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Résumé

Au cours de la derniére décennie, des efforts importants ont été déployés pour développer
des méthodes efficaces pour la reconnaissance des expressions faciales. Plusieurs entre eux
utilisent les filtres de Gabor pour I'extraction des caractéristiques émotionnelles. Etant donné
que les études existantes permet de trouver les valeurs des parametres de Gabor d’'une maniere
expérimentale. Autrement, les systemes immunitaires artificiels ont été performant et tres uti-
lisé dans les problemes d’optimisations. Dans ce projet, nous proposons une nouvelle approche
pour 'optimisation des parametres de Gabor avec systémes immunitaires artificiels (AIS) pour
la reconnaissance des expressions faciales, et nous utilisons Support Vecteur Machine (SVM)
pour 'apprentissage et la prédiction des émotions. Ensuite, nous implémentons notre systeme,
afin de réaliser une expérimentation. Nous avons trouvé un taux de reconnaissance de 90.11%
pour la base de données JAFFE et 81.15% pour CK+, avec temps de convergence pour AIS
de 160 min.

Mot clés : Systémes immunitaires artificiels, filtres de Gabor, extraction des caractéris-
tiques, expressions faciales, Support Vector Machine
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Introduction générale

Pour un étre humain, le moyen le plus puissant de communiquer ses émotions et ses inten-

tions est l'expression faciale. Les humains peuvent facilement détecter les expressions faciales
dans la scene. Cependant, il est tres difficile de développer un systeme automatique pour effec-
tuer cette tache,. L’analyse automatique des expressions faciales est un probleme qui affecte des
applications importantes dans de nombreux domaines tels que l'interaction homme-machine.
Les humains utilisent naturellement et intuitivement les expressions faciales comme un moyen
important et puissant de transmettre leurs émotions et de mener des interactions sociales (Ek-
man, 1982). L’intérét de cette recherche est de permettre aux systémes informatiques de recon-
naitre les expressions faciales et d’utiliser les informations émotionnelles embarquées dans les
interfaces homme-machine.
La tache de la reconnaissance des expressions faciales comprend 3 étapes principales. La pre-
miere étape consiste a détecter les visages a partir de la séquence d’images. L’étape suivante et
la plus importante consiste a développer un mécanisme pour extraire les traits du visage de la
séquence observée : les traits a extraire sont des traits saillants de différentes parties du visage,
comme les sourcils, les yeux, le nez, la bouche et le menton. Cette étape est généralement appe-
lée suivi du visage dans la scéne. La derniere étape consiste a développer un classificateur pour
classer ’ensemble de traits du visage étudié comme 'une des expressions faciales de base. les
émotions faciales sont classées en 6 prototypes de base universels présents dans presque toutes
les cultures : la surprise, la peur, la tristesse, la colere, le dégotit et la joie. Chaque expression
est caractérisée par un certain nombre de traits qui, groupés et étudiés ensemble, permettent
une reconnaissance précise de l‘expression faciale.

Les filtres de Gabor sont considérés comme un outil tres utile dans le domaine de vision
par I'ordinateur et traitement d’image, en raison de sa localisation optimale des propriétés dans
I’analyse spéciale et dans le domaine fréquentiel. L’ensemble des filtres de Gabor avec différentes
fréquences et orientations peut étre utile pour extraire les caractéristiques d’une image.

le probleme c’est que la fonction du noyau de Gabor posséde plusieurs parametres, com-
ment sélectionner les valeurs de ces parametres ? L’optimisation des parametres de Gabor avec
I’algorithme génétique est une grande tache, et elle va générer plusieurs problémes tel que :

1. Les algorithmes génétiques sont couteux en calcul, car ils prennent du temps. Dans notre
probleme, la taille de population doit étre grande et donc le temps de convergence sera
tres grand.

2. La complexité élevée pour le calcul de la fonction fitness de chaque chromosome (pour
chaque chromosome : extraction des caractéristiques des BDD + cross-validation).
3. L’algorithme génétique dépend de la population initiale généré aléatoirement.

Ce mémoire présente l'utilisation d’'une méthode métaheuristique pour I'optimisation des
parametres de filtre de Gabor par systéme immunitaire artificiel(AIS). dans le contexte de la

détection des expressions faciales du visage. Avec la validation de approche par une base de
données publiques (JAFFE).

Ce document est organisé comme suit : dans le premier chapitre nous abordons des



notions de base sur les expressions faciales, les filtres de Gabor, les méta-heuristiques (princi-
palement I’AIS). Nous terminons le chapitre avec les travaux connexes sur la reconnaissance
des expressions faciales avec les filtres de Gabor. Dans le deuxieme chapitre, nous avons
présenté notre approche pour la reconnaissance des expressions faciales basée sur I’AIS et les
filtres de Gabor. Ou nous avons proposé un algorithme nommé AIS-Gabor permet d’optimiser
les valeurs des parametres des filtres de Gabor. Dans le troisieme chapitre nous présentons
I'implémentation de 'approche de reconnaissance des expressions faciales basée sur I’AIS pour
optimisé les parametre de filtre de Gabor.



Chapitre 1

La reconnaissance des expressions
faciales et les filtres de (Gabor

1 Introduction

Dans ces derniéres années, la reconnaissance des expressions faciales est devenu un sujet tres
intéressant en raison de diverses applications dans le monde réel qui les utilisent dans plusieurs
domaines comme : I’éducation, sécurité, applications mobiles, ... etc.

Le processus de reconnaissance des expressions faciales (FER) est composé de trois grandes
étapes : la détection du visage ; I'extraction des caractéristiques, et la prédiction de 1’émotion.
Les filtres de Gabor sont utilisés fréquemment dans le processus FER pour I'extraction des
caractéristiques émotionnelles [I1], 12] 13]. D’autre part, les systémes immunitaires artificiels
AIS sont utilisés pour résoudre des probléemes d’optimisation.

Dans ce chapitre, nous abordons des notions de base sur les expressions faciales, les filtres de
Gabor, les métaheuristiques (principalement I’AIS). Nous terminons le chapitre avec les travaux
connexes sur la reconnaissance des expressions faciales avec les filtres de Gabor.

2 Expression faciale et émotion

2.1 Emotion

Les expressions et émotions sont tres liées et parfois confondues. L’émotion est un des géné-
rateurs des expressions faciales. L’émotion se traduit via de nombreux canaux comme la position
du corps, la voix et les expressions faciales. Une émotion implique généralement une expression
faciale correspondante (dont 'intensité peut étre plus ou moins contrdlée selon les individus),
mais I'inverse n’est pas vrai : il est possible de mimer une expression représentant une émotion
sans pour autant ressentir cette émotion. Alors que les expressions dépendent des individus et
des cultures, on distingue généralement un nombre limité d’émotions universellement reconnues

1.



Plusieurs Direction du Expressions
facteurs regard faciales
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Emotions

FIGURE 1.1 — Générateurs de ’émotion [I]

2.2 Expression faciale

L’expression faciale est une mimique faciale chargée de sens. Le sens peut étre I'expression
d’une émotion, un indice sémantique ou une intonation dans la langue des signes. L’interpré-
tation d’un ensemble de mouvements musculaires en expression est dépendante du contexte
d’application. Dans le cas d’une application en interaction Homme-Machine ou l'on désire
connaitre une indication sur I’état émotionnel d’'un individu, on cherchera a classifier les me-
sures en matiere d’émotions [I].

Expressions faciales

Communication N Activités
Etat d'ésprit ) i
non-verbale physiologiques

Emation Rieflexion Douleur Fatigue

FIGURE 1.2 — Générateurs de 'expression faciale [I]

2.3 Descriptions des expressions faciales

Paul Ekman a étudié les émotions primaires analysant, dans les années 70, les micro-
expressions des visages humains de toutes les ethnies confondues [14]. 11 a prolongé ses re-
cherches, dans les années 90, avec d’autres émotions aussi répandues. Paul Ekman a identifié 6
émotions primaires universelles (voir Figure [L.3). Cyril en [I5] a définit les émotions d’Ekman
comme suit :

o La peur : L’émotion la plus primitive. Elle est ’émotion fondamentale a partir de laquelle
émergent toutes les autres. Il s’agit de la prise de conscience d'une menace. La premiere
était la rencontre avec I'inconnu.



o La colere : C’est une réponse a une menace. Elle semble étre, toujours en lien avec la
psychanalyse, I'expression de la pulsion de vie. La colere est la volonté de se défendre.
C’est la réponse a la peur.

« La joie :La motivation vitale, le plaisir de vivre. Elle est en partie la libération des peurs
mais aussi une forte stimulation du positif.

o La surprise : On écarquille les yeux pour capturer le plus d’informations possible. La sur-
prise est ’émotion qui fait sortir de la routine pour répondre a une nécessaire réadaptation
a I’environnement.

o La tristesse : La gorge nouée, les larmes : un sentiment de vide intérieur, de manque, de
désarroi.

o Le dégoiit : La fermeture, le rejet : cette émotion s’illustre facilement dans la survie
alimentaire mais aussi dans la confrontation a des actes immoraux. Cette émotion permet
la préservation de son intégrité.

Dhsgust Sacness Faar

FIGURE 1.3 — Les emotions d’Ekman [2]

2.4 Comment reconnaitre les expressions faciales du visage ?

On distingue trois étapes principales dans le systéme de reconnaissance des expressions
faciales :

1. Détection du visage : La détection des visages est la capacité de distinguer les visages
des objets sans visage dans une image ou une vidéo. L’algorithme Viola-Jones [16] est un
cadre de reconnaissance d’objets qui permet la détection de visages humains. L’algorithme
de Viola-Jones est robuste, puissant et plus rapide bien qu’il soit obsolete.

