory results with an accuracy rate of 86%, with an insight that reflects
the great superiority of the YOLO real-time object detection algorithm over many other

models.

Keywords: Automatic emotion recognition, Convolutional neural networks (CNN), Deep
Learning, YOLO.
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Introduction générale

Le visage étant la partie la plus expressive et communicative d'un étre humain, parce qu'il
peut lui montrer différentes expressions émotionnelles exprimant 1’émotion intérieure de la
personne. Les expressions faciales provoquent des changements physiologiques sur le visage,
tels que la position de la bouche ouverts ou fermes, ou encore la maniere de regarder. Il existe
six expressions emotionnelles universelles : dégout, colere, bonheur, tristesse, surprise et

peur. Ces expressions sont indéniables en observant les signes du visage.

L’analyse des expressions faciales, qui consiste a détecter et analyser les mouvements du
visage afin d’en extraire 1’émotion exprimée, représente 1’une des approches les plus utilisées
et les plus performantes. Néanmoins, il est difficile, autant pour I’homme que pour la

machine, de différentier certaines émotions trés similaires, telles que la peur et la surprise

En Informatique, la reconnaissance des émotions semble étre la solution logique a une
bonne interaction homme/machine. Dans un monde qui se penche de plus en plus vers les
robots intelligents, il s’avere indispensable de doter ces derniers d’une capacité émotionnelle

et affective afin d’assurer une interaction optimale avec les utilisateurs.

L’apprentissage automatique est un domaine de I’intelligence artificielle, qui fait référence
a la capacité des systemes informatiques au sein des machines a trouver indépendamment des
solutions aux problémes en percevant différents modeles de données. Parmi les algorithmes
qui permettent a la machine d’apprendre par elle-méme grace a 1’apprentissage profond en

anglais deep learning, c’est la simulation des neurones du corps humain.

La plupart des recherches sur I’apprentissage en profondeur se concentrent sur la
recherche de méthodes permettant d’obtenir un degré élevé d’abstraction en analysant un
grand ensemble de données a 1’aide de variables linéaires et non linéaires. D’ou vienne la

nécessité d’avoir des bases de données tres riches et divers et surtout bien étiquetés.

L'objectif de ce projet de fin d'étude est de concevoir et de réaliser un systéme permet de
reconnaitre les émotions a partir des expressions faciales d'un visage pour suivi la productivité
des employées, patients autistes, patients en soins intensifs en utilisant la methode

d'apprentissage profond.
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Ce mémoire se présente sous forme de trois chapitres :

Dans le premier chapitre, nous présentons quelques notions relatives aux expressions
faciales et émotions telles que leurs historiques, leurs définitions, leurs types, et les

principales difficultés,

Ensuite, le chapitre 02 est consacré a I'étude des différentes architectures des méthodes de

Deep learning pour la détection d’objets.

Le chapitre 03, nous présentons la conception de notre systéeme de détection avec les
résultats expérimentaux obtenus par le modéle YOLOvV4 ainsi qu’une discussion avec

interprétation des résultats.

Nous terminerons ce mémoire par une conclusion générale et des perspectives.
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Chapitre 01
Expression faciale et la reconnaissance
des emotions




Chapitre 02 : L’apprentissage automatique et le deep learning

1. Introduction

Au cours de la derniére décennie, la communauté de la recherche en vision par
ordinateur a montré beaucoup d’intérét pour 1’analyse et la reconnaissance automatique
des expressions faciales. Cette communauté de la vision par ordinateur et de la recherche
scientifiqgue envisageait de développer des systemes capables de reconnaitre les
expressions faciales dans des vidéos ou de images, La plus plupart de ces systémes
d’analyse des expressions faciales tentent de classer les expressions en quelques grandes
catégories émotionnelles, telles que la joie, la tristesse ; la colére, la surprise, la peur et le

dégodt.

Dans ce premier chapitre, nous allons présenter quelques notions relatives aux expressions

faciales et émotions.

2. Expression faciale

2.1. Définition

Le visage porte des informations sur I’identit¢ d’une personne telle que la couleur des
yeux, la forme de la bouche, la couleur des cheveux ainsi que la forme des oreilles, etc.
Comme il peut exprimer aussi des expressions de communication et d’émotion qu’on peut

reconnaitre en prétant attention aux expressions faciales.

L’expression faciale est avant tout un ensemble des signes du visage, perceptible
visuellement, d0 & I’activation (volontaire ou non) a 1’un ou plusieurs des 44 muscles qui

composent le visage, qui traduisent un sentiment de changement dans le visage [1].

2.2. Historique :

La reconnaissance faciale est une technique biométrique relativement récente. Si
I’empreinte digitale est la technique biométrique la plus ancienne inventée en 1903 pour
rechercher les criminels, la reconnaissance des visages a été développé par "Benton et Van
Allen" en 1968 pour évaluer la capacité d'identification des visages non familiers. Il ne s'agit
pas d'un test de reconnaissance ménisque de visages familiers ou non familiers, mais d'une

épreuve consistant a apparier des photographies de visages non familiers présentés sous
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différents éclairages et selon des angles différents et nécessitant une bonne capacité

d'intégration Visio-spatiale [2].

L'utilisation des techniques de reconnaissance faciale a connu un développement a grande
échelle depuis le milieu des années 90, avec I’utilisation efficace de nouvelles technologies,
notamment 1’ordinateur et sa capacité de traitement d'images. L’utilisation de ces techniques
existe depuis qu’une machine est capable de comprendre ce qu’elle « voit » lorsqu’on la
connecte a une ou plusicurs caméras, c’est a dire que les premiers essais datent du début des
années 70 (Benton et Van Allen en 1968), et sont basés sur des méthodes a bases
d’heuristiques, basés sur des attributs faciaux mesurables comme 1’écartement des yeux, des
sourcils, des lévres, la position du menton, la forme, etc. Ces méthodes sont trés peu robustes,
car elles font de nombreuses suppositions en se placant dans des cas trés simples (visage de
face, bonnes conditions d’illuminations, etc. L’ une des premicres tentatives de reconnaissance
de visage est faite par Takeo Kanade en 1973 lors de sa thése de doctorat a I’Université de
Kyoto [3][4].

2.3. Qu’est-ce qu’une expression faciale émotionnelle

Les étres humains peuvent exprimer leurs _émotions suivant différentes modalités telles
Que les expressions faciales, les expressions corporelles, la prosodie ou encore le langage.
Ces différents modes d'expressions des _émotions ne s'opposent pas et peuvent tres bien
Etre utilisés simultanément. Nous pouvons par exemple exprimer de la peur avec une voix
Effrayée, un visage effrayé et une expression corporelle de peur. L'incongruité entre ces
Modalités peut entrainer une perturbation de la reconnaissance de I'expression faciale, qui

Se trouve alors biaisée par I'expression émotionnelle corporelle (Meeren et coll., 2005) [5].

2.4. Principales difficultés de la reconnaissance faciale

Pour le cerveau humain, le processus de la reconnaissance de visages est une tache
visuelle de haut niveau. Bien que les étres humains puissent détecter et identifier des visages
dans une scene sans beaucoup de peine, construire un systéeme automatique qui accomplit de
telles taches représentent un sérieux défi. Ce défi est d’autant plus grand lorsque les

conditions d’acquisition des images sont trés variables. Il existe deux types de variations
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associees aux images de visages : inter et intra sujet [6]. La variation inter-sujette est limitée
a cause de la ressemblance physique entre les individus. Par contre la variation intra-sujette

est plus vaste. Elle peut étre attribuée a plusieurs facteurs que nous analysons ci-dessous.

e Changement d’illumination

Les variations d’éclairage rendent la tache de reconnaissance de visages tres difficile. En
effet, le changement d’apparence d’un visage du a I’illumination, se révele parfois plus
critique que la différence physique entre les individus, et peut entrainer une mauvaise

classification des images d’entrée [6].

Figure 1.1: une Exemple de variation d’éclairage [6].

e Variation de pose

Le taux de reconnaissance de visage baisse considérablement quand des variations de pose
sont présentes dans les images. La variation de pose est considérée comme un probleme
majeur pour les systemes de reconnaissance faciale. Quand le visage est de profil dans le plan
image (orientation < 30°), il peut étre normalisé en détectant au moins deux traits faciaux
(passant par les yeux). Cependant, lorsque la rotation est supérieure a 30°, la normalisation

géométrique n'est plus possible [6].
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Figure 1.2 : Exemple de variation de pose [6].
e Expression faciale

La déformation du visage qui est due aux expressions faciales est localisée principalement
sur la partie inférieure du visage. L'information faciale se situant dans la partie supérieure du
visage reste quasi invariable. Elle est généralement suffisante pour effectuer une
identification. Toutefois, étant donné que 1’expression faciale modifie I'aspect du visage, elle
entraine forcement une diminution du taux de reconnaissance. L'identification de visage avec

expression faciale est un probléme difficile qui est toujours d’actualité et qui reste non résolu.

[6]

Figure 1.3 : Exemples de variation d’expressions [6].

2.5. Systémes de reconnaissance faciale

La reconnaissance faciale est un systéme qui repose sur la manipulation de I’image ou la
vidéo pour extraire automatiquement les traits du visage, afin de les conserver en tant que
marqueurs numériques dans une base de données ou chaque personne dispose d’une signature
numérique unique. Ces systéemes fonctionnent sur deux modes soit 1’identification ou

I’authentification des personnes sans aucune autre information ou aide [7].
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2.6. Processus de la reconnaissance faciale

Les systemes de reconnaissance faciale passent par plusieurs étapes de traitement. Les
sections suivantes présentent 1’essentiel de ces traitements qui sont montrées dans la figure
1.4.

\ Identification
ou
verification

Figure 1.4 : Schéma général d’un systéme de reconnaissance des visages

2.6.1. Capture

C’est la phase préliminaire qui consiste a capturer I’image naturelle et la transformer vers
une matrice dont la valeur de chaque élément représente une intensité discrete de la lumiére
en cas de photo noire et blanc ou couleur cette matrice est appelée image digitale. En effet,
I’'image de bonne qualité donne de meilleurs résultats dans la phase de la reconnaissance.
Dongc il faut capturer I’information pertinente sans bruit. On trouve plusieurs types de capteurs
d’image tels que : les captures classique 2D, les captures 3D, Les captures en proche
infrarouge. Chaque type de capteur présence des avantages et des inconvénients. Dans la
reconnaissance des visages, on peut utiliser les capteurs 3D par exemple pour s’affranchir des
problémes de pose ; mais leur prix excessif ne permet pas une utilisation a grande échelle. Les

captures en proche infrarouge sont utilisées pour €liminer les problémes d’illumination [7]
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2.6.2. Détection du visage
La détection de visage dans une image est la deuxiéme phase de traitement avant la
reconnaissance. Le traitement repose sur la détection de la région du visage qui contient les
yeux, la bouche et le nez. 1l existe des méthodes de détection du visage on peut le catégorisées

en 4 méthodes.