2. Alignement du visage : Selon [3], 'objectif de I'alignement du visage est de transformer
un espace de coordonnées d’entrée en espace de coordonnées de sortie, de sorte que tous
les visages d’un ensemble de données entier devraient :

(a) Soyez centré dans I'image.

(b) Faites pivoter de telle sorte que les yeux se trouvent sur une ligne horizontale (c’est-
a-dire que le visage est tourné de maniere a ce que les yeux se trouvent le long des
mémes coordonnés y).

(c) Etre mis & I’échelle de telle sorte que la taille des visages soit approximativement
identique.



3. Prétraitement : Le prétraitement améliore les performances de la reconnaissance d’ex-
pression faciale car il traite le bruit présent dans les images. Le prétraitement d’image
comprend un certain nombre de types de processus tels que la clarté et la mise a I’échelle
de I'image, le réglage du contraste et un processus d’amélioration supplémentaire pour
améliorer les cadres d’expression [17].

4. Extraction des caractéristiques : L’extraction de caractéristiques est une étape es-
sentielle dans la reconnaissance des expressions faciales. L'une des techniques les plus
largement utilisées pour I'extraction de caractéristiques émotionnelles est 'utilisation des
filtres de Gabor [18].

5. Classification : Apres 'extraction des caractéristiques en relation avec ’émotion, le
modele va permettre de classifier le vecteur de caractéristique a I'une des sept expressions
faciales (les émotions d’Ekman et Etat neutre).

La figure|1.4]aborde un schéma général du processus de reconnaissance des expressions faciales.

®@0OOe 0O

Y r'f

Detection du Alignement du N Extraction des
. . Prétraitement L
visage visage caractéristiques

FIGURE 1.4 — Processus de reconnaissance des expressions faciales

3 Extraction des caractéristiques avec les filtres de Ga-
bor

3.1 Définition des filtres de Gabor

Les filtres de GABOR ou filtres gaussiens, nommé d’apres Dennis Gabor, sont un filtre
linéaire dont la réponse impulsionnelle est une fonction gaussienne modulée par une sinusoide.
Les filtres de Gabor sont utilisés dans de nombreuses applications comme la reconnaissance
faciale, la reconnaissance d’empreintes digitales, la recherche de documents automatique, re-
connaissance de caracteres, la détection de bord, détection de I'iris, etc. Il trouve aussi beaucoup
d’applications dans le domaine médical[19].

2 2,12 !
Complex : g(z,y; A, 0,0,6,7) = exp ( - x;”ﬂ) exp (z (%i + ¢>> (1.1)
2 2,12 /
Real : g(x,y; 1, 6,0,6,7) = exp ( - “’j”) cos (%i - ¢), (1.2)
o
2 2,2 !
Imaginary : g(x,y; X\, 0,0,0,7) = exp (— W) sin (27?? + ¢>, (1.3)
o
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Avec : ' = xcosf +ysinf,y = —xsinf + ycosb.

Dans cette équation, A représente la longueur d’onde du facteur sinusoidal, 6 représente
I'orientation de la normale par les bandes paralleles d’une fonction de Gabor, v est le décalage
de phase, o est le sigma/écart-type de 'enveloppe gaussienne et 7y est le rapport d’aspect spatial,
et spécifie 'ellipticité du support de la fonction gabor.

Lorsqu’un filtre Gabor est appliqué a une image, il donne la réponse la plus élevée aux bords
et aux points ou la texture change. Les images suivantes montrent une image de test et sa
transformation une fois le filtre appliqué.

4

FIGURE 1.6 — sortie du filtre de Gabor

3.2 Parameétres du filtre de Gabor

parametres mentionnés ci-dessus controlent la forme et la taille de la fonction Gabor. Le
role de chaque parametre est expliqué en détail ci-dessous :

o Lambda()) : est la longueur d’onde du facteur sinusoidal. les image ci-dessus représente
lapplication de filtre de gabor avec la variation du lambda A (6 est mis & zéro)



FIGURE 1.7 — I'application avec une variation du lambda

« theta (0) :est Uorientation de la normale aux bandes paralleles de la fonction de Gabor.
C’est I'un des parametres les plus importants du filtre de Gabor. Ce parametre décidé
a quel type de caractéristiques le filtre répond. Par exemple, donner a theta une valeur
de zéro signifie que le filtre ne répond qu’aux caractéristiques horizontales. Ainsi, afin
d’obtenir des caractéristiques a différents angles dans une image, nous divisons l'intervalle
entre 0 et 180 en 16 parties égales par exemple, et calculons un noyau de Gabor pour
chaque valeur obtenue de théta. la figure [1.8| représente le résultat d’application de 16
filtre de gabor (avec différentes orientations) sur une image.

II: ’51‘}

Tetha=67.5)

Tetha=101.25

Tetha=126.25

FIGURE 1.8 — I'application avec la variation du theta

o Psi (¢) :Ce parametre controle le décalage de phase
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F1GURE 1.9 — 'application avec une variation du Psi

o Sigma (o) :Ce parametre controle la largeur de I'enveloppe gaussienne utilisée dans le
noyau Gabor. Voici quelques résultats obtenus.

F1GURE 1.10 — I'application avec une variation du Segma

o Gamma (v) :Gamma controle Uellipticité de la gaussienne. Lorsque gamma = 1, I'enve-
loppe gaussienne est circulaire.

FI1GURE 1.11 — I’application avec une variation du gamma

3.3 Extraction des caractéristiques avec Gabor

le vecteur caractéristique peut étre constitué de : Energie locale, Amplitude moyenne, Am-
plitude de phase ou Orientation dont la locale a I’énergie maximale



« la phase : Peut-étre prise comme une caractéristique, car elle contient des informations
sur 'emplacement des bords et autres détails de I'image.

la phase = les valeurs de matrice a partir d’'une matrice de réponse

o L’amplitude : peut étre prise comme caractéristique, et il contient un certain spectre de
fréquence orienté dans chaque local de I'image.

Amplitude = les valeurs absolues de chaque valeur de matrice a partir d’'une matrice de
réponse

o Energie locale : La somme carrée des différentes réponses en fréquence avec la méme
orientation peut étre considérée comme une caractéristique, et elle dénote I’énergie locale
dans une certaine orientation.

Energie locale = additionner la valeur au carré de chaque valeur de matrice a partir d’une
matrice de réponse

« L’orientation : dans laquelle le local a le maximum, 1’énergie peut également étre consi-
dérée comme une caractéristique.

L’orientation = le maximum d’énergies [20]

4 Les systemes immunitaires artificiels

4.1 Introduction

Le systeme immunitaire biologique est un systéme robuste, complexe et adaptatif qui défend
le corps contre les agressions de millions de micro-organismes. Il est capable de s’adapter aux
mutations des intrus et de s’en "rappeler' une fois qu’il les a déja rencontrés.

le systeme immunitaire biologique a attiré I'attention de l'informatique ces dernieres an-
nées.Une nouvelle technique d’intelligence informatique inspirée de 'immunologie a été créée,
appelée systémes immunitaires artificiels. Plusieurs concepts du systéme immunitaire ont été
extraits et appliqués pour résoudre des problemes compliquée

Les domaines d’application des AIS sont tres nombreux, en voici quelques exemples : la
reconnaissance de modeles, la détection d’anomalies et de fautes, I'analyse de données, 1’opti-
misation de plannings, la sécurité des systémes d’information, etc. ...

4.2 Le systéme immunitaire Naturel

Notre systeme immunitaire est exposé a d’innombrables agents pathogenes chaque jour.
De minuscules bactéries sont partout, sur les poignées de porte, les claviers d’ordinateur, la
nourriture et les poignées de main. S’il n’y a pas de mécanisme de protection, ces micro-
organismes peuvent rapidement pénétrer dans notre corps et éventuellement provoquer des
maladies, mais chez les individus en bonne santé, la plupart de ces envahisseurs sont évités
car le corps humain est composé de divers mécanismes de protection. La premiere barriere est
constituée par la peau et les muqueuses. Le nez et les poumons par exemple sont tapissés de
muqueuses sur lesquelles les micro-organismes vont s’agripper. Ceux-ci seront ensuite rendus
inoffensifs et expectorés.

Le systéeme immunitaire n’est pas un organe ent que tel, il s’agit plutét d'un réseau a
interactive complexe. On y trouve ainsi les vaisseaux et les ganglions lymphatiques, la moelle
osseuse, le sang circulant, la rate et le thymus. ils existe deux type de 'immunité : naturelle et
acquise. [21]

o L’immunité naturelle(innée) : elle est 'ensemble des mécanismes de résistance non

spécifiques. Elle est le fait de 4 barrieres : - Anatomique : premiere ligne de défense : peau,



muqueuses ... - Physiologique : température, pH, médiateurs chimiques - Phagocytaire :
macrophages et polynucléaires - Inflammatoire : activité anti-bactérienne [21]

o L’immunité acquise (adaptative) : L’immunité acquise est une immunité & mémoire
(réponse secondaire), qui se développe lors de 'apparition du méme antigéne dans le méme
systeme immunitaire pour la deuxieme fois ou plus, et qui engendre le développement et
la génération des cellules B mémoire pour ce type d’antigéene déja rencontré (mémorisé)
dans le systeme. Cette réponse est plus rapide que celle innée . Une réponse immunitaire
engendre une augmentation de la température du corps, ce qui explique que les cellules B
développées sont en train de lutter contre les antigénes introduits dans ’organe humain.
La réponse immunitaire primaire est plus lente mais elle garde les informations du pas-
sage des antigenes dans le systeme. Il parait intéressant de s’inspirer de ce phénomene de
mémorisation pour une reconnaissance artificielle des formes. [4]

Immunité innée Immunité adaptative
Microbe
'&' Barriéres
naturelles
du corps Lymphocytes B Anticoros
1919191019[0]9} (peau) = 8 W ﬁ*P

Cellules Cellules effectrices

dendritiques

Kl n:\w
Phagocytes
J’kAnticorps 2

-
naturels;) ]

Complément Cellules NK '
'_ Heures / |
0 6 12

Temps aprés l'infection
JeRetiens.net

FIGURE 1.12 — Présentation la fonction de 'immunité acquise et inneé [3]

Le systeme immunitaire est composé de plusieurs éléments que 'on peut classer en trois
grandes catégories : les organes, les cellules et les molécules :

1. Les organes du systéme immunitaire :Le systéme immunitaire est constitué par
de nombreux organes et tissus répartis dans le corps. Ces organes sont divisés en deux
grandes parties :

-Les organes lymphoides primaires :qui sont la moelle osseuse et le thymus
dont la fonction est le développement et la maturation des cellules.

-Les organes lymphoides secondaires (ou périphériques) :essentiellement
les ganglions et la rate qui sont le lieu de linteraction entre lantigéne (Ag) et le

lymphocyte[4].
2. Les cellules du systeme immunitaire : De nombreuses cellules sont impliquées dans
la réponse immunitaire. Les plus importants sont les lymphocytes (lymphocytes B, T, cel-
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3.

lules tueuses naturelles NK), les macrophages, les monocytes, les cellules dendritiques et
les granulocytes. Seuls les lymphocytes T et B ont les caractéristiques de la réponse immu-
nitaire adaptative (acquise, spécifique). D’autres cellules jouent un rdle de soutien (réponse
immunitaire innée) : activent les lymphocytes, augmentent 1’élimination des antigeénes et
sécretent des effecteurs du systéme immunitaire. [4]

Leucocyte

I Les trois
I orandes classes

ile lewcncvies

Lymphocyte Monocyie
& ® &

‘} O . Lymphocyvie B Lymphocyte T Macrophage

Cranulocyvies '.‘

Producteur o @ntic s

]'lll_} nucléaire

Neutrophile Eosinephile Basophile

FIGURE 1.13 — Schéma des cellules immunitaires [4]

Les molécules du systéeme immunitaire : Les cellules de I'immunité exercent leurs
fonctions par I'intermédiaire de molécules qu’elles produisent : certaines de ces molécules
sont des protéines membranaires et servent "d’agents de liaison" intercellulaires, d’autres
agissent dans ’environnement immédiat sur le site méme de la réaction immunitaire et
d’autres enfin, diffusent a distance et sont des messagers de I'immunité[4].

Le mécanisme de défense du systéme immunitaire naturel

1.

Lorsqu’un intrus envahit le corps humain, les cellules présentatrices de I'antigene APC
Formez une deuxieme ligne de défense comme les macrophages.il continue Ingérer et digérer
I’antigene rencontré pour le présenter comme Fragments peptidiques antigéniques.

. Ces peptides vont interagir avec la molécule du CMH (le principal complexe histocompa-

tibilité). Les macrophages présentent les parties générées a leur surface Leur permettre de
se lier aux cellules T avec une fonction de reconnaissance Combinaison peptide-CMH.

. Les cellules T activées par cette identification produisent et sécretent des signaux chimiques

(lymphokines) tout en alertant les autres cellules blanches pour les mobiliser.

. Les cellules B répondent & ces signaux. A la différence des récepteurs de cellules T,ceux

de cellules B peuvent reconnaitre les parties d’antigenes libres sans les molécules MHC.

. Une fois stimulées par les cellules T, les cellules B produisent et se différencient et sécretent

des récepteurs spécifiques appelés anticorps.

. Les anticorps produisant se raccordent aux antigenes pour faciliter leurs destructions et

leurs suppressions, et cela par différents mécanismes.

. Un nombre de cellules B et T se transforment en cellules mémoires qui ont une durée de

vie illimitée, pour une éventuelle attaque de la méme intrusion [4].
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FIGURE 1.14 — Mécanisme de défense du system immunitaire

4.3 Le systeme immunitaire artificiel

AIS (Artificial Immune Systems) crée un secteur de recherche relativement nouveau par
rapport a d’autres modeles informatiques s’inspirant de la biologie pour trouver des solutions.
L’AIS est un systeme adaptatif qui s’appuie sur des théories immunologiques et des fonctions,
principes et modeles immunitaires pour résoudre des problemes. [6].

Dans ce sens, al [6] proposent un cadre (framework») pour l'ingénierie d'un systéme immu-
nitaire artificiel. Ce cadre repose sur les éléments suivants :

-une représentation pour les composants du systeme. Cette représentation utiliser pour créer
des modeles des organes, cellules et molécules immunitaires.

-Un ensemble de mécanismes pour évaluer I'interaction des composants avec leur environnement
et entre eux. L’environnement est généralement simulé par un ensemble de stimuli d’entrée.
L’interaction est quantifiée par une ou plusieurs fonctions, appelées fonction d’affinité.

-des procédures d’adaptation qui gouvernent la dynamique du systeme, c’est-a-dire comment
son comportement varie dans le temps.

Par conséquent, la base de tout systeme est le domaine d’application. La recherche et
la modélisation dans ce domaine guident le choix de la représentation des composants du
systeme.

Une fois le choix de la représentation appropriée déterminé, une ou plusieurs mesures d’af-
finité sont utilisées pour quantifier 'interaction des éléments du systeme.

Il existe de nombreuses mesures d’affinité, et elles dépendent en partie de la représentation
utilisée. Enfin, la sélection de 'algorithme ou du processus qui controle le comportement ou
la dynamique du systéme complete le processus de conception du systéme immunitaire arti-
ficiel. Le choix de 'algorithme immunitaire reflete la décision du concepteur d’adopter tel ou
tel mécanisme impliquant 'immunité naturelle pour le transformer en un outil pour résoudre
un probleme donné. Il existe plusieurs algorithmes immunitaires différents adaptés a divers
domaines, mais ils refletent tous un mécanisme naturel. Ci-dessous, nous donnons la version
standard de ces algorithmes, en particulier I'algorithme de sélection négative (« Négative Se-
lection Algorithme »), l’algorithme de sélection clonage (« Clonal Selection Algorithm ») et
I'algorithme du réseau immunitaire («< Immune Network Algorithm »).
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Algorithme de sélection négative

Cet algorithme est une traduction de la capacité du systeme immunitaire naturel a faire
la distinction entre « soi » et « non-soi » (« discrimination soi/non-soi »). Il est utilisé pour
détecter des changements ou des mutations dans I’ensemble initialement défini. En supposant
que tous les éléments du « Soi » soient connus, I'algorithme standard de sélection négative
a pour fonction de générer un groupe de cellules immunitaires, appelées « détecteurs », qui
peuvent identifier n’importe quelles autres cellules sauf celles appartenant a ’ensemble du «
Soi ». Résumé de cet algorithme dans la figure [1.15] . [6]

. Initialisation - Générer aléatoirement un ensemble de détecteurs candidats

2. Censure : Tant que le nombre de détecteurs est insuffisant,
Faire

Evaluation d’affinité : calculer I’affinité entre chaque ¢lément du « so1 » et un

détecteur candidat

Sélection : ¢liminer tout détecteur qui reconnait un élément du « soi ».

Autrement, incrémenter le nombre de détecteurs valides.

Fin Faire

3. Pilotage : piloter un nouvel ensemble de « soi » pour détecter des variations : Si un
détecteur de 'ensemble des détecteurs ainsi générés identifie un élément parmi le

nouvel ensemble de « soi », alors cela signifie qu’une variation a été détectée.

FIGURE 1.15 — Algorithme de la selection négative|[0]

Algorithme de sélection Clonage

Cet algorithme est une traduction de la capacité du systeme immunitaire naturel a générer
une réponse immunitaire capable d’éliminer les agents pathogenes.. Compte tenu de la repré-
sentation de 'antigene et la représentation des cellules immunitaires, 1’algorithme est utilisé
pour optimiser I'affinité des cellules immunitaires a ’antigene.

L’algorithme standard de sélection de clones génere et réplique un ensemble de cellules im-
munitaires, appelées anticorps (ou lymphocytes), qui peuvent reconnaitre tous les éléments an-
tigéniques. Les cellules qui reconnaissent ’antigéne se reproduisent de maniere asexuée (clones)
et sont proportionnelles a leur affinité pour 'antigene. Lors de I'étape de clonage, les cellules
immunitaires mutent afin d’augmenter leur affinité pour 'antigeéne (processus de maturation
d’affinité). Le taux de mutation est inversement proportionnel a l’affinité des cellules immuni-
taires a reconnaitre les antigenes. Résumé de cet algorithme dans la ﬁgur [6].
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1. Initialisation : Générer aléatoirement un répertoire de cellules immunitaires
2. Sélection clonage : Pour chaque antigéne,
Faire
Mesure d’affinité : calculer 'affinité entre chaque cellule immunitaire et
I'antigéne
Sélection : sélectionner les cellules de plus grande affinité
Reproduction et mutation : cloner les cellules immunitaires sélectionnées
proportionnellement 4 leur affinité avec I'antigéne. Muter chaque clone
avec un taux de mutation inversement proportionnel i leur degré d’affinité
Fin Faire
3. Cycle:
Répéter
Sélection Clonage
jusqu’a critére de convergence (d arrét)

FIGURE 1.16 — Algorithme de sélection Clonage (clonalG) [6]

les étapes nécessaires pour le déroulement d'un algorithme de la sélection clonale et illustré
dans la figure [1.17] suivant :

~

f
(5)

(6)
——

EAECEN
I|'
|

FIGURE 1.17 — Algorithme de sélection clonal [5]

L’algorithme de sélection clonale peut étre énuméré comme suit :

1. Générer un ensemble d’anticorps (généralement créés de manieére aléatoire) qui sont les
solutions candidates actuelles d’'un probleme.