* Méthodes basées sur les connaissances

Ces méthodes sont basées sur la connaissance des principales caractéristiques du visage et
les relations qui existent entre eux. Par exemple, un visage apparait dans une image avec deux

yeux dans des positions relatives entre un nez, et une bouche. [8]

* Méthodes basées sur les caractéristiques invariantes

Ces approches se basent sur des caractéristiques structurelles (traits faciaux, texture,
couleur de la peau) qui existent méme quand la pose, le point de vue, ou les conditions

d’illumination varient. [9]

* Méthodes basées sur la mise en correspondance de modeles

Ces méthodes consistent a ’utilisation des modéles prédéfinis des visages ou une partie de
visage (bouche, il, nez). Une comparaison s’effectue entre chaque modele de 1’ensemble

existent et I’image entrée pour identifier la présence de visage ou non dans I’image. [10]

* Méthodes basées sur I’apprentissage

Ces méthodes se basent sur le méme principe des modeles prédéfinis des visages mais les
modeles sont ici des modeles appris a partir d’un ensemble d’images d’apprentissage qui
doivent permettre de caractériser la variabilité de I’apparence d’un visage. Ces méthodes
présentent 1’avantage de s’exécuter trés rapidement mais demandent un long temps

d’entrainement. [§]

Ces méthodes de détection du visage sont liées aux qualités de I’image de visage extraite,
donc on peut effectuer des améliorations sur I’image avant de passer aux étapes suivantes,

voici quelque amélioration :
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* Normalisation géométrique

La normalisation géométrique consiste a extraire la zone du visage de 1’image originale,
ensuite une rotation du visage est effectuée afin d’aligner 1’axe des yeux avec 1’axe horizontal.
Enfin, une réduction proportionnelle a la distance entre les centres des deux yeux est
appliquée. On obtient alors une image de visage dont la distance entre les centres des yeux est

fixe. Les dimensions

De I’image du visage sont calculées a partir de la distance a obtenir entre les centres des

deux yeux [11]. La figure 2.2 illustre la méthode de la normalisation géométrique.
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Figure 1.5 : Normalisation géométrique. [7]

* Normalisation photométrique

Ce prétraitement est nécessaire pour régler 1’éclairage dans une image et minimiser
I’influence de I’illumination. Cela on peut étre effectué soit par des méthodes simples tell que
1’égalisation d’histogrammes comme elle présente dans la figure 6 et correction de gamme, ou

par des méthodes complexes telles que le lissage anisotropie [7].




Chapitre 02 : L’apprentissage automatique et le deep learning

A - 3
(a) Image RGB (b) Image en gris (c) Egalisation des histogrammes

Figure 1.6 : Normalisation photométrique par egalisation d’histogramme. [11]

2.6.3. Extraction de caractéristiques

Aprés la détection de la zone de visage, le systéme va extraire Les caractéristiques du
visage a I’aide de deux pratiques différentes. La premiére pratique repose sur 1’extraction des
régions entieres du visage, elle est souvent implémentée avec une approche globale de
reconnaissance de visage. La deuxieme pratique extrait des points particuliers des différentes
régions caractéristiques du visage, tels que les coins des yeux, de la bouche et du nez. Elle est

présentée comme une approche locale de reconnaissance [12].

2.6.4. Comparaison des caractéristiques

Selon les caractéristiques extraites a 1’étape précédent, les algorithmes de comparaison sont
différés. On trouve dans la littérature plusieurs approches tel que le calcul de distance, calcul
de similarité. D’autres méthodes se basent sur la classification des caractéristiques par un

classifier (machine a vecteurs de support, classifier bayésien, etc.) [7].

3. Emotion

3.1. Définition

L’émotion est 1’état mental d’une personne qui dépend de son humeur, elle peut changer a

cause d’un événement qui se produit ou d’une situation particulicre.

Une émotion peut rester intérieure a une personne et rester limité a son expérience intime,
mais méme dans ce cas I’envie de passer a I’action est toujours présent, que ce soit par un

ressenti ou a travers I’imagination [13]

10
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3.2. Types d’émotions

Les émotions sont des séquences courantes qui interviennent tout au long de nos journées,
on les reconnait grace a des expressions faciales, a la tonalité de la voix ou méme a des gestes
corporels, il existe trois types d’émotions : émotion primaire, émotion secondaire et émotion

sociale.

3.2.1. Emotion primaire
Les émotions primaires (joie, tristesse, +colére, peur, dégoQt, surprise) sont engendrées par
des évenements quotidiens et elles sont a la base des réactions humaines qui cause des

comportements spécifiques [14].

Figure 1.7 : Les émotions faciales de gauche a droite 1 : dégoQt ; 2 : peur ; 3 : joie ; 4 :
Surprise ; 5 : tristesse ; 6 : colére. [15]

Les deux types d’émotions suivants sont appris et constitu¢ a partir des émotions primaires.

3.2.2. Emotion secondaire
Les émotions secondaires sont les plus difficiles a identifier, car elles sont souvent le
résultat d’une combinaison de deux émotions primaires, elles sont a I’origine d’un souvenir

évoque et arrivent a maturation a 1’age adulte [14].

3.2.3. Emotion social
Les émotions sociales (culpabilité, honte, jalousie, timidité, humiliation, etc.) sont acquises
en fonction de 1’éducation et la culture d’une personne, elles nous permettent de nous adapter

aux autres afin de pouvoir vivre en société [14].

3.3. Analyse des émotions faciales

Les émotions jouent un réle essentiel dans notre vie puisqu’elles permettent d’améliorer la
conversation humaine. L’analyse des émotions faciales est un sujet de recherche actif pour les
spécialistes du comportement depuis 1872 par les travaux de Charles Darwin [16]. Et ceux du

psychologue Paul Ekman et ses collegues depuis les années 1970, ou cette équipe définit en

11
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1978 I’ensemble des émotions de base et établit qu’elles sont universelles (se présentent dans

tous les cultures de la méme facon) [17].

La reconnaissance des émotions faciales(REF) a partir d’images est un sujet de recherche
intéressant ou Suwa et Motoi ont présenté une premiere tentative d’analyse automatique des
expressions faciales en tragant le mouvement de 20 points identifiés sur une séquence
d’images en 1978 [18].

Bien que la reconnaissance des émotions faciales (REF) est un sujet de recherche depuis de
nombreuses années dans le domaine de la vision par ordinateur les systémes de
reconnaissance des émotions trouvés son utilité dans divers domaines tels que la
communication, les sciences du comportement, les jeux vidéo, I’animation, la psychiatrie, etc.
Ce domaine présente encore de nombreux defis liés a la complexité des émotions, les
changements dans la pose du visage, les conditions d’éclairage et les variations entre les

individus en termes d’attributs tels que 1’age, le sexe [19].

Dans cette partie, nous présentons les travaux de recherches sur la REF automatiques que
nous divisons en deux groupes selon que les caractéristiques sont créées manuellement ou

générées via un réseau de neurones profonds.

La figure 1.8 présente la structure de base des systémes de reconnaissance des émotions
faciales qui partagent les mémes premiéres étapes des systémes de reconnaissance faciale. Le
systeme repose sur la détection et la localisation de la zone du visage pour passer a 1’étape de
I’extraction de caractéristiques du visage selon deux approches : les approches basées sur les
caractéristiques géométriques ou les approches basées sur les caractéristiques d’apparence ou
une approche hybride. Enfin, 1’étape de classification qui utilise les méthodes d’apprentissage
traditionnelles (tel que SVM, RNA) ou d’apprentissage profond tel que les réseaux

convolutionnells

12
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1: dégout 2: peur 3: joie 4: surprise 5: tristesse 6: colére

Reconnaissance
d'expression
faciale

Approches pour
apprentissage
profond

Approches
conventionnelles

Figure 1.8 : Structure de base des systémes de reconnaissance des émotions faciales.

3.4. Pourquoi s'intéresser aux émotions

L'émotion a un impact sur notre jugement [Clore 1994] et notre raisonnement [Damasio
1994]. Elle influe également sur l'attention, la motivation, la mémoire, la résolution de

problémes ou laprise de décision.

Lors de la réunion pléniére Humaine de 2007, Paul Ekman a décrit un outil qu’il a mis en
placeafin de déterminer I’émotion d’une personne (peur, colére, ...) par I’observation des « unités
d’action » du visage. Il rapportait que les gens amélioraient leur reconnaissance des émotions, que
cette amélioration perdurait plusieurs mois aprés 1’apprentissage et que certaines personnes

avaient constaté une amélioration de leurs relations avec les autres, suite a cet apprentissage.

R. Picard a fait des observations similaires, particuliérement lors d’études avec des individus
ayant du mal & reconnaitre les émotions comme les autistes. Des expériences sur des simulateurs
de voiture [Nass et al. 2005] ont mis en évidence le fait qu’une personne de bonne humeur
réagissait mieux a une voix de bonne humeur (moins d’accidents). Par contre, une personne
stressée allait mieux réagir a une voix plus sobre et une voie joyeuse allait au contraire 1’irriter

encore plus et augmenter le nombre d’accidents. Dans toutes les études ou on compare deux
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versions d’un outil I’'une avec un module de traitement sur les états affectifs, aussi basique soit-il,
et un autre sans ce module, I'utilisateur va systématiquement préférer la version affective et cela
va souvent se répercuter sur ses performances. De méme, dans le domaine de 1’éducation, un
tuteur virtuel qui adapterait sa stratégie a 1’état émotif d’un ¢éleéve pourrait lui permettre de
progresser plus rapidement et avec plus de plaisir. Au MIT également, des études en cours
proposent I’intégration des bio senseurs a des produits du type iPod ou téléphone portable afin
par exemple d’adapter la musique de 1’iPod a I’humeur du sujet ou de prévenir les rechutes

d’anciens toxicomanes en détectant les signaux physiologiques de manque. [20]

3.5. Différents modeles du processus émotionnel

Il existe différents modeles du processus émotionnel, on peut citer les modéles suivants :

3.5.1. Modéle de James

Un stimulus externe, est percu avec les aires sensorielles du cortex cérébral. Les réponses
sont contrdlées par le cortex moteur. Elles produisent des sensations qui retournent au cortex
cérébral ou elles sont percues (figure 1.9). Cette perception, associée a la réponse
émotionnelle est ce qui donne a I’émotion ses qualités propres dans la théorie de James. Pour

James les réponses émotionnelles précédent donc et déterminent les expériences conscientes

[21].
Sertinoent
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Figure 1.9 : Le modéle de James.
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3.5.2. Modéle de Cannon

Cannon pensait que les stimuli externes traités par le thalamus étaient dirigés vers le cortex
cérébral et vers I’hypothalamus (figure 1.10). Ce dernier envoie des messages aux muscles et

aux organes dans le corps ainsi qu’au cortex [21].

Sentitoent

4

Cortex Ceérébral
#| Coobex semsorid Lot e x ook ener

2b 3b

Thalamas

Hypo thalanmus

1 3a

Stinnmlus Emotio nnel Feéponses Coiporelles

Figurel.10 : Le modele de Cannon.

L’interaction des messages dans le cortex entre ce qu’est le stimulus et sa signification,
émotionnelle résulte en une expérience consciente de 1’émotion. Dans cette théorie, les

réponses émotionnelles et les sentiments se produisent en paralléle [21].

3.5.3. Modéle de Ledoux

L’information sur les stimuli externes arrive a I’amygdale par une voie directe provenant
du thalamus (la voie basse) ou par une voie passant par le cortex (la voie haute). Voir figure
1.11 La voie basse est plus courte et donc plus rapide que celle arrivant du cortex. Mais
comme elle court-circuite le cortex, elle ne peut bénéficier du traitement cortical ne fournit

donc a I’amygdale qu’une représentation grossiére du stimulus [21].
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Cortex Sensoriel
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Figure 1.11 : Le modéle de Ledoux.

La voie directe nous permet de commencer a répondre a des stimuli relativement
dangereux avant de savoir pleinement de quoi il s’agit. Cela peut étre trés utile dans les

situations dangereuses. La voie haute permet de regarder plus sereinement la situation [21].

Elle fait le lien entre ce qui se passe dans le cortex, la conscience, la possibilité de

symboliser les affects et ’organique végétatifs, hormonal et les réactions comportementales.

3.5.4. Modele de Papez

Papez a élaboré un circuit inspiré de différents résultats expérimentaux. Il existe d’abord
une circulation d'information a travers un circuit interconnectant I'nypothalamus et le cortex

cingulaire. Il distingue une sous-région de I'nypothalamus appelée corps mamillaires.

Ces corps recoivent les informations sensorielles en provenance du thalamus, et les relaient
au cortex cingulaire par I'entremise du noyau antérieur du thalamus. L'hippocampe regoit les

informations du cortex cingulaire et envoie l'information a I'hypothalamus.

Les émotions peuvent aussi étre générées de deux fagons, par stimuli sensoriels entrant par

le thalamus, ou par des pensées en provenance du cortex cingulaire [22].
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3.6. Représentation des émotions

La manipulation des émotions sur une machine souleve de nombreuses problématiques.
D'abord au niveau de la représentation des émotions, il s'agit de trouver un formalisme qui
soit en accord avec les résultats psychologiques existants; tout en permettant une
manipulation simple sur machine. Ensuite, pour un événement donné, il faut pouvoir

déterminer le potentiel émotionnel qui lui est associé [23].

En se fondant sur les travaux en psychologie, certaines mesures considérent les états

affectifs comme des catégories, d'autres comme un construit multidimensionnel [23].

Les approches les plus connues sont l'approche catégorielle ou discrete et I'approche

multidimensionnel.

Les sept émotions basiques, largement acceptées par la communauté des psychologues,

fournissent un premier ensemble, discret, d’émotions sur lequel se baser.

3.6.1. Approche catégorielle

C'est l'approche la plus répandue, qui consiste a considérer les émotions comme des
caractéristiques épisodiques et universelles. 1l suffit ensuite d'associer un mot du langage a ces
caractéristiques. Le caractére universel des émotions entraine la définition d'un petit nombre
d’émotions basiques [24]. Cette approche fait essentiellement la distinction entrées émotions
et propose de les classer sous forme des catégories discrétes. Ainsi les dénominations
affectives qui ne trouvent pas leur place dans ces classifications sont considérées comme des

mélanges d'émotions primaires [25].

La justification principale de cette approche réside dans le fait que ces émotions basiques
sont clairement identifiables chez la majorité des individus, notamment a travers la
communication non verbale. Toutefois, leur nombre, le nom qu'il faut leur attribuer et leur

caractérisation comme émotion basique, restent des questions ouvertes. L'intérét principal de

Lcapproche catégorielle est qu'une fois que les émotions a traiter sont clairement
identifiées, il devient simple de les manipuler, aussi bien pour les hommes que pour les

machines [24].
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3.6.2. Approche multidimensionnelle

Une deuxiéme facon de catégoriser I'émotion s'appuie sur un espace continu d’émotions.
La perspective dimensionnelle, quant a elle, propose de modéliser toutes les réactions
affectives a partir de plusieurs dimensions [25]. Cette approche consiste a considérer les
émotions comme un point dans un espace multidimensionnel, et méme interpréter la similarité
entre divers types d'émotion comme des proximités dans l'espace. En général, deux axes
suffisent a représenter un grand nombre d'émotions. Les deux axes de cet espace
multidimensionnel représentent des attributs qui sont, a priori communs a toutes les
manifestations émotionnelles comme la valence ou le plaisir de I'émotion (positif, négatif) et

’activation ou I'excitation de I'émotion (actif, passif) [24].
D'apreés les théories relevant de cette approche, ces deux dimensions émergent clairement :

3.6.2.1. Le plaisir ou la valence (positif, négatif)

Il forme le fondement de I'expérience affective et donne a cette expérience son caractére

specifique [23].
Cette dimension traduit le degré de bienétre et de satisfaction.

3.6.2.2. L'activation ou I'excitation (actif/passif)

C'est une composante physiologique caractérisant I'activité physique d'un organisme, elle
comprend deux poles extrémes (le sommeil et la surexcitation). Elle a été longtemps
considérée comme la manifestation essentielle de I'affection pour la seule raison que I'état

affectif n'était rien qu'une haute activation [23].

Le vécu émotionnel pouvait étre retranscrit au moyen de trois dimensions [23]. Les
dimensions plaisir (positif/négatif) et excitation (actif/passif) sont retrouvees, alors que la

troisieme dimension est la puissance (tension, relaxation) :

3.6.2.3. Puissance (tension, relaxation)

Elle fait référence a la sensation de pouvoir, de contrdle ou d'influence versus un manque

de pouvoir ou une incapacité a contrdler ou influencer une situation [23].

Elle semble étre moins stable.
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L'approche dimensionnelle permet de présenter facilement des émotions nuancées, mais

également des transitions entre différents états émotionnels [25]. Voir figure 1 :12
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Figurel.12 : La représentation de quelques émotions sur deux axes

En outre, une combinaison de plusieurs émotions primaires permettrait d’expliquer la
complexité de ce que I’on éprouve. Les émotions sont comparées a une palette de couleurs,
les émotions primaires correspondant aux couleurs primaires, et les émotions plus complexes
a un mélange de ces couleurs primaires [25]. Par exemple, le mépris résulte de la colére et du

dégoat (voir figure 1.13). De plus, ces émotions varient en intensité (voir figure 1.14).
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Figurel.13 : La représentation des émotions mixtes
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Figure 1.14 : La représentation de diverses émotions selon leurs intensités

Les deux approches, catégorielle et dimensionnelle, loin d'étre opposées, sont
complémentaires pour I'étude des émotions [25].
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3.7. Les domaines d’application de la reconnaissance automatique
des émotions

D’une fagon générale, la majorité des applications, dans le domaine de la reconnaissance
automatique des émotions, visent a remplacer le traditionnel questionnaire qui permet d’avoir
le feedback de I’utilisateur. Une analyse des émotions en temps réel permet d’obtenir des
résultats plus fiables, et ainsi une amélioration rapide et efficace de I’expérience de
I’utilisateur. Cette section traite de différents domaines dans lesquels cette technique est

utilisée.

a. Education et e-Learning

Il est particuliecrement intéressant d’étudier I’humeur d’une personne durant son
apprentissage. On parle ici d’apprentissage affectif (Affective Learning en Anglais), qui est
un terme utilisé en psychologie et en pédagogie bien avant son utilisation en informatique, et

qui décrit I’influence de 1’état émotionnel sur la cognition et 1’apprentissage humain [26].

Plusieurs faits ont été établis suite & de nombreuses études sur I’impact des émotions sur
I’apprentissage, comme par exemple, qu’un état d’excitation trés élevé stimulait la mémoire

[26].

La combinaison de I’informatique affective a 1’apprentissage affectif représente le fait
d’analyser en temps réel, ou non, 1’état émotionnel de I’apprenant. On peut ainsi détecter de
nombreux signes tels que le stress, I’ennui, la déconcentration ou encore la frustration qu’un
enseignant pourrait ne pas remarquer. Avec de telles informations, le processus

d’apprentissage peut étre optimisé et adapté afin de fournir la meilleure version a I’apprenant.

Cela s’avere d’autant plus utile avec 'expansion de apprentissage en ligne (e-Learning) et
en direct ou 'enseignant et les étudiants interagissent a travers des plateformes connectées et

ou il est difficile pour I’enseignant de capter et de garder I’attention des étudiants.

La reconnaissance automatique des émotions peut également contribuer a I’apprentissage
des enfants de maniére plus efficace qu’un adulte, le processus étant plus lourd pour un

enfant, car il est plus facilement déconcentré et plus rapidement lassé.

21



Chapitre 02 : L’apprentissage automatique et le deep learning

b. Médecine et Psychologie

Des millions de personnes dans le monde souffrent d’autisme. Ce trouble, de nature
imprévisible, cause aux personnes qui en souffrent des difficultés d’apprentissage et de
communication avec le monde extérieur. Suite & de nombreuses études, il a été prouvé que
’utilisation de robots humanoides facilitait de fagon significative ces deux processus. Un
robot est plus simple a aborder pour le malade qu’un étre humain, car il est moins complexe et

plus prévisible en ce qu'il s’agit de comportement [27].

Les robots ayant la capacité de reconnaitre automatiqguement les émotions peuvent donc
étre utilisées pour apprendre aux personnes souffrant de ce handicap a comprendre et a
exprimer explicitement leurs émotions, a travers des exercices d’apprentissage par exemple. I
est également possible aujourd’hui, grace a la reconnaissance des émotions par le pouls, de
détecter et de prévenir les pics de stress dont souffrent les personnes autistes, et qui sont I’'une

des principales caractéristiques qui rendent ce trouble imprévisible et difficilement gérable.