2. Calculer les valeurs d’affinité de chaque solution candidate.

3. Triez les anticorps en partant de la plus faible affinité. La plus faible affinité signifie qu’'une
meilleure correspondance entre ’anticorps et I'antigene.
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4. Cloner les anticorps les mieux adaptés avec un certain ratio prédéfini.

5. Muter les anticorps avec un rapport prédéfini. Cette Le ratio est obtenu de maniere a ce
que les clones mieux correspondants mutent moins et les clones faiblement correspondants
mutent beaucoup plus, afin d’atteindre la solution optimale.

6. Calculer les nouvelles valeurs d’affinité de chaque anticorps.

7. Répétez les étapes 3 a 6 tant que le critere d’erreur minimum n’est pas rempli.

Algorithme de réseau immunitaire

Selon la théorie du réseau immunitaire, les cellules immunitaires ont des parties de leurs
molécules réceptrices qui peuvent étre reconnues par d’autres cellules immunitaires d’une
maniere similaire a la reconnaissance d'un antigene envahissant. Il en résulte un réseau de
communication (reconnaissance) entre les cellules. Lorsqu'une cellule immunitaire reconnait
un antigene ou une autre cellule immunitaire, elle est stimulée. A Dinverse, lorsqu'une cellule
immunitaire est reconnue par une autre cellule immunitaire , elle est supprimée. La somme de
la stimulation et de la Suppression regue par les cellules du réseau, plus la stimulation par la
reconnaissance d’un antigene correspond au le niveau de stimulation S d'une cellule, décrit par
I’équation suivante :

Soient : Ng : taux de stimulation par réseau. Ny, : taux de suppression par réseau.
Ay @ taux de stimulation par I'antigene.

S:Nst_Nsup+ASt (14)
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. Imitialisation : Imitialiser un réseau de cellules immunitaires

2. Pour chague antigéne,
Faire

Meéta dynamigue : introduire de nouvelles cellules dans le réseau et

eliminer les cellules inutiles (selon un certain critére)

Identification antigénigue : confronter les cellules immunitaires &
I"antigéne

Interactions du résean : confronter les cellules immunitaires entre elles

Niveau de stimulation : calculer le niveau de stimulation de chaque cellule

immunitaire (équation 1.1)

Dynamigue : mettre 4 jour la structure du réseau en fonction des niveaux
de stimulation : propager les cellules qui ont les plus grandes affinités et

éliminer les cellules qui ont les plus faibles affinités.

Fin Faire
3. Cycle:
Répéter
Etape 2

jusqu’a critére de convergence (d’arrét)

FIGURE 1.18 — Algorithme de réseau immunitaire [6]

5 Travaux connexes développés pour la reconnaissance
d’expressions faciales en utilisant les filtres de Gabor

Ramachandran Vedantham et al. [I1] ont proposé un systéme de reconnaissance des ex-
pressions faciales en temps réel dans une vidéo en utilisant le classificateur KNN. La méthode
proposée comporte cing étapes, La premiere étape est d’acquérir de la vidéo en temps réel a
partir d’'une webcam en utilisant les Progiciels d’acquisition d’images existants de MATLAB.
Ensuite ils détectent le visage a partir du vidéo en utilisant la méthode Viola Jones. La troisieme
étape consiste a trouver les caractéristiques importantes dans un visage en utilisant le filtre du
Gabor. Enfin, ils ont utilisé la kNN pour la prédiction de I’émotion du visage. La méthode a été
testée sur la base de données Cohn Kanade (CK), avec un taux de reconnaissance de 96,67% .

Jun Zhou et al. [I2] ont présenté une méthode de reconnaissance des expressions faciales
basée sur la transformation en ondelettes de Gabor comme caractéristiques. Ils ont utilisé la
méthode factorisation d’une matrice non négative pour réduire la dimension des caractéristiques
de lexpression. A la fin, un classifieur a deux couches (TLC) est congu pour la reconnaissance
des expressions. Les expériences sont effectuées sur la bdd JAFFE. Ils ont trouvé que le taux
de reconnaissance de cette méthode est de 98,1%.

Archana Kumari Sharma et Al ont présenté dans le papier [13] une analyse comparative
des différentes techniques d’extraction de caractéristiques dans les systémes de reconnaissance
des expressions faciale (FER). Ils ont groupé les caractéristiques comme des caractéristiques

16



basées sur I'apparence (caractéristiques non géométriques / non structurelles) et les caractéris-
tiques géométriques / structurelles représentent le contour et la position de la partie du visage
comme le front, les yeux, le nez, les levres et le menton. Autres chercheurs ont travaillé sur
la combinaison de la caractéristique géométrique et de la caractéristique basée sur 'apparence
pour la reconnaissance efficace de ’expression faciale. Une autre classification de caractéris-
tiques basée sur le domaine spatial et le domaine fréquentiel. Les approches dans le domaine
spatial sont LBP (modéle binaire local), PCA (analyse en composantes principales) et filtre de
Gabor. L’approche dépendante du domaine fréquentiel comprend les techniques d’extraction de
caractéristiques basées sur la technologie DWT (Discrete Wavelet Transform), DCT (Discrete
Cosine Transform) et Fourier Transform.

Hung-Hsu Tsai et Yi-Cheng Chang [22] ont présenté une nouvelle technique de reconnais-
sance d’expression faciale (FER) basée sur plusieurs contributions comme : La combinaison
des caractéristiques de Haar avec le filtre de selfquotient image (SQI) pour la détection de
visage. Ensuite, les caractéristiques angular radial transform (ART), discréte cosine transform
(DCT) et le filtre de Gabor (GF) sont simultanément utilisés pour former un SVM qui joue le
role d'un classifieurs multi-classes. La méthode a été testé sur trois base de données différents
Cohn-Kanade face image (CKFI), FG-NET et la base (JAFFE).

Kunika Verma et Ajay Khunteta ont mentionné une méthode de reconnaissance d’expres-
sions faciales a ’aide du filtre de Gabor et un réseau de neurones artificiel multicouche. Dans
un premier temps l'utilisation de l'algorithme de viola Jones pour la détection visage, apres
la détection le filtre de Gabor est utilisé pour l'extraction des traits du visage et les carac-
téristiques faciales significatives (utilisation d'une banque de filtres de Gabor 5x8). Enfin la
classification de I'expression faciale se fait via un algorithme de rétro propagation multicouche
a action anticipée (NN). La technique proposée par ces auteurs se fait a 1’aide de la base de
données JAFFE atteinte un taux de reconnaissance 85,7% [19].

MAHESH M. GOYANI, a essayé d’accroitre la précision et la robustesse globales du systeme
de reconnaissance d’expressions faciales. D’abord la premiere étape consiste a détecter le visage
par la méthode de Haar Cascade. Puis 'extraction de deux types de caractéristiques en utilisant
le filtre de Gabor pour les détails structurels et le Modele directionnel local (LDP) pour les
détails texturaux qui se sont fusionnées a I'aide de I'analyse de corrélation canonique (CCA).
Enfin, 'utilisation de I’analyse en composantes principales (ACP) et de I’analyse discriminante
linéaire (LDA) pour obtenir un vecteur de caractéristique optimal. La technique est testée sur
un ensemble de données de référence comme CK, JAFFE, TFEID et CASIA-VIZ et sur deux
ensembles de données d’expression spontanée appelés SFEW (standard) et WESFED (interne),
dans des conditions différentes. Les résultats sont comme suit : dans la base de données CK la
précision égale a 99.1% et dans la base de données JAFFE la précision égale a 100% par contre
avec la base de CASIA-VIZ la précision égale a 92% et a la base SFEW la précision égale a
72.1%. [23].

Le tableau [L.2 résume ces travaux connexes abordés.
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TABLE 1.1 — Quelques techniques développées pour la reconnaissance des expressions faciales
a 'aide du filtre de Gabor.

Réf| DetectigrCaract. | BDD Algo Algorithme Résultats| Limites  de | Param
de vi- ima- -rithme | pour classifi- I’approches etre
sage ges/vi- | pour cation de

déos optimi- Ga-
sation bor

[T1]| Haar | Gabor | Cohn KNN 96,67% expéri

Ka- men-
nade tés

[12]| OndeletteAFFE | G- TLC 98,1% Des  limites | expéri
de Ga- NMF pour suivre et | men-
bor identifier les | tés

dynamiques
Expressions
[13]| Haar | Non LBP; DWT, DCT, Comparaison | expériq
géomé- PCA Fourier entre plu- | men-
triques Transform. sieurs ap- | tés
/non proches et
structu- chacune a
relles; ses  propres
géo- limites
métri-
ques/-
structu-
relles ;
Combi-
naison
des
deux
mé-
thodes
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TABLE 1.2 — Quelques techniques développées pour la reconnaissance des expressions faciales
a 'aide du filtre de Gabor (suite).