Ces crises, qui sont incontrolables, poussent parfois les personnes qui en souffrent a se
faire du mal de facon involontaire, en les détectant ne serait-ce que quelques secondes a

I’avance on peut limiter leurs effets et ainsi éviter des drames parfois irréversibles.

c. Personnalisation des sites web

Les sites web récoltent des informations sur leurs utilisateurs. Les derniers sites qu’il a
visités, ce qu’il a acheté, ce qu’il a aimé ou bien ce qu’il a regard€, constitue une mine d’or
pour les propriétaires du site, car ces informations permettent de créer un profil de I’utilisateur
afin de lui fournir un contenu personnalisé qui vise a le faire rester le plus longtemps possible
sur le site. Elles servent également a adapter les publicités affichées sur le site web selon
chaque utilisateur afin qu’elles aient I’impact souhaitée. Ajouter les émotions a ces
informations améliorerait, encore plus, la description de la personnalité de I’utilisateur, et

permettrait d’avoir des profils plus complets et plus efficaces [28]

Deux expériences ont été effectuées par [28] dans lesquelles il a utilisé la reconnaissance
automatique des émotions afin de déterminer deux points essentiels qui sont : quel impact
I’état affectif de I’utilisateur avait sur sa consommation de contenu ? Et quelle publicité

convient le mieux a chaque humeur ?

Pour cela, ils ont confronté des utilisateurs, dans différents états affectifs a plusieurs mises

en forme du site web, afin qu’ils choisissent celle qui leur convenait le mieux. Ensuite ils
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leurs ont présenté différentes publicités durant lesquelles ils étudiaient leurs émotions tout en
effectuant un suivi de leurs yeux afin de déterminer non seulement la réaction mais aussi le

temps pendant lequel I’utilisateur restait concentré avec la publicité.

4.Conclusion

Dans ce chapitre, nous allons voir quelques concepts de base sur 1I’expression faciale et
ces principales difficultés. Ensuite, nous allons présenter quelques notions relatives aux
émotions telles que leur definition et leurs types. Ainsi que, nous expliguerons par la suite
les modeles du processus émotionnel. Enfin, nous présenteront quelques domaines

d’application de la reconnaissance automatique des émotions.
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1. Introduction

L’apprentissage profond (Deep Learning : DL) est un concept d'Intelligence Artificielle
(IA), dérivé de I’apprentissage machine (Machine Learning : ML) [29] (voir Figure 2.1). L’TA
correspond a un ensemble de technologies et outils qui permettent de simuler I’intelligence et
accomplir des taches que les humains exécutent de maniére intuitive et quasi automatique tel
que la perception, la compréhension et la prise de décision [30]. Le DL est 1’une des raisons
qui ont conduit au progres de I'IA, et qui fait penser que finalement, il existe une possibilité
pour I'TA de devenir plus réaliste. Le DL s’intéresse a la reconnaissance des formes et a
I’apprentissage a partir des données en se basant sur les modeles de réseaux de neurones

artificielles.

Dans ce qui suit, nous allons rappeler les concepts de ML. Nous présentons ensuite le
modele du réseau de neurones qui est a la base de DL. Nous présentons ensuite les différentes

architectures profondes de réseaux de neuronal a convolution profond (Deep-CNN).

2. Intelligence Artificielle

L'intelligence artificielle est I'étude de la maniere dont les ordinateurs peuvent effectuer
des taches intelligentes qu’est dans le passé, ne pouvaient étre réalisées que par des humains.
[31]

Autre définition dit que L'intelligence artificielle est un ensemble de plusieurs technologies
et théories informatiques et aussi un Domaines d'intérét pour la pensée. La logique et
I'intelligence visent a concevoir des programmes capables de résoudre des problemes et de

traiter le langage ainsi que d’exécuter autres tches qu’était exclusive a 1’étre humain [32].
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Intelligenc? Artificielle

Machine Learning

Figure 2.1 : La relation entre IA et ML et DL [33].

3. Apprentissage automatique « machine-learning »

3.1. Définition

La théorie de ML est un domaine qui croise les aspects mathématiques et informatiques
découlant de I’apprentissage itératif [34]. Une définition formelle de ML a été proposée par T.
Mitchell [35], lequel affirme qu’un programme informatique est dit capable d’exécuter une
tache lorsqu’il peut améliorer ses performances avec [’expérience. C’est grace a
I’apprentissage qu’il pourra apprendre a exécuter de nouvelles taches et acquérir de nouvelles

compétences.

L’apprentissage nécessite une expérience sous forme d’une base de données que le modele
analyse. Cet apprentissage d’une tache se fait a 1’aide d’une fonction de colt calculée sur une
base de données d’apprentissage, distincte de celle utilisée pour le test, afin de mesurer les

performances.

Lors de I’apprentissage, les paramétres peuvent étre ajustés pour optimiser le modele afin
de réduire la fonction co(t sur la base de données test. Le fait que ces performances soient
mesurées sur des bases de données différentes cela implique une capacité de généralisation

d’un modeéle dit d’apprentissage [34].
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3.2. Les types d’apprentissage automatique

On distingue usuellement au moins trois types d’apprentissage machine : 1’apprentissage

par renforcement, 1’apprentissage supervisé et I’apprentissage non supervisé. :

3.2.1. Apprentissage supervisé
Supposant on donne des exemples étiquetés, comme des images de lettres manuscrites
avec le nom de la lettre correspondante (étiquettes a, b, Z...). L’apprentissage consiste alors a
construire une fonction capable de déterminer la lettre de I’alphabet a laquelle se rapporte
chaque image. Cette forme d’apprentissage a fait des progrés considérables ces derniéres

années [36].

3.2.2. Apprentissage non supervisé
Lorsque les gens font référence a des systemes capables d'apprendre par eux-mémes, ils
font référence a I'apprentissage non supervisé. Dans l'apprentissage non supervise,
I'algorithme d'apprentissage ne recoit pas d'étiquettes pour les données, laissant I'algorithme

trouver la structure a partir de I'entrée.

Comme les données ne sont pas étiquetées, il n'y a pas d'évaluation de la précision de la

structure produite par I'algorithme.

Cela inclut le regroupement, la réduction de la dimensionnalité et I'apprentissage des régles
d'association. L'algorithme peut ne jamais trouver la bonne sortie, mais modéliser la structure

sous-jacente des données [37].

3.2.3. L’apprentissage par renforcement
Un algorithme d'apprentissage automatique par renforcement apprend de 1’environnement
s’il obtient de bons résultats, il recoit une récompense, et l'objectif est de maximiser la

récompense [38].

L'algorithme recoit un retour d'information concernant les récompenses et les punitions au
fur et a mesure qu'il avance dans le probléeme. L'apprentissage par renforcement permet de
décider de la meilleure action suivante en fonction de son état actuel et en apprenant les

comportements qui maximiseront la réecompense [37].
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Figure 2.2 : les différents types de [’apprentissage automatique

4. Apprentissage profond « Deep Learning »

L’apprentissage en profondeur est une branche d’apprentissage automatique, qui utilise
plusieurs couches de traitement non linéaires pour apprendre des représentations de fonctions
utiles directement a partir de données. Les modéles de Deep Learning peuvent atteindre un
trés haut niveau de précision dans le cadre de la classification d'objets. L'entrainement des
modeles s'effectue sur un vaste jeu de données labellisées et sur des architectures de réseaux
de neurones contenant de nombreuses couches. Les modéles de Deep Learning sont bétis sur
le méme modele que les perceptrons multicouches précédemment décrits. Cependant, les
couches intermédiaires sont plus nombreuses [39]. Ainsi que le deep learning permet de faire

I'extraction des caractéristiques aussi.
Bien que I'apprentissage approfondi ait été théorise pour la premiere fois dans les années
1980, il existe deux raisons principales pour lesquelles il est devenu trés utile :

L'apprentissage approfondi nécessite de grandes quantités de données marquées.
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Par exemple, le développement de voitures sans conducteur nécessite des millions

d'images et des milliers d'heures de video.
L'apprentissage approfondi nécessite un pouvoir informatique important.

Les GPU haute performance possede une architecture paralléle efficace pour
I'apprentissage en profondeur. Cela permet réduire le temps de formation pour un réseau

d'apprentissage en profondeur de semaines en heures ou moins [40].
Le Deep Learning peut s'appliquer a de nombreux problémes : Classification d'images,

Reconnaissance vocale, et le traitement du langage naturel.

4.1 Les réseaux de neurones profonds

Les réseaux de neurones peu profonds (avec une seule couche cachée) requirent un
ensemble de caractéristiques extraites manuellement a partir de données brutes en utilisant par
exemple des descripteurs tel que SIFT, HOG et mises sous formes de vecteur a une dimension
1D. L’extraction de ces caractéristiques demande de bonnes connaissances sur ces données
brutes et sur la tdche d’apprentissage, ainsi qu’un travail d’ingénierie pour adapter les
méthodes d’extraction. Cette opération est relativement colteuse a la mise en place, ainsi
qu’une mauvaise extraction des caractéristiques mene a de trés mauvaises performances en

termes d’apprentissage.

L’idée des architectures profondes consiste alors a intégrer cette extraction de
caractéristiques, normalement faite "a la main", par un processus d’apprentissage dans les
premieres couches du réseau de neurones, en traitant ainsi des données a deux dimensions 2D,
a savoir des images, plutdt que des données a une dimension 1D. Cela met en jeu une capacité
a traiter de grandes quantités d’information. Le terme profond référe donc au nombre de
couches (plus de 2 couches cachées) des réseaux de neurones profonds entre 1’entrée et la

sortie.
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caractéristiques

Classifieur
peu
profond

Figure 2.3 : La différence entre ’apprentissage automatique classique (a gauche) et
[’apprentissage profond (a droite). La zone en bleu est la zone d’apprentissage [41].

4.2. Les réseaux de neurones convolutionnels

4.2.1. Définition
Un réseau neuronal conventionnel (CNN) est un type de réseau neuronal artificiel utilisé
dans la reconnaissance et le traitement d’images et spécifiquement congu pour traiter les

données de pixels.

Conventionnelle neural network sont de puissants systemes de traitement d’images,
d’intelligence artificielle (IA)qui utilisent un apprentissage approfondi (deep learning) pour
effectuer des taches a la fois génératives et descriptives, souvent a 1’aide de Machine Vision
qui inclut la reconnaissance d’images et de vidéos, ainsi que des systémes de recommandation

et le traitement du langage naturel(NLP) [42].

4.2.2 Architecture d’un réseau de neurone convolutionnels
Une architecture CNN typique comprend généralement des couches alternées de
convolution et de mise en commun, suivies d'une ou plusieurs couches entiérement
connectées a la fin. Dans certains cas, une couche entiérement connectée est remplacee par
une couche de mise en commun de la moyenne globale. En plus des différentes fonctions de
mappage, différentes unités de régulation telles que la normalisation et le dropout des lots
sont également incorporées pour optimiser les performances du CNN. La disposition des

composants du CNN joue un réle fondamental dans la conception de nouvelles architectures
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et l'obtention de meilleures performances. Cette section aborde brievement le réle de ces

composants dans une architecture CNN [43].

fc_3 fc_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelLU activation
Convolution Convolution 1 /—M
(5;;) k:;r_\el Max-Pooling (Sl)fds) k:;r_\el Max-Pooling Q (with
valid padding 2x2) valid padding (2x2) drapous)

INPUT nl channels nl channels n2 channels n2 channels || E ' 9
(28x28x1) (24 x24xn1) (12x12xn1) (8x8xn2)  (4x4xn2) ‘ OUTPUT
n3 units

Figure 2.4 : architecture d’'un réseau de neurone convolutionnel [44].

» La couche Convolution
La couche de convolution est parfois appelée couche d'extraction de caractéristiques, car

les caracteéristiques de I'image sont extraites dans cette couche.

Tout d'abord, une partie de I'image est connectée a la couche Convolution pour effectuer
une opération de convolution et calculer le produit scalaire entre le champ récepteur (c'est une
région locale de I'image d'entrée ayant la méme taille que celle du filtre) et le filtre Le résultat
de l'opération est un entier unique du volume de sortie. Ensuite, nous faisons glisser le filtre
sur le champ récepteur suivant de la méme image d’entrée par une foulée et refaisons la méme
opération. Cette opération est répétée par le méme processus encore et encore jusqu'a ce que

toute I'image soit parcourue [45].
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Figure 2.5 : La couche de convolution.

» Couche de mise en commun (Pooling)

La couche de mise en commun (POOL) est une opération de sous-échantillonnage,

généralement cette opération est appliquée entre deux couches de convolution.

Sa fonction est de réduire progressivement la taille de la carte de fonctionnalités (matrice
de convolution) pour réduire les parameétres et les calculs réseau, tout en conservant les
informations importantes [46].

Single depth slice

< [1]1]2]4
- max pool with 2x2 filters
5 6 ¥ 8 and stride 2 6 8
3 | 2 IR
1 2|1 3| 4
- -

Figure 2.6 : la couche pooling
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> Couche entiérement connecté (Fully Connected)

Les couches totalement connectées font les mémes taches que celles des ANN standard et
tenteront de produire des notes de classe a partir des activations, pour les utiliser pour la
classification. Il est également suggeéré d'utiliser Relu entre ces couches pour améliorer les

performances. [47]

Couche Couche
Précédente Fully-Connected

Figure 2.7 : Couche entiérement connecté (Fully Connected) [48].

>Couche de sortie (output layer)

La couche de sortie, c'est la derniére couche de réseaux qui contient les neurones qui
identifient les classes de modele, donc le nhombre de neurones a cette couche dépende du

nombre de classes.

Il'y a plusieurs demains qui utiliser le CNN pour résoudre les problemes et parmi ces
demains en a la détection d’objet et classification d’image, dans le schéma suivant nous allons

voir les meilleurs model dans les deux demains précédent :
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Classification
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—|  FastRCNN | — VGG ]
| FasterRCNN | | Inception ]
—[ Mask R-CNN ] —[ Inception ]
— YoLO ] —i ResNet

_i SSD ’ —‘ DanseNet

Figure 2.8 : schéma des modeéles de détection et classification par CNN.

4.2.3 : Réseau neuronal a convolution profonde (Deep-CNN)

4.2.3.1 Qu'est-ce que le Deep-CNN
Dans les réseaux neuronaux, le réseau neuronal convolutionnel (ConvNets ou CNNSs) est
I'une des principales catégories pour faire de la reconnaissance d'images, de la classification

d'images. Détection d'objets, reconnaissance de visages, etc.

Les classifications d'images CNN prennent une image en entrée, la traitent et la classent
dans certaines catégories (par exemple, chien, chat, tigre et lion). Les ordinateurs voient une
image d'entrée comme un réseau de pixels et cela dépend de la résolution de l'image. En
fonction de la résolution de I'image, il verra h x w x d (h = hauteur, w = largeur, d =

dimension).

Par exemple, une image de 6 x 6 x 3 matrice de RVB (3 se réfere aux valeurs RVB) et une

image de 4 x 4 x 1 matrice d'image en niveaux de gris.

Techniguement, les modéles CNN profonds font passer chaque image d'entrée pour la
former et la tester a travers une série de couches de convolution avec des filtres (Kernels), des
couches de pooling, des couches entierement connectées (FC) et appliquent la fonction Soft
max pour classer un objet avec des valeurs probabilistes entre 0 et 1 [49].
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4.2.3.2 Architecture et principales opérations utilisées dans un Deep-CNN

La figure ci-dessous (figure2.9) est un flux complet de Deep-CNN pour traiter une image

d'entrée.
Input Conv Layer BN Layer Pooling Layer Flatten Layer 2 Dense Layers Output
234 40%(23*1) 40*(23*1) 40%(5*1) 1*200 1*100 1°23 12
Ale[1[1]Jo]o
G|glo[1|0]0

Convolution )
40 filters Batch Normalization Max-Pooling

4 filter sizes stride 5 keep prob:0.85

Fully-Connected
With 1*5 filter Flatten Dropout Softmax

Figure 2.9 : Exemple d'architecture Deep-CNN

Tout d'abord, tous les termes utilisés dans cette architecture seront définis afin d'expliquer

son fonctionnement.

+ Input : Représente I'information brute qui est introduite dans le réseau. 1l s'agit de

I'image d'entrée.

= Convolution Layer : C'est la premiére couche qui extrait les caractéristiques d'une
image d'entrée. La convolution préserve la relation entre les pixels en apprenant les
caractéristiques de I'image a l'aide de petits carrés de données d'entrée. Il s'agit
d'une opération mathématique qui prend deux entrées telles que la matrice d'image
et un filtre ou noyau (figure 2.10) [49].
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» An image matrix (volume) of dimension (h x w x d)
o A filter (fn x fuwx d)
¢ QOutputs a volume dimension{h -fa+ 1) x (w-fu+ 1) x 1

Figure 2.10 : La matrice d'image multiplie la matrice de noyau ou de filtre.

Considérons une matrice 5 x 5 dont les valeurs des pixels de I'image sont O, 1 et une

matrice de filtre 3 x 3 comme indiqué ci-dessous (figure 2.11) [49].

1/ 1/1 0|0
0/1/1 1|0
001 /1|1 1|01
00|11 1|0 * 0(1|0
0/1|/1 0|0 1101

5 x 5 - Image Matrix 3 x 3 - Filter Matrix

Figure 2.11 : La matrice d'image multiplie le noyau ou la matrice de filtre avec la
convolution de I'image 5 x 5.

La matrice est multipliée par une matrice de filtrage 3 x 3, appelée "Feature Map", dont la

sortie est illustrée ci-dessous (Figure 2.12) [49].
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1.1 (1,00
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Feature

Figure 2.12 : Matrice de sortie 3x 3

+ ReLu Layer : L'unité linéaire rectifiée ou ReLu, n'est pas un composant distinct du
processus des réseaux neuronaux convolutifs. Il s'agit d'une étape supplémentaire a

I'opération de convolution (Figure2.13).

Le but de lI'application de la fonction de redressement est d'augmenter la non-linéarité de

nos images, car les images sont naturellement non linéaires.

Toute image contient de nombreuses caractéristiques non linéaires (par exemple, la
transition entre les pixels, les bordures, les couleurs, etc.) Le redresseur sert a briser encore
plus la linéarité afin de compenser la linéarité que nous pourrions imposer a une image

lorsque nous la soumettons a lI'opération de convolution [50].

Feature Maps

-0- 0| 0
ol [ofsrots
L LO D ID D y 5(x) = max(x,0)
olo|o[r{eto v i
0/1]0f0 ES >
ofof1f1)1]0
olololo]ofo | "
0 Z:W,'l,

Input Image

Convolutional Layer

Figure 2.13 : La fonction de redresseur.

+ Batch Normalisation : La normalisation par lots fonctionne de maniére trés
similaire dans les réseaux neuronaux convolutionnells. Dans les convolutions, nous
avons des filtres partagés qui suivent les cartes de caracteristiques de I'entrée (dans

les images, la carte de caractéristiques est généralement la hauteur et la largeur).
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Ces filtres sont les mémes sur chaque carte de caractéristiques. Il est donc
raisonnable de normaliser la sortie, de la méme maniere, en le partageant sur les

cartes de caractéristiques.

En d'autres termes, cela signifie que les parametres utilisés pour normaliser sont calculés

avec chaque carte de caractéristiques. Dans une norme de lot ordinaire, chaque caractéristique

aurait une moyenne et un écart type différents. Ici, chaque carte de caractéristiques aura une

moyenne et un ecart-type uniques, utilisés pour toutes les caractéristiques qu'elle contient

[51].

4 Stride : La stride est le nombre de pixels décalés sur la matrice d'entrée. Lorsque le
stride est de 1, les filtres sont déplacés d'un pixel a la fois. Lorsque le stride est de
2, les filtres sont déplacés de 2 pixels a la fois et ainsi de suite. La figure ci-dessous

(figure 2.14) montre que la convolution fonctionne avec un stride de 2.

Convolve with 3x3
22 23 24 ] 25 26| 27 filters filled with ones

108 | 126

41

51

32 33 34 35 36 | 37
e o e ] > 268 | 306

52 53 54 55 56 | 57

b1

62 63 | 64 | 65 | 66 | 67

71

Figure 2.14 : Stride de 2 pixels

4+ Max Pooling : La mise en commun maximale est une opération de mise en
commun qui Ssélectionne [I'élément maximal de la région de la carte de
caractéristiques couverte par le filtre. Ainsi, la sortie aprés la couche de max-
pooling serait une carte de caractéristiques contenant les caractéristiques les plus

importantes de la carte de caractéristiques précédente [52].

+ Flatten : Flatten est la fonction qui convertit la carte de caractéristiques regroupées
en une seule colonne qui est transmise a la couche entierement connectée. Dense

ajoute la couche entiérement connectée au réseau neuronal [53].
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+ Fully Connected Layer : La couche que nous appelons la couche FC, nous avons

aplati notre matrice en vecteur et nous l'alimentons dans une couche entierement

connectée comme un réseau neuronal.

Figure 2.15 : Couche FC apreés la couche de mise en commun.

La matrice de la carte des caractéristiques sera convertie en vecteur (x1, x2, x3 ...). Avec
les couches entiérement connectées, nous avons combiné ces caractéristiques ensemble pour
créer un modeéle. Enfin, nous avons une fonction d'activation telle que soft max ou sigmoide

pour classer les sorties comme chat, chien, voiture, camion etc. [54].

+ Dropout : Le Dropout est implémenté par couche dans un réseau neuronal. 1l peut
étre utilisé avec la plupart des types de couches, telles que les couches denses
entierement connectées, les couches convolutionnells et les couches récurrentes

telles que la couche du réseau de mémoire a long terme.