Réf| Detec | Caract. | BDD Algo Algorithme Résultats| Limites  de | Param
tion ima- -rithme | pour classifi- I’approches etre
de ges/vi- | pour cation de
visage déos optimi- Ga-

sation bor

[22]| Haar, | Gabor, | CKFLFGNET, SVM 98.59% expérimentés
SQI DCT, JAFFE

ART
[19]| Viola- | Réseau | JAFFE ANN 85.7% Pas robuste | expéri
jones | de neu- avec tels | men-
rone, changements | tés
Gabor comme ’age
et les cultures
(par exemple
les Euro-
péens et les
Asiatiques)

[23]| Haar | Gabor, | CK, ACP, 99.1%, expéri-
LDP, JAFFE,| LDA 100%, men-
CCA TFEID, 92%,72.1% tés

CA-
STA-
VIZ,
SFEW

[24]| Viola- | Gabor | CK+, | PCA SVM 95.11% expéri-

jones JAFFE and men-
92.19% tés

[8] | Viola- | Gabor | CK, Algorithme&sVM 98% expéri-

jones CK+, | géné- men-
JAFFE | tique et tés
PCA

[10]| Viola- | Gabor | CK, Algorithme&sVM 100%, autom;

jones JAFFE | géné- 80%,
tique 83% atique
Synthese

A partir de ces travaux connexes abordés sur la reconnaissance des expressions faciales avec
les filtres de Gabor, nous remarquons les points suivants :

1. La majorité ou presque la totalité des travaux ne sélectionnent pas d’una maniere auto-
matique les parametres des filtres de Gabor.

2. Il existe des travaux qui combinent plusieurs extracteurs de caractéristiques avec Gabor.

3. Les bases d’images les plus fréquemment utilisées sont : JAFFE et CK+.

4. La majorité utilisent la classifieur SVM avec les vecteurs de caractéristiques extraits avec

les filtres de Gabor.
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6 Conclusion

Dans ce premier chapitre, nous avons abordé les concepts de base en relation avec I’émotion,
les expressions faciles et sa reconnaissance, les filtres de Gabor et principalement les systemes
immunitaires artificiels. Enfin, nous avons établi un état de I’art sur la reconnaissance des ex-
pressions faciales avec les filtres de Gabor ; ol nous avons remarqué que la majorité des travaux
connexes sélectionnent d’'une maniére expérimentée les valeurs des parametres de ces filtres.
Il existe un travail qui utilise les algorithmes génétiques dans ce contexte. Or, ces dernieres
comportes les inconvénients suivants :

1. Les algorithmes génétiques sont cotiteux en calcul, ¢’est-a-dire ils prennent du temps. Dans
notre probleme, la taille de population doit étre grande et donc le temps de convergence
sera tres grand.

2. La complexité élevée pour le calcul de la fonction fitnesse de chaque chromosome (pour
chaque chromosome : extraction des caractéristiques des BDD + cross-validation).

3. L’algorithme génétique dépend de la population initiale généré aléatoirement.
4. L’algorithme génétique peut converger vers des optimal locaux.
Pour cela, nous avons utilisé une autre méthode métaheuristique pour 'optimisation des
parametres de Gabor dans le contexte de la détection des expressions faciales du visage. Pour
cela, nous avons choisi d’utiliser la méthode des systémes immunitaires artificiels (AIS). Dans

le chapitre suivant nous proposons une nouvelle approche pour la sélection automatique des
parametres des filtres de Gabor avec avec I’AIS, et nous validons 'approche avec des bases de

données publiques (JAFFE, CK, CK+, MUG, RAFD . . .).
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Chapitre 2

Conception du systeme proposé

1 Introduction

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle approche de reconnaissance des expressions
FER faciales basée sur les filtres de Gabor. Nous utilisons I’AIS pour I'optimisation automatique
des parametres de Gabor. Pour cela, nous décrivons les étapes du notre systeme de reconnais-
sance des expressions faciales. Nous soulignons principalement sur le processus AIS proposé
pour 'optimisation des parametres de Gabor.

2 Systéme de reconnaissance des expressions faciales

Notre systéeme de reconnaissance des expressions faciales FER est composé de cing étapes
principales (voir la section [2.4)) :

1. La détection du visage.

2. L’alignement du visage.

3. Les prétraitements.

4. L’extraction des caractéristques.

5. La classification.

Premierement, nous détectons les visages. Ensuite, nous alignons le visage et nous appliquons
des prétraitements sur lui. Puis, nous extrayons les caractéristiques de Gabor a partir des régions
d’intérét ROI, en utilisant les filtres optimisés par notre AIS proposé. Enfin, I’émotion est prédite
avec le classifieur SVM. La figure résume le systeme proposée pour la reconnaissance des
émotions.
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FIGURE 2.1 — Méthode proposée pour la reconnaissance des expressions faciales

2.1 Détection et alignement du visage

Nous détectons les visages a partir de Ialgorithme de Viola-jones [16]. Il permet de faire
détection de visages humains. L’algorithme de Viola-Jones est robuste, puissant et plus rapide
bien qu’il soit obsolete. Ensuite, on fait I'alignement de visages qui consiste a centrer les visages
sur I'image et pivoter les yeux sur une ligne horizontale (c’est-a-dire que le visage est tourné de
telle sorte que les yeux se trouvent le long des mémes coordonnées y) [10].

4 88

FIGURE 2.2 — Detection et alignement du visage [7]

2.2 Extraction des ROIs et redimensionnement

Afin d’utliser que les caractéristiques qui ont un influance sur processus de reconnaissance
de I’émotion, nous extrayons trois régions d’intéréts ROIs qui sont :
1. Oeil droit avec son sourcil.

2. Oeil gauche avec son sourcil.
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3. La bouche.

Pour cela, nous utilisons le modele de I'extraction de ces trois régions de Boughida et al. [§].
Ensuite nous redimensionnons ces trois ROIs en dimension moyenne de chaque type de région.
Cette derniere est la dimension moyenne de tous les régions extraites de la base de données.
Par exemple [§], la dimention moyenne de chaque région pour la base de données JAFFE : 1)
Région 1 : 55px 60px. 2) Région 2 : 55 px 60 px. 3) Région 3 : 47 px 23 px.

FI1GURE 2.3 — Exemple des ROIs détectés a partir d’un visage

2.3 L’extraction des caractéristiques

Pour extraire les caractéristiques a partir des ROIs, on utilise une banque de filtres de Gabor
(voir section avec un nombre certain d’orientations et de fréquences. Par exemple, avec
un nombre d’orientations égal a cinqg et de fréquences égales a deux, nous obtenons les valeurs
des parametres suivant :

1. Taille du filtre : 3px * 3px.
Longueurs d’onde (lambda) : A = {0.75,0.5}.

Orientations © = {Z, 27 37 4 .1

575757 5
Ecart type o = 2.

Rapport de forme v = 1.
Phase offset ¢ = 7.

La figure 2.4 montre I'application de I'un de ces filtres Gabor sur un visage JAFFE.

& Gtk

Gabor filter

Input image Qutput image

FIGURE 2.4 — Exemple des ROIs détectés a partir d'un visage [§]

Dans la section [3] nous expliquons notre processus AIS pour 'optimisation de ces parameétres
de Gabor afin d’augemnter la reconnaissance des expressions faciales.
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Apres Papplication de filtres de Gabor, nous utilisons une méthode Average Absolute De-
viation AAD [25] pour la formation le vecteur des caractéristiques a partir les ROIs filtrées
avec Gabor. On note que la formule qui permet de calculer AAD a partir d’'une image est la
suivante :

z": |zy —m| + |z — m|+ ... + |z, — m| 2.1)
i=1 n
Avec xq, x1, ..., T, les valeurs des pixels, m la moyenne des valeurs des pixels (en grayscale),

et n le nombre des pixels de I'image.

Pour 'example au-dessus et puisque on a cing orientations et deux fréquences, nous obtenons
quarante images pour chque ROIs et donc 120 au images au total (40 images x 3 ROIs). Pour
chacun de ces 120 images, on applique le ADD on obtient une valeur et on fait la méme méthode
pour le reste des images donc on aura un vecteur de caractéristiques de 120 valeurs a la fin. La
figure [2.5] illustre le processus de I'extraction des caractéristiques utilisées avec Gabor.

Détection du extraction Groppinng
visage des ROls ROls
T
I
AAD
v B —
Vi=1{/1,/2-]
—
Formation de i i
vecteur de Extraction des r? : eern;ﬁ?gzs
caractéristiques caractéristiques avec Gabor BOls

FIGURE 2.5 — Mécanisme de transformation d’un visage a un vecteur de caractéristique [§]

2.4 Classification et apprentissage

Pour prédir I’émotion du visage a partir du vecteur de 120 caractéristiques), nous entrainons
un classifieur SVM (support vector machine). [26]. Ce dernier est performant avec les données
de grande dimensions. Les SVM sont bien connus pour leur efficacité dans les espaces de grande
dimension, ot le nombre de caractéristiques est supérieur au nombre d’observations. [27].