Le Dropout peut étre implémenté sur une ou toutes les couches cachées du réseau ainsi que

sur la couche visible ou d'entrée. Il n'est pas utilisé sur la couche de sortie (figure 2.16).
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No Dropout With Dropout

Figure 2.16: Example de Dropout.
5. YOLO (You Only Look Once)

Proposé par J. Redmon et al [54], est I’un des algorithmes de détection et de classification
d’objets en temps réel les plus puissants. Le YOLO posséde une architecture trés simple, ce
qui le rend extrémement rapide. On l'appelle ainsi car contrairement aux algorithmes de
détection et de classification d'objets cités précédemment, qui examinent successivement
plusieurs régions de I'image pour trouver les objets qui sont présents, puis faire plusieurs
prédictions sur chacune des régions, le YOLO a changé cela en raisonnant au niveau de
I'image globale. Plutdt que d'utiliser la méthode en deux étapes pour la classification et la
localisation de I'objet, YOLO applique un CNN unique pour la classification et la localisation
de l'objet simultanément. Il analyse I’image une seule fois en la découpant en Sx S cellules. Si
le centre d'un objet tombe dans une cellule, cette cellule est "responsable™ de la détection de
I'existence de cet objet. Chaque cellule prédit :

1) L'emplacement des fenétres englobantes :

-Les coordonnées de la fenétre sont définies par un tuple de 4 valeurs, (centre (X ; y),
largeur w, hauteur h). De plus, X, y, w et h sont normalisés par la largeur et la hauteur de

I'image, et donc leurs valeurs varient entre (0, 1)
2) Un score de confiance :

-1l indique la probabilité que la cellule contienne un objet : Pr (contenant un objet) x loU

(pred, vérité) ; ou Pr= probabilité et loU = interaction sur union.
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3) Une probabilité de classe d'objet conditionnée par I'existence d'un objet dans la boite de

délimitation :

- Si la cellule contient un objet, elle predit une probabilité que cet objet
appartienne a chaque classe Ci,=1,..., : Pr (l'objet appartient a la classe Ci | contenant un

objet). A ce stade, le modéle ne prédit qu'un seul ensemble de probabilités de classe par

cellule, quel que soit le nombre de fenétres englobantes.

¥l

Figure 2.17 : Exemple de prédiction avec YOLO.
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5.1. Le model yolov4

Comme tous les modéles de détection d’objet yolov4 composé de trois parties :

Backbone: CSPDarknet53, Neck: SPP, PANet, Head: Méme que YOLOV3.

Dans la figure suivant nous allons illustrer ’architecture de yolov4 on détaille :

CSPDarknets3 |

' Input

608x608x3 |

CBM

CSPResNet 1

608%608x32 \

304x304%64 \

CSPResNet 2

152152128 \

CSPResNet 8

76x76x256 }—

- . - . -

CBM: Convolution + Batch Normalization + Mish;

YOLOv4

CBL: Convolution + Batch Normalization + Leaky ReLU;

UP: Upsampling

|CSPResNet 8 38x38+512 % CBL
|CSPResNet 4 19x19x1024 | !
3 CBL 5 |
CBL 3 | L up | l
“p CBL | CBL
T k4
| i | ‘CE | % | Y  CBL_S —>| CBL S |
l I l up | ¢
l | CBL | “75'*‘
| CBL 3 | t CBL_S

» CBL)—

> CBL H

> CBL H

>

> |

[0 ]9 3(5+¢)

Figure 2.18 : Architecture de model yolov4.
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6. Conclusion

Aujourd’hui, P’apprentissage profond a prouvé sa grande efficacité et a permis des

avancées considérables dans de nombreux domaines.

Dans ce chapitre, nous avons présenté un apercu des méthodes de détection d’images
basées sur l'apprentissage en profondeur. Nous avons commencé par structure générale d’un
modele de détection base sur Deep Learning et passé en revue les méthodes de détection
d'images les plus connus et les plus utilisées avec ses architectures. Aprés nous avons vu la

définition de modéle YOLO avec son architecture.
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Chapitre 03 : Conception et Implémentation

1. Introduction

D’aprés les modelés de détection nous avons vu le modele YOLO avec ses différents
algorithmes, alors nous avons choisir ce modelé pour notre conception, pour résoudre notre
probleme qui se résume en la création d'un systeme de détection des émotions faciale. Nous
avons choisi le modele yolov4, que nous avons reconfiguré selon nos besoins, puis ré-

entrainer sur classes sélectionnés pour notre contexte a partir de la base de donnée.

Utilisation du langage de programmation Python dans I'environnement de programmation
libre de Google Colab. Ce chapitre se concentre sur la conception de notre approche ainsi que

les détails de notre modele choisi : yolov4 avec I’expérimentation et les résultats.

2. Conception

2.1. Schéma de conception

Notre systéme se compose de 3 modules principaux :
* Prétraitement de données
* Apprentissage de modéle yolov4 sur nos donnees choisies

* Tests et résultats
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- Apprentissage
- demodele
Yo Train L A — Yolov4
O ﬂ
Choisir 2 w \ —
classes H—— Modale 9 dle
Convertir reconfigur s final
(Format =—| au YOLO é pour pois
PRE) format train —
Prétraitement
Image de ,v
tgst ' y  Resize ||— Résultat
obtenu
Test

Figure3.1 : architecture générale de notre systéme de reconnaissance

2.1.1. Le choix de la base de données
Afin de développer un model basée sur YOLOV4 il est nécessaire de disposer une base de
données que nous divisons en deux parties : la premiere partie pour effectuer I'apprentissage

et la deuxieme pour tester le réseau obtenu et déterminer ses performances.

Dans notre cas, le data set est acquis a partir d'un site Web bien connu (Kaggle), il contient
un total de 2000 images qui sont classées dans 2 classes : happy, sad.
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e Kaggle:

Kaggle, une filiale de Google LLC, est une communauté en ligne de spécialistes des
données et de I'apprentissage automatique. Kaggle permet aux utilisateurs de trouver et de
publier des ensembles de données, d'explorer et de construire des modéles dans un
environnement de science des données basé sur le Web, de travailler avec d'autres
scientifiques des données et ingenieurs d'apprentissage automatique, et de participer a des

concours pour résoudre des défis de science des données.

Kaggle a démarré en 2010 en proposant des concours d'apprentissage automatique et offre
désormais également une plateforme de données publique, un banc de travail en nuage pour la
science des données et une formation a I'intelligence artificielle. Ses principaux collaborateurs
sont Anthony Gold bloom et Jeremy Howard. Nicholas Gruen était le président fondateur,
suivi par Max Levchin. Une levée de fonds a eu lieu en 2011 valorisant I'entreprise a 25

millions de dollars. Le 8 mars 2017, Google a annonce qu'il rachetait Kaggle

Competitions  Datasets Code Discussions  Courses  sse Q, search Sign In

Predict Malicious Websites: XGBoost pidd datinat e
o Edit Insert Run View Hal

Start with more than
a blinking cursor

Kaggle offers a no-setup, customizable, Jupytel
Notebooks e ment. Access GPL t

ou and a huge repositery of community
published data & code

G REGISTER WITH GOOGLE

Register with Email

Figure 3.2 : Kaggle
2.1.2. Prétraitement de données
1) Choisir 02 classes
Cette étape consiste a appliquer quelques traitements sur les images en format PNG tel que

le choix des deux classes (happy, sad) aprés conversionl’annotation de chaque image au

format d’annotation Yolo.

La création des 02 classes de format PNG (happy, sad), consiste a lire chaque fichier

d’annotation (. Png). Aprés on teste si la personne est happy ou non (sad).
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Labelling tool :

Labellmg est un outil graphique d'annotation d'images. Il est écrit en Python et utilise Qt
pour son interface graphique.

Les annotations sont enregistrées sous forme de fichiers XML au format PASCAL VOC, le

format utilisé par ImageNet. En outre, il supporte également les formats YOLO et CreateML
[55].

labellmg C:/Users/Roumaissa/Pictures/imagesYolo/as (1).png [1 / 1] = =

]
>

o Box Labels
V |4 Edit Label

[] difficult

[] use default label

Change Save Dir

Next Image

%

Prev Image

@

Verify Image

Yoo A l’ / ' ¥

= < >

Figure 3.5 : Labellmg tool.

2) Conversion au format yolo
La deuxiéme étape consiste a créer I’annotation des sous-classes choisis sous le format
yolo, Les valeurs de la boite englobant de model yolo sont normalisées entre 0 et 1. Chaque
fichier d'annotation (im (3). Txt) contient une ligne représente une émotion qui est représenté

par numéro de la classe et boite d’englobante dans I'image. Une ligne a le format suivant :
<Numéro de classe> <centre_x> <centre_y> <largeur> <hauteur>
Numeéro de classe : L'index de la classe dans la liste des classes
Centre_x : La valeur x du centre normalisé de la boite englobante
Centre_y : Valeur normalisée du centre y de la boite englobante

Largeur : La valeur de la largeur normalisée de la boite englobante.
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Hauteur : La valeur de la hauteur normalisee de la boite englobante

ot

£l im (3).txt - Bloc-notes
Fichier Editicn Format Affichage 7
Fﬂ B.500008 B8.541667 B.8575800 8.8/5000

Figure 3.6 : Exemple d’annotation de la base de données.
3) Diviser la base (train et test)
La derniére étape dans ce module c’est la division des données en deux parties, un pour
I’apprentissage (train.txt), et autre pour le test (test.txt). Ces deux fichiers contiennent les

chemins (paths) des images de I’apprentissage et de test. Dans notre cas nous avons choisi
80% pour I’apprentissage et 20% pour test.

path_list = []
or current_dir, dirs, files in os.walk("'."):
for ¥ in files:
if f.endswithy]'.png
file loc = image path + /" +Ff
path_list.append{file loc + "%n")
path_list_test = path_list[:int{len{path_list)
path_list = path_list[in 8.
with openf "train. !
for 1 in path_list:
train.writef{i}

with openf "test.txt",

for i in path_lis
test.write(i)
i=8
with open{image_path
open{image_pat
for 1 in t 3
cls.writef{l}
i+=-1

with open(image_path

+ image path +
" + Image_path + '/'

Figure 3.7 : Partie du code pour la division des data
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2.1.3. Apprentissage de model yolov4

Ce module contient deux étapes principales qui sont :

1) Télécharger le modele yolov4
Cette étape consiste a connecter google Colab avec notre google drive, ensuite télécharger

le fichier darknet qui contient le model yolov4 avec le command :

[ 1 !git clone https://github.com/AlexeyRAB/darknet

Ensuite, nous avons préparé I’enivrement google Colab par la configuration de certains

paramétres. Il s’agit de :

e Changer les parameétres du notebook, et choisir le matériel GPU pour le

I’apprentissage de model.
Parametres du notebook

Accélérateur matériel

GPU v @

Pour tirer le meilleur parti de Colab, évitez

d'utiliser un GPU si vous n'en avez pas

besoin. En savoir plus

e Accéder au fichier darknet, puis faire des changements dans le makefile pour
activer OPENCYV et le GPU et CUDA

[4] %cd darknet/
lsed -1 's/OPENCV=0/0PENCV=1/' Makefile
lsed -1 's/GPU=0/GPU=1/" Makefile
lsed -1 's/CUDNN=0/CUDNN=1/' Makefile
'sed -1 's/CUDNN HALF=0/CUDNN HALF=1/' Makefile
lsed -1 's/LIBSO=0/LIBSO=1/"' Makefile

Apres la configuration de Colab, nous avons télécharge la base de données dans un dossier

appeler « amaniEtChaima ». Ensuite, nous avons créé deux fichier « classes.name » qui
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contient les noms de nos classes, et « image_data.data » qui contient les chemins (paths) au
fichier « train.txt » et « test.txt » et « classes.name » et I’emplacement du répertoire «
backup » pour enregistrer les poids (weights) du modéle au cours de I’entrainement.
Télécharger les poids pré-entrainés de YOLOv4, au lieu d'entrainer un modéle a partir de
zéro, nous avons utilisé les poids « yolov4.conv.137 » qui a été entrainés jusqu'a 137 couches

convolutives.

2) Préparer le modéle pour le train
Cette étape consiste a changer les parameétres dans le fichier de configuration « Yolov4-
train.cfg » de modele pour adapter notre base de données choisi, les parametres qui sont

changés étaient calculés comme suite :

Le nombre de batch et subdivision (batch = 64, subdivision = 16) ou bien une valeur

multiple a 32.
Définir la taille du modele (width=608, height=608)
Changer la ligne max_batches en (classes*2000 donc 2*2000 =4000)
Changer les étapes de la ligne a 80% et 90% de max_batches (steps=1600,1900).

Remplacez la ligne classes=80 par notre nombre d'objets dans chacune des 3 couches

[yolo] : classes = 2

Changer [filters=255] en filters = (classes + 5) x 3 dans les 3 [convolutions] avant chaque
couche [yolo]. On doit garder a I'esprit qu'il doit seulement s'agir de la derniére convolution

avant chacune des couches yolo (Filtres = (2+5) *3=21)).

L’étape suivante est d’exécuter la commande « ! make » pour construire les fichiers dans
darknet, ensuite le command «! Chmod +x. /darknet » pour autoriser a utiliser le fichier

darknet.exe qui permet de lancer I’apprentissage.

L’apprentissage du modele yolo lancé par une commande a besoins de paramétres comme
arguments d'entrer qui sont le nom de fichier « image data.data » et le fichier de
configuration (*. Cfg), les poids pré-entrainés (pour la premiére fois on utilise
yolov4.conv.137) et aprés on utilise toujours les best. Weights. Ce changement de nom du
fichier des poids est d(i aux coupures et aux interruptions causés par internet et par la politique

de colab qui arréte toutes les ressources chaque fois a mi- nuit.
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o Gkt detector train data/inage data.ata cfg/yolowd train,chy contentdrive Wyrdve/amand/ darknetfackupyolowd train Jast wedafts — -dont show

L’utilisation du flag ‘dont show’ car il n'y a pas d'écran d'affichage dans google Colab pour
tracer le graph de mAP dans I’apprentissage. La valeur de perte affichée a chaque itération de

I’apprentissage, et la valeur de mAP elle est calculée dans chaque 4 étape (epoch).

1761: 1.852833, 1.852633 avg loss, 0.808130 rate, 9993431 seconds, 54431 inages, -1.086880 hours left
Loaded: 0. 000649 rprond

V3 (iou loss, Nomalizer: (iou: 6.87, obj: 1.89, cls: 1.68) Repion 139 Avg (IOU: .08066), count: 1, class loss = 0.096668, iou loss = 6.68668, total 1
V3 (iou loss, Nomalizer: (iou: 6.87, obj: 1.89, cls: 1.68) Repion 150 Avg (IOU: .08666), count: 1, class loss = .096884, iou loss = 6.68668, total L
V3 (1ou loss, Normalizer: (iou: 0.67, ob: 1.8, cls: 1.68) Resion 161 Avg (10U: 8.922732), count: 2, class loss = 8.934315, iou loss = .166768, total I
total bbox = 199, resritten boox = 0.866060 &

V3 (iou loss, Nomalizer: (iou: 6.87, obj: 1.89, cls: 1.68) Repion 139 Avg (IOU: .08066), count: 1, class loss = 0.096668, iou loss = 6.68668, total 1
V3 (1ou loss, Normalizer: (iou: 0.87, ob: 1.8, cls: 1.68) Resion 150 Avg (L0U: 0.060066), count: 1, class loss = 0.000804, iou loss = 0.006068, total I
V3 (1ou loss, Normalizer: (iou: 0.87, ob: 1.8, cls: 1.68) Resion 161 Avg (L0U: 0.795843), count: 2, class loss = 0.922352, iou loss = .106397, total I
total bbox = 192, resritten boox = 0.866060 &

V3 (ou Loss, Normalizer: (iou: 0.87, obj: 1.8, cls: 1.68) Reoion 130 Aug (10U: .000680), count: 1, class loss

g 055 = 0.090800, ou Loss - 6086600, total
V3 (1ou loss, Normalizer: (iou: 0.87, ob: 1.8, cls: 1.68) Resion 150 Avg (L0U: 0.060066), count: 1, class loss = 0.000804, iou loss = 0.006068, total I
V3 (ou Loss, Normalizer: (ou: 8.87, obj: 1.8, cls: 1.68) Reion 161 Avg (I0U: 0.750642), count: 3, class loss = 150433, iou loss = 0.2547, total I
total bbox = 105, rewritten bbox = 0.080600 &

V3 (ou Loss, Normalizer: (iou: 0.87, obj: 1.8, cls: 1.68) Reoion 130 Aug (10U: .000680), count: 1, class loss

V3 (iou loss, Nomalizer: (iou: @.87, obj: 1.68, cls: 1.68) Repion 150 Avg (IOU: ﬂ@%@@ﬁ) count: 1, classLoss = 0.000864, ou Loss - @.068808, fotal

= ,000868, 1ou loss = 0.060008, total

V3 (ou Loss, Normalizer: (iou: 0.87, obj: 1.8, cls: 1.68) Reoion 161 Aug (10U: .838436), count: 2, class loss
total bbox = 107, rewritten bbox = 0.080600 &
V3 (iou loss, Nomalizer: (iou: 6.87, obj: 1.89, cls: 1.68) Repion 139 Avg (IOU: .08066), count: 1, class loss = 0.096668, iou loss = 6.68668, total 1

= 1067441, iou loss = 0.122087, total

Figure 3.8 : ['affichage du processus de ['apprentissage.

Le résultat de I’apprentissage obtenu avec mAP@0.5 c’est 82%. Dans le tableau suivant

nous avons les résultats obtenus pour chaque classe :
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Class Précision Rappel F1-score Average loU MAP@0.5
Happy 0.97 0.96 0.96 77.56 % 97.45%
Sad 0.75 0.51 0.53 59.58% 66.52%

Tableau 3.1. Les résultats de I’apprentissage pour les deux classes

3.L’implémentation

Pour ré-entrainer le modele yolov4 sur les sous-classes la base de données, nous avons

utilisé I’environnement libre de google Colab aussi des libraires opencv en langage python.

3.1. Présentation des outils de développement

3.1.1. Matériel
Le matériel utilisé est un PC personnel HP avec un 4GB capacité mémoire, et un
processeur Intel® Celeron® N4000 CPU @ 1.10GHz, avec Windows 10 édition intégrale,

service pack 1 64 bits type systeme.

3.1.2. Logiciel

3.1.2.1. Google-Colaboratory
Pendant de nombreuses années, Google a développé un outil de développement appelé
Colaboratory (Google colab). Aujourd'hui, Google a rendu Colaboratory gratuit pour une

utilisation publique.

Google colab est un environnement de bloc-notes gratuit qui fonctionne entiérement dans

le nuage.

Permet, de modifier des documents, de la méme maniére que travailler avec Google Docs.
Colab prend en charge de nombreuses bibliotheques d'apprentissage automatique populaires
qui peuvent étre facilement chargées dans le carnet de notes. Avec Google colab, il suffit de
quelques lignes de code pour importer un ensemble de données d'images, entrainer un

classificateur d'images et évaluer le modele.

Les notebooks Colab exécutent le code sur les serveurs en nuage de Google, ce qui signifie

que les utilisateurs peuvent exploiter la puissance du matériel Google, notamment les GPU et
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les TPU, quelle que soit la puissance de leur machine. En utilisant un langage de

programmation soit : C++ ou Python [56].

-~ Welcome To Colaboratol
oo ry @ share £
File Edit View Insert Runtime Tools Help

+ Code + Text 42 Copy to Drive Connect - # Editing
Table of contents Ox Py rd

Getting started

TTmcEmE Welcome to Colab!

LrEIT e If you're already familiar with Colab, check out this video to learn about interactive tables, the executed code history view, and

More Resources command palette.

Featured examples

Section

C,

Colab, or "Colaboratory”, allows you to write and execute Python in your browser, with

What is Colab?

= Zero configuration required

Figure 3.9 : L environnement Google Colaboratory.

3.1.2.1.1. Pourquoi utiliser Google Colab
Il'y a plusieurs raisons pour l'adopter Google Colab au lieu d'une simple instance de
Jupyter Notebook.

1) Bibliotheques préinstallées

La distribution Anaconda de Jupyter Notebook est livrée avec plusieurs bibliothéques de
données préinstallées, telles que Pandas, NumPy, Matplotlib, ce qui est génial. Google Colab,
quant a lui, fournit encore plus de bibliothéques d'apprentissage automatique préinstallées,

telles que Keras, TensorFlow et PyTorch.

2) Sauvegardé dans le Cloud

Lorsque vous choisissez d'utiliser un simple carnet Jupyter comme environnement de
développement, tout est enregistré sur votre machine locale. Si vous étes prudent en matiére
de confidentialité, il s'agit peut-étre d'une fonctionnalité que vous préférez. Toutefois, si vous
souhaitez que vos carnets soient accessibles a partir de n‘importe quel appareil avec une
simple connexion Google, alors Google Colab est la solution. Tous vos carnets Google Colab
sont enregistrés sous votre compte Google Drive, tout comme vos fichiers Google Docs et

Google Sheets.
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3) Collaboration

La fonction de collaboration est une autre fonctionnalité intéressante de Google Colab. Si
vous travaillez avec plusieurs développeurs sur un projet, l'utilisation de Google Colab
notebook est idéale. Tout comme vous collaborez sur un document Google Docs, vous
pouvez coder avec plusieurs développeurs a l'aide d'un bloc-notes Google Colab. En outre,

vous pouvez également partager votre travail terminé avec d'autres développeurs.