Sélection et Validation des parametres optimale de SVM

SVM a également quelques hyperparameétres (C, gamma et le type de noyau) et trouver
I’hyperparameétre optimal est une tache tres difficile a résoudre. Dans notre projet, nous tra-
vaillons avec GridSearch [28].I1 nous permettre de trouver les valeurs de ces hyperparameétres
en essayant simplement toutes les combinaisons et en voyant quels parameétres fonctionnent
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le mieux. L’idée principale derriére cela est de créer une grille d’hyperparametres et d’essayer
simplement toutes leurs combinaisons. Le meilleur triple de parameétres (C, Gamma, Kernel)
on sera utilisé notre modele. Les valeurs possibles de C et que nous les avons utilisées dans le
processus de GridSearch sont

o kernel = {linéaire, RBF} ;
. C'=1{0.01,0.1,1,10,100, 10%, 10%; 10°} ;
e gamma = {1077,107%,107°,10*,1073,1072,107}, 1}.

Pour la validation du meilleur triple, nous appliquons 10-fold-cross-validation sur la base
d’apprentissage. Pour cela, nous la découpons sur 10 folds. Chaque fois, on change le fold du test
et on utilise le reste du fold (9 folds) pour 'apprentissage. On obtient 10 taux de reconnaissance,
et on calcule le taux moyen a la fin.

3 AIS proposé pour l'optimisation des parameétres des
filtres de Gabor

Nous proposons dans cette section notre algorithme immunitaire artificiel AIS (voir section
pour optimiser les parametres de Gabor, nommée AIS-Gabor. Elle est basée sur I’algorithme
de sélection clonale. L’objectif de I'optimisation est d’améliorer la performance de I'extraction
des caractéristiques, par trouver les meilleures valeurs des parametres des filtres de Gabor qui
extraient les bons caractéristiques émotionnels (celles qui maximisent le taux de reconnaissance
du modele). Cette méthode prend en considération une seule valeur de fitness pour I'optimisa-
tion : le taux de reconnaissance (Accuracy) de SVM. Dans le modele proposé, les parametres de
Gabor sont optimisés dynamiquement en mettant en ceuvre un algorithme de sélection clonale,
puis les filtres de Gabor effectuent les taches de I'extraction des caractéristiques en utilisant ces
valeurs optimales. Le processus du modele AIS-Gabor est illustré a la figure 2.6 Les étapes de
AIS-Gabor sont détaillées ci-dessous.

Etape 1

Chaque anticorps est codé sous la forme d’une chaine binaire. Chaque anticorps est constitué
des 5 parametres Gabor suivants :

1. Taille du filtre ksize.

2. Longueurs d’onde Ag : C’est la premiere valeur de l’ensemble des lambdas A =
{0 A1, -y An_1}- A partir de Ao, nous trouvons les autres lambdas avec A\; = (i + 1) * A,
pour chaque \; € A.

3. Ecart type o.
4. Rapport de forme 7.
5. Phase offset 1.

La taille de lanticorps sera 15 digits (3 digits pour chacun des cinq parameétres). Donc
chaque parameétre permet de coder 23 = 8 valeurs possibles. Ces derniers sont :

1. ksize = {3,5,7,9,11,13,15,17}

2. Ao = {0.75,1.5,2.25,3,3.75,4.5,5.25,6}
3. 0 ={0.75,1.5,2.25,3,3.75,4.5,5.25,6}
4. v ={0.75,1.5,2.25,3,3.75,4.5,5.25,6}
5.0 = {0 T om m 2w 5w

767372 37 6
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Ksize lambda0 sigma gamma psi

o[1]ol1]o[1]0[1]o[1[o]1]0]7]0!

FI1GURE 2.7 — Le chromosome en cinq parties : ksize, \g, 0, 7, et ¥

Etape 2

La population initiale de chaque anticorps est produite au hasard. La taille de la population
choisie est x10 la taille de I'anticorps, c’est-a-dire 150 (10x15 = 150).

Etape 3 et 4

Une fois la population d’anticorps initiaux produite, I'extraction des caractéristiques est
établie pour chaque anticorps. les cinq parametres Gabor de I'anticorps actuel de la population
seront utilisés pour former le banque de filtre de Gabor qui sera utilisé pour 'extraction des
caractéristiques.

Etape 5

Dans cette étape, on utilise ’ensemble des vecteurs de caractéristiques de 'apprentissage
ase d’apprentissage) pour entrainer le propre de cet anticorps.
base d’ tissag trainer le SVM de cet anti

Etape 6

La valeur de 'affinité entre I'anticorps et l'antigene est obtenue. Le but est d’obtenir les
meilleures valeurs des parametres qui correspondent le mieux a la fonction objective. L’affinité
dans notre systeme égale au taux de reconnaissance (Accuracy) du classifieur SVM entrainé
dans 1’étape précédente. Si 'affinité entre un anticorps et I'antigene est élevée, cet anticorps
est sélectionné pour la prochaine itération et il est possible que cet anticorps soit la solution
optimale.

Etape 7

L’algorithme est itéré jusqu’a un certain nombre de générations. Si le taux de reconnaissance
trouvé est supérieur a 95%, l'algorithme est arrété et la solution optimale est trouvée. Donc,
les parametres de Gabor trouvée seront utilisé pour former les filtres de Gabor optimale pour
extraire les caractéristiques émotionnelles.

Etape 8

On continue a évaluer la performance du modele pour tous les individus de la population.

Etape 9

n éléments de population ayant la plus haute affinité sont sélectionnés et des clones de ces
individus proportionnellement a leurs affinités avec I'antigene sont générés. L affinité plus élevée
est obtenue avec des clones plus élevés. Nous fixons la valeur n par 20, donc les 20 meilleurs
éléments de la population seront clonés.
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Etape 10

Le taux de mutation d’un individu est inversement proportionnel a son affinité. Dans cette
étude, I'inverse d’'une fonction exponentielle est utilisé pour établir une relation entre le taux
de mutation et I'affinité normalisée. Cette approche [9] est donnée dans la Figure et dans

'Equation [2.2]

m(ax) = —exp(sax) (2.2)

Sur la figure 2.8] V'effet de la valeur s qui est un parameétre important pour affinity propor-
tional mutation, et affecte les performances de la sélection clonale. Lorsque s est trop petit,
la mutation peut étre appliquée & presque chaque individu. A Pinverse, si le s est trop grand,
seuls tres peu d’individus sont exposés a la mutation et la diversité de la population ne peut
pas étre assurée.

08} Effect of s
061

04r

0.2+

0 0.2 04 0.6 0.8 1

FIGURE 2.8 — Compromis entre 'affinité normalisée et son taux de mutation [9]

ou ax est 'affinité normalisée, et peut étre déterminé par a* = a/Gmaz. Amas est affinité
maximale de la population. Le controle de la finesse (smoothness) se fait par le parametre s et
est choisi comme 4 dans notre projet.

Etape 10

Dans cette étape, nous générons une nouvelle population pour assurer la variété de la popu-
lation, les nouveaux meilleurs anticorps détectés sont remplacés par les anciens pires anticorps.
Aussi, nous supprimons tous les anticorps qui sont similaires.

4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre approche pour la reconnaissance des expressions
faciales basée sur I’AIS et les filtres de Gabor. Ou nous avons proposé un algorithme nommé
AIS-Gabor permet d’optimiser les valeurs des parametres des filtres de Gabor. Dans le chapitre
suivant, nous essayons de montrer I’efficacité de notre systeme dans le cadre de la reconnaissance
des expressions faciales, par rapport aux autres travaux dans la littératures.
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FIGURE 2.6 — Le processus de 'algorithme AIS-Gabor proposé
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Chapitre 3

Implémentation et expérimentation

1 Introduction

L’objectif de ce chapitre est de présenter les étapes de I'implémentation de I’approche pro-
posée basée sur les filtres de Gabor et AIS dans le cadre d’un systéme de reconnaissance des
expressions faciales. Nous présentons premierement les outils dé d’environnement utilisés dans
notre travail et les bibliotheques. Ensuite, nous abordons I’architecture de notre systeme et ces
fonctionnalités. Puis, nous présentons un scénario d’utilisation réel de notre systeme. Enfin,
nous décrivons notre expérimentation et les résultats trouvés afin de les comparer avec d’autres
méthodes similaires. 63333333663666663

2 Outil de développement et bibliothéques utilisées

2.1 Jupyter

Le Jupyter Notebook [29] est une application web open-source qui vous permet de créer et
de partager des documents contenant du code en direct, des équations, des visualisations et du
texte narratif. Les utilisations comprennent le nettoyage et la transformation des données, la
simulation numérique, la modélisation statistique, la visualisation des données, I'apprentissage
automatique et bien plus encore.

- Ju pyter Untitled Last Checkpoint: a few seconds ago (unsaved changes) # Logout
File Edit View Insert Cell Kemel VWidgets Help Trusted | Python 3 O
B + %= @ B 4 % PR B C W Code v | =

In [ ]:

FIGURE 3.1 — Environnement de jupyter
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2.2 Python

Python est un langage de programmation de haut niveau développé depuis 1989 par Guido
Van Rossumet de nombreux contributeurs bénévoles. Python est un langage portable, dyna-
mique, extensible, gratuit qui permet une approche modulaire et orienté objet de la program-
mation. Il dispose d'une bibliotheque standard vaste et complete.