4) Utilisation gratuite des GPU et TPU

Google Research vous permet d'utiliser ses GPU et TPU dédiés pour vos projets personnels
d'apprentissage automatique. D'aprés mon expérience, pour certains projets, l'accélération des

GPU et TPU fait une énorme différence, méme pour de petits projets.

C'est I'une des principales raisons pour lesquelles je code tous mes projets éducatifs sur
Google Colab. En outre, comme il utilise les ressources de Google, les opérations
d'optimisation du réseau neuronal ne perturbent pas mes processeurs et mon ventilateur de

refroidissement ne s'emballe pas [57].

3.1.2.2. Python3
Python est un langage de programmation interprété, orienté objet, de haut niveau et doté
d'une sémantique dynamique. Ses structures de données intégrées de haut niveau, combinées
au typage dynamique et a la liaison dynamique, le rendent tres attrayant pour le
développement rapide d'applications, ainsi que pour une utilisation en tant que langage de

script ou de colle pour connecter des composants existants.

La syntaxe simple et facile a apprendre de Python privilégie la lisibilité et réduit donc le
co(t de la maintenance des programmes. Python supporte les modules et les packages, ce qui
encourage la modularité des programmes et la réutilisation du code. L'interpréteur Python et
la bibliotheque standard étendue sont disponibles gratuitement sous forme de source ou de

binaire pour toutes les principales plates-formes et peuvent étre distribués librement.

En genéral, les programmeurs tombent amoureux de Python en raison de la productivité
accrue qu'il procure. Comme il n'y a pas d'étape de compilation, le cycle édition-test-
débogage est incroyablement rapide. Le débogage des programmes Python est facile : un
bogue ou une mauvaise entrée ne provoguera jamais une erreur de segmentation. Au
contraire, lorsque l'interpréteur découvre une erreur, il leve une exception. Si le programme

n‘attrape pas I'exception, l'interpréteur imprime une trace de la pile.
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Un débogueur au niveau de la source permet d'inspecter les variables locales et globales,
d'évaluer des expressions arbitraires, de définir des points d'arrét, de parcourir le code ligne
par ligne, et ainsi de suite. Le débogueur est écrit en Python méme, ce qui témoigne de la
puissance introspective de

Python. D'un autre c6te, le moyen le plus rapide de déboguer un programme est souvent
d'ajouter quelques instructions d'impression au code source : le cycle rapide édition-test-

débogage rend cette approche simple trés efficace [58].

3.1.2.3. OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) est une bibliothéque logicielle open
source de vision par ordinateur et d'apprentissage automatique. OpenCV a été construit pour
fournir une infrastructure commune pour les applications de vision par ordinateur et pour
accélérer I'utilisation de la perception artificielle dans les produits commerciaux. Etant un
produit sous licence BSD, OpenCV permet aux entreprises d'utiliser et de modifier facilement
le code. La bibliotheque compte plus de 2500 algorithmes optimisés, ce qui inclut un
ensemble complet d'algorithmes de vision par ordinateur et d'apprentissage automatique
classiques et de pointe. Ces algorithmes peuvent étre utilisés pour détecter et reconnaitre des
visages, identifier des objets, classer des actions humaines dans des vidéos, suivre les
mouvements de la caméra, suivre des objets en mouvement, extraire des modeles 3D d'objets,

etc. [59]. Dans le processus de 1’apprentissage nous avons utilisé la version 3.2.0.

OpenCV

Figure 3.10 : Logo de openCV
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3.1.2.4. Darknet

Figure 3.11 : Logo de darknet

Darknet est un cadre pour former des réseaux neuronaux, il est open source et écrit en

3.1.2.5. You only look once (YOLO)

Est un systeme de détection d'objets en temps réel a la pointe de la technologie. Sur un
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YOLO, ce qui signifie qu'il définit I'architecture du réseau. [60]

CICUDA et sert de base a YOLO. Darknet est utilisé comme cadre pour I'entrainement de

Pascal Titan X, il traite les images a 30 FPS et a un mAP de 57,9% sur COCO test-dev. [61]
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: comparaison entre les déferents model YOLO.
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3.1.2.6. Chargement de model
Dans cette étape nous utiliserons la fonction prédéfinie de opencv « cv2.dnn.readNet »
pour charger le réseau en mémoire. Elle détecte automatiquement la configuration et le cadre
en fonction du nom du fichier spécifié. Dans notre cas, il s'agit d'un fichier «. Weight » Nous
avons créé une liste qui contient les labels des objets spécifiques que nous avons choisi (9
sous classes). Aprés nous avons récupéré les couches de notre modele pour obtenir les

couches de sortie. Par la fonction « getUnconnectedOutLayers ())

3.1.2.7. Prétraitement de I'image de test
Nous utilisons la fonction « cv2.dnn.blobFromimage » qui renvoie un blob qui est notre

image d'entrée apres soustraction de la moyenne, normalisation et échange de canaux.

> Pour la soustraction de la moyenne nous utilisons « np.mean » puis on soustrait chaque

pixel de 'image par cette moyenne.

> Apres avoir effectué la soustraction de la moyenne, nous pouvons mettre a I'échelle nos
images par un certain facteur. Cette valeur est par défaut de "1.0" (c'est-a-dire, pas de mise a

I'échelle) mais nous pouvons également fournir une autre valeur (1/255).

> Resize de I’image, Nous fournissons ici la taille spatiale attendue par le réseau neuronal

convolutif, dans notre cas nous utilisons (608*608).

3.1.2.8. La Détection
Aprés les prétraitements de 1’image nous passons a la phase de détection.
Cette étape consiste a :
* Passez image blob de résultat de prétraitement dans l'algorithme de model yolo par «
net.setinput (blob) ».

« Utilisez « net.forward () » pour transmettre le blob a la couche de sortie que nous avons

générer dans la premiére phase de chargement de modeéle et générer le résultat.

Le résultat de la détection c’est tous les boites englobantes détecter a la derniére couche de
modele (sur les 3 scale) qui passent le degré de confiance >0.5 avec le nom de la classe et le
degré de confiance. Nous utilisons la fonction NMS dans opencv « cv2.dnn.NMSBoxes »
pour effectuer la Suppression Non-Maximale. On utilise un seuil de score et un seuil de NMS

comme arguments.
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3.1.3. Test et résultat

Dans cette partie nous allons tester/valider les performances du model yolov4 réentrainé

sur les deux sous classes sélectionnés a partir des photos PNG.

Ce test est établi sur des données choisies aléatoirement sur le dossier test, et on a obtenu

des résultats.

(@) (b)

(c) (d)
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(e) ()
Figure 3.13 : Le Résultat Obtenu de Détection par Yolov4
3.1.4. Discussion

A partir des résultats obtenus (tableau 3.1 et figure 3.13) nous avons vu que la performance
du modele yolo sur la détection des différentes réactions dans I'image est plus précise surtout
dans les classes avec un mAP supérieur a 80% (heureux ou triste) et dans le test il donne un

bon résultat de détection quelle que soit la position du visage.
e Les points forts

» Le Systeme est puissant dans une image de complexité élevée (plusieurs class comme

la figure 3.12 (d), mauvaise qualité (e), mauvaise éclairage (figure 3.13).

» Le Systeme capable a travaille sur des images ou bien vidéo/cam avec une résolution

(608) (en gardant un bon rapport temps/fps).
» La Plupart des boites englobantes cadrent bien les visages.

La précision (acuraccy) du modele est en général tres intéressante par apport aux modeles

de détection en temps réel.
e Les problémes

Probléme de limite de ’utilisation de GPU.

» Chaque fois il y’a initialisation des fichiers des poids sur darknet a cause de la

politique de colab (I’historique n’est pas sauvegardé).

» Si on lance le train deuxieme fois il ne continue pas I’apprentissage sur le dernier

arrét.
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» Le probléme des bases de données, soit trop gros, soit probléme d’étiquetage.

» L’apprentissage prend des temps incroyables (plusieurs itérations = des semaines).

4.Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre la conception et I’implémentation de 1’approche de
détection des émotions basée sur le Deep Learning. Pour cela, nous avons utilisé le réseau de
neurones convolutif (YOLOv4) qui a été pre-entrainé jusqu’a 137 couches de convolution et
on a réentrainer sur 2 classes de la base de données de format PNG pour que nous assurons
une meilleure précision avec le moins de temps. Pour une détection de plus des visages

(émotions), il faut que vous entrainiez 1’algorithme sur votre propre BDD.
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Conclusion genérale

Conclusion générale

La capacité de I’ordinateur a reconnaitre les expressions faciales de la personne constitue
un nouveau défi pour la recherche scientifique moderne. D’autant plus que la communication
entre humain et les appareils électroniques a augmenté considérablement, alors les chercheurs
cherchent a développer des programmes intelligents capables de comprendre 1’état affectif

d’un étre humain.

Notre travail traite la reconnaissance automatique des émotions a partir des expressions
faciales, dans le but de suivi la productivité des employées, patients autistes, et patients en
soins intensifs. Pour réaliser ce systéme, nous nous sommes basées sur les réseaux de
neurones convolutifs profonds (Deep-CNN). Ces derniers sont utiles pour la modélisation de
n’importe quel probléme difficile a décrire avec des modéles physiques et mathématiques en
raison de la capacité des réseaux de neurones d’apprendre par des exemples. Nous avons
utilisé le modéle CNNyolov4 parce qu’il a prouvé sa performance de la détection d’objet en

temps réel.

Pour I’entrainement du modele, nous avons utilisé une base de données qui nous divisons
en deux parties la premiere pour I’apprentissage sur les deux classes (happy, sad) et la
deuxiéme partie pour le test (résultat). Nous avons obtenu des résultats satisfaisants de

détection.

Pour conclure, les objectifs tracés dans ce travail ont été atteints, mais il reste toujours des
perspectives et des améliorations possibles peuvent encore étre réalisé dans le futures, tels

que :

e Tester notre modéle sur d’autres bases des données plus volumineuses pour donner

plus de performance a notre systéme.

e Utiliser un autre modele de détection d’objet en temps réel tel que le modele SSD

et faire une comparaison avec d’autre mod¢le de détection en temps réel.

e Changer le backbone de yolov4 et utiliser le MobileNet et comparer le résultat

obtenu avec le Darknet.

e Utiliser les algorithmes d’amélioration de la qualité des images pour améliorer la

détection.
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