@ python’

FIGURE 3.2 — Logo de Python

2.3 Keras

Keras est un API de Deep Learning écrit en Python, s’exécutant sur la plate-forme d’ap-
prentissage automatique TensorFlow. Il a été développé dans le but de permettre une expéri-
mentation rapide. Pouvoir passer de I'idée au résultat le plus rapidement possible est essentiel
pour faire de bonnes recherches |

. Keras

FIGURE 3.3 — Logo de Keras

2.4 OpenCV

Est une immense bibliotheque open source pour la vision par ordinateur, I’apprentissage
automatique et le traitement d’images. OpenC'V prend en charge une grande variété de langages
de programmation comme Python, C++4, Java, etc. Il peut traiter des images et des vidéos pour
identifier des objets, des visages, ou méme I’écriture d’'un humain. Lorsqu’il est intégré a diverses
bibliotheques, comme Numpy qui est une bibliotheque hautement optimisée pour les opérations
numeériques , alors le nombre d’armes augmente dans votre Arsenal, c’est-a-dire que toutes les
opérations que l'on peut faire dans Numpy peuvent étre combinées avec OpenC'V [31].
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cno OpenCV

FI1GURE 3.4 — Logo de OpenCV

2.5 Numpy

NumPy est une bibliotheque pour le langage de programmation Python pour la prise en
charge de grands tableaux et matrices multidimensionnels, linéaire et les statistiques [32].

~
%ﬁ

75 NumPy

FIGURE 3.5 — Logo de Numpy

2.6 Dlib

Dlib est une bibliotheque de logiciels multi-plateformes a usage général écrite dans le langage
de programmation C ++. Nous allons apprendre dlib et comprendre comment trouver et utiliser
les traits du visage humain. Selon son propre site Web, dlib.net, dlib est un outil C ++ moderne
contient des algorithmes d’apprentissage automatique et des outils pour créer des logiciels
complexes en C ++ pour résoudre des problemes du monde réel

Dhib

FIGURE 3.6 — Logo de Dlib

2.7 Matplotlib

Matplotlib est une bibliothéque complete permettant de créer des visualisations statiques,
animées et interactives en Python [33].
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tpl: tlib
FI1GURE 3.7 — Logo de Matplotlib

3 Architecture et fonctionnalités du systeme

Dans cette section, on va présenter ’architecture de notre systeme de reconnaissance des
expressions faciales, ainsi que ses fonctionnalités. L’architecture du systéme est montrée dans
la figure [3.9]

¥

1- Module AlS-Gabor

‘ Sélection des meilleurs paramétres de Gabor ‘

_J..

<

>

Meilleurs Paramétres Gabor

G

2- Module Apprentissage

L A

Extraction des caractéristiques Gabor ‘ Appre ntissa_ge et evaluation du

des images de la BDD modele SWM final

Modz&le SVM
3- Module de reconaissance des expressions faciales
. N . . Extraction des Prediction de
Détection du visage ‘ Extraction ROIs | caractéristiques I"arnotion

A

FIGURE 3.8 — Architecture du systeme

Notre systeme est composé de trois modules : modele AIS-GABOR, module de 'apprentis-
sage et le module de reconnaissance.
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3.1 Module AIS-Gabor

Ce module va permettre de trouver les parametres optimaux du filtre de Gabor. Cela est
faite avec I’AIS. Avec son processus de sélection clonale, il va améliorer a chaque étape ces
parametres jusqu'a la convergence. Les valeurs de ces parametres vont étre stockées dans un
fichier XML pour que 'on utilise dans le module d’apprentissage et reconnaissance. La figure
?? montre un exemple de ce fichier.

<gaborparameters>

<parameter name="ksize" value="17"/>

<parameter name="lambda@" value="5"/>

<parameter name="sigma" value="6.5"/>

<parameter name="gamma" value="6"/>

<parameter name="psi" value="3.,1415926535897393"/>
</gaborparameters>

FIGURE 3.9 — Format XML des parametres Gabor

3.2 Module d’apprentissage

Ce module sera utilisé pour former le modele SVM finale. Premiérement, nous extrayons
les caractéristiques en utilisant les filtres de Gabor (formés avec les parametres stockés dans le

fichier XML). Ensuite, nous utilisons les vecteurs de caractéristiques pour former et évaluer le
modele SVM finale.

3.3 Module de reconnaissance des expressions faciales

C’est le module final qui permet de faire la prédiction de 1’émotion. Il permet de lire le
visage (sous forme d’image). Puis extraire les ROIs depuis le visage. Ensuite, il utilise le fichier
XML pour extraire les caractéristiques de Gabor, afin de pré-dir I’émotion avec le modele SVM.
Donc ce module doit lire deux fichiers : le modele SVM et XML qui contient les parametres de
Gabor.

4 Scénario d’utilisation

Dans cette section, nous présentons un scénario d’utilisation réelle de notre systeme de
reconnaissance des expressions faciales. Les différentes étapes sont détaillées ci-dessous :

1- Génération du fichier XML avec I’AIS-Gabor

Nous lancons I’AIS-Gabor sous Jupyter. L’algorithme va etre lancer, et on fois les parametres
Gabor trouvé pour chaque anticorps et dans chaque itération (figure [3.10)).
Quand l'exécution s’arréte, un fichier XML contient les parametres de Gabor sera stocké.

2- Lire I’image et la base de données

Sur notre interface du systéme, on importe une image extérieure (Figure [3.11)).
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1/ 60 ( 1.67% ) (5, 5) 2.25 4,5 2,25 2,355104430122345 ----»59,26%

2 /68 (3.33% ) (5,5) 3 3 2.25 1.95340954P84036207 ---->79.53%

3 /68 (5.@8% ) (5, 5) 5.25 3,75 & 2.356104408192345 ---->72.22%

4 /68 ( 6.67% ) (7, 7) ©.75 4.5 5.25 ©.30269008169872414 ---->44.44%

5 /68 ( B.33% ) (7, 7) 1.5 3.75 3.75 2.74889357189186% ----»51.85%

6§/ 60 (18.88% ) (7, 7) & 3.75 3.75 ©.7853981633974483 ----379.63%

7 /60 (11.67% ) (9, 9) 1.5 2,25 & @ ---->57.41%

8 /60 (13.33% ) (9, 9) 1.5 3 3.75 ©.39260988160872414 ---->50.00%

s /68 (15.88% ) (9, 8) 3.75 2.25 5,25 @.7853981533974483 ---->66.67%
16 / &8 ( 16.67% ) (2, @) 3.75 4.5 3.75  2.356194490192345 ---->85.67%

11 / &8 ( 18.33% ) (2, 9) 5.25 & 5.25 2.356194490192345 ----370.37%

12 / €@ ( 2@.80% ) (11, 11) 5.25 4.5 1.5 @ ----»B85.19%

13 / 8@ ( 21.67% ) (13, 13) 3 3.75 @.75 1.1780972458961724 ---->54.81%
14 / 8@ ( 23.33% ) (13, 13) 4.5 4.5 & @ ---->66.87%

15 / 8@ ( 25.8@% ) (13, 13) 5.25 2.25 1.5 1.1738972450961724 ---->78.37%
16 / 8@ ( 26.67% ) (15, 15) 2.25 3.75 3.75  2.743893571891869 ---->50.26%
17 / €@ ( 28.33% ) (15, 15) 3.75 4.5 4.5  1.06349540849362087 ---->74.07%
18 / 8@ ( 3@.e0% ) (17, 17) 3.75 2.25 & @.7853981533974483 ---->58.52%
19 / 8@ ( 31.67% ) (17, 17) 5.25 & 1.5 ©.30260908160872414 ----3>72.22%
26 / 88 ( 33.33% ) (17, 17) & 3 @.75 1.5787963267948966 ---->68.52%

Clonale Selection...

[11 1 516 218 14101291713 2 51215 @ 6 4 7 3]
[2.14814815 ©.2037037 ©.2037037 @.25025926 @.27777778 0.27777778
@.2962963 @.2962963 ©.314814281 ©.31481481 ©.33333333 ©.33333333
@.33333333 @.35185185 £.48740741 ©.48748741 ©.42592593 0.48145148

a.5 8.55555556]
[11, 11, 11, 11, 11, 11, 11, 11, 11, 11, 11, 11, 11, 11, 11, 11, 11, 11, 11, 11, 11, 11, 11, 11, 11, 11, 11, 11, 11, 11, 11, 1
Mutation...

update population...

FIGURE 3.10 — Processus AIS-GABOR exécution

@ Reconaissance des expressions faciales avec AlS et les filtres de Gabor (By Kribes Hamza) - O X

Sélectionner une image de visage

s

FIGURE 3.11 — Sélection d’une image d’un visage

Apres cela, la page d’accueil (Figure |3.12) de notre application sera affichée. Elle compose
de plusieurs boutons qui apparait successivement dans le processus de 'apprentissage et celle
de la reconnaissance de ’émotion.

? Reconaissance des expressions faciales avec AlS et les filtres de Gabor (By Kribes Hamza) - [m] X

Detéction du visage | Prétraitement | Detéction des ROISl Application des filtres de Gabor | Vecteur des caractéristiques | SVM classification

~Paramétres de Gabor Optimisés

Nombre defréquen:es’i
MNormbre d'orientations ’7
ksize ’7
Lambda
Sigma
Gamma
Psi ’7

Apprentissage du modéle

Résultats

Base de données |

Importer les paramétres de Gahﬂrl

Extraction des caractéristiques |

Apprentissage |

Sélectionner une image de visage

FI1GURE 3.12 — Page d’accueil de I'application
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Apres on choisit la base de données avec laquelle on veut travailler, par exemple, on choisit
JAFFE (Figure [3.13).

v 4 > ThisPC » Desktop » pyfiles(1) + datasets

usic

B Picture:

I Libraries

FIGURE 3.13 — Sélection de la base de données

3- Importe du fichier XML, ’extraction des caractéristiques de la BDD, et I’ap-
prentissage du modeéle

On importe le fichier XML qui inclut les meilleurs parametres de Gabor (Figure |3.14)

@ Reconaissance des expressions faciales avec AlS et les filtres de Gabor (By Kribes Hamza) - O x
Detéction du visage | Prétraiternent | Detéction des ROIS | Application des filtres de Gabor | Vecteur des caractéristiques | SVM classification
Paramétres de Gabor Optimisés
Mombre de fréquences |5
MNombre d'orientations |8
ksize 17
Lambda 5
Sigma 6.5
Gamma 6
Psi 3.141392653589793 %
rAppTENtTsSEge UT ToU e T
Résultats

Base de données |
Base de données: jaffe

Taille de la BDD: 213
Emotions possibles: ['AN' 'DI' 'FE' 'HA' 'NE' 'SA' 'SU']

Importer les paramétres de Gabor |

Extraction des caractéristiques |

Apprentissage |

Sélectionner une image de visage

FI1GURE 3.14 — L’importation des paramétres de Gabor

Dans le cadre rouge dans la figure représente les parametres de Gabor optimaux impor-
tés. Aussi, 'utilisateur peut modifier les valeurs manuellement depuis 'interface. Or, le cadre en
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vert, montre les données en relation avec la bdd importée (le nom de la bdd, nombre d’images,
et les classes des émotions).

L’utilisateur peut maintenant extraire les caractéristiques Gabor des images de la bdd. La
figure montre les vecteurs des caractéristiques des images de la base d’apprentissage et
celle du test.

# Données d'apprentissage et données de test - o X
Base d'

| Jo 1+ 2 [3 4 s 16 7 8 19 [0 [11___ JFI
| ] 1.34 213 1.30 0.7 06 0.99 143 1.30 179 234 129 ) |F= |
B -1 13 023 -0.26 -0.38 -0.49 -0.29 1.2 1.2 -0.95 0.69 05 =
3 105 1.07 1.31 1.35 1.40 1.11 0.59 1.22 0.62 1.09 0.57 0.95 )
4 0013 00051 -096 0.18 041 051 -0.39 -0.21 -0.16 -0.55 -0.76 022 5
5 036 022 -0.65 053 0.28 -0.66 0.78 0.16 0078 043 0.52 0.36
6 01 03 0.89 041 071 0.94 0.91 025 0.16 0417 072 0.34 LE]
7 081 093 -1.6 08 097 06 -1.5 Ei -1.5 1.2 0.19 0.12 Eal
8 073 -0.54 09 -0.085 [0.14 0.083 -1 11 13 13 A7 -0.45 @
9 129 1.31 1.89 1.12 0.71 0.68 1.29 1.55 1.55 1.82 220 1.38 >
10 069 -0.91 -0.84 -0.51 -0.98 -15 16 -0.54 Ei -0.48 074 -0.26 )
11027 0.42 0.5 0095 043 0.77 0.42 0.32 0.32 0.087 067 0.23
12 013 061 0.36 0034 |05 112 1.02 0.37 025 0.1 02 0.034 =
13 0094 00061 0.71 0046 019 0059 0076 045 0.83 1.44 1.37 063 £
14 019 0.14 -0.91 0.35 06 0.92 0072 015 -0.36 -0.47 1.32 1.21 &
15 063 -0.66 0.64 0.35 -0.56 0.36 05 0.64 -0.49 -0.46 0.54 074 2
16 071 0417 029 -0.38 -0.43 -0.45 06 0.35 0.86 -0.37 19 1.8 =
17 052 -0.68 048 0.16 0.18 0.14 -0.67 -0.69 -0.51 -0.45 0082 0043 =
18 -0088 -0.31 028 -0.36 -0.31 022 041 0.15 0.18 122 124 083
109 -nn21 -0 N49 -0 N54 n11 -n13 -0 N43 -N 37 -na3 -n27 -0 NA1 nn>1 nnsa V|38

< >

170 rows x 120 columns D|®| e | o
Base de test (:

| ] N O S S R R A N I N -
|| 1.37 232 1.16 065 0.74 1.46 1.46 1.35 1.57 2.07 1.38 @
2 [143 161 223 161 1.75 1.29 1.77 1.88 1.12 1.81 0.97 1.30 P)
a nia nas ne 044 naa 120 nis n44 n4s na nes 04 v

< >
43 rows x 120 columns @B = | e

FIGURE 3.15 — Les vecteurs des caractéristiques des bases d’apprenitssage et test

A la fin, on clique sur le bouton apprentissage pour former le modéle SVM qui sera utilisé
pour le processus de reconnaissance.
4- Détection du visage, pré-traitement, et extraction des ROIs

Par cliquer sur détection du visage, on détecte le visage de I'image en entrée (voir figure
3.16]).

# Reconaissance des expressions faciales avec AIS et les filtres de Gabor (By Kribes Hamza) - O X

Detéction du visage Prétraltementl Detéction des ROISl Application des filtres de Gabor | Vecteur des caractéristiques | SVM classification

[ Paramétres de Gabor Optimisés

Nombre de fréquences |3
Nombre d'erientations 8
ksize e
Lambda s
Sigma s
Gamma ’67
Psi 3.141592653588793

~Apprentissage du modél

-Résultat:
Base de données
Base de données: jaffe

Taille de la BDD: 213
Emoticns possibles: ['/AN' ‘DI 'FE' 'HA' ‘NE' 'SA' 'SU']

L Nombre de caractéristiques: 120
Extraction des caractéristiques
Paramétres SVM: {'Cs 1000, ‘gamma’s 0.001}

| Accuracy: 81.40%

Importer les paramétres de Gaborl

Apprentissage

Sélectionner une image de visage

FIGURE 3.16 — Détection du visage

Ensuite, par cliquer sur le pré-traitement, plusieurs prétraitements seront établies. Ensuite,
nous cliquons sur détection des ROIs, pour extraire et afficher les ROIs du visage (voir figure

5.17)
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# Reconaissance des expressions faciales avec AIS et les filtres de Gabor (By Kribes Hamza) - O X

Detéction du visage | Prétraitement | Detéction des ROIS | Application des filtres de Gabor | Vecteur des caractéristiques | SVM classification

Paramétres de Gabor Optimisés

Nombre de fréquences |3

Nombre d'erientations 8

ksize 17
Lambda 5
Sigma 6.5
% Gamma ]
Psi 3.141592653588793

Apprentissage du modéle

Résultats

Base de données
Base de données: jaffe
R Taille de la BDD: 213
Importer les paramétres de Gabor
Emotiens possibles: ['AN' 'DI' 'FE' 'HA' 'NE' 'SA' 'SU']
L Nombre de caractéristiques: 120
Extraction des caractéristiques
Paramétres SVM: {'Cs 1000, ‘gamma’s 0.001}
Accuracy: 81.40%
Apprentissage

Sélectionner une image de visage

FIGURE 3.17 — Extraction des ROI du visage

5- Application des filtres de Gabor

Par cliquer sur application des filtres de Gabor, on exécute le processus de I'extraction des
caractéristiques en utilisant les parametres importés de Gabor. Le résultat de I'application de
la banque de filtres sur les ROIs est abordé dans la figure 3.17))

# Reconaissance des expressions faciales avec AIS et les filtres de Gabor (By Kribes Hamza) - O X

Detéction du visage | Prétraitement | Detéction des ROIS | Application des filtres de Gabor | Vecteur des caractéristiques | SVM classification

Paramétres de Gabor Optimisés

Mombre de fréquences |5

MNombre d'orientations |8
ksize 17 L\’
Lambda 5
Sigma 6.5
Gamma 6
Psi 3.141592653589793

Apprentissage du modéle

Résultats

Base de données
Base de données: jaffe
N Taille de la BDD: 213
Importer les paramétres de Gabor
Emotions possibles: ['/AN' ‘DI 'FE' 'HA' 'NE' 'SA" '5U']
. L. Nombre de caractéristiques: 120
Extraction des caractéristiques
Paramatres SUM: {'C's 1000, ‘gamma': 0.001}
Accuracy: 81.40%
Apprentissage

Sélectionner une image de visage ‘

FIGURE 3.18 — Résultat de 'application du filtre de Gabor sur les trois ROIs

Ensuite, on clique sur Vecteur de caractéristiques pour former le vecteur des caractéristiques.
Dans les valeurs du vecteur pour notre cas.
6- Prédiction de I’émotion

C’est la derniere étape, on clique sur SVM classification pour prédire ’émotion du visage
en entrée. Le résultat de prédiction sera affiché dans une fenétre (figure ??). Pour cette image,
le résultat sera "Happy".

37



@ Vecteur de caractéristiques *

-1.90556076e <00 -4.55569420e+00 -2,18696615e+00 -3.088674982+00
1.75710851e+00 -7.48379798e-03 -6.81502537e+00 -1.5961405%e+00
5.91861736e-01 -6.90862951e-01 -5.34351755e+00 2.01402483e-01
-4.15579530e+00 -5.27768116e =00 -7.45028095e+00 -5.57756461e+00
-5.14219874e+00 -5.22132771e=00 -7.27045225e + 00 -3.58704386e+00
-9.,80187086e-01 -1.462723322+00 -3.640559642+00 -2.08990062e +00
-1.32027237e+00 -1.62247211e=00 -3.13320093e+00 -1.45085464e+00
-1.5511158%e-01 -3.44611112e-01 -1.246087%0e =00 -4.09084476e-01
-2.85909560e-01 -3.64268711e-01 -9.55107198e-01 -3.13310373e-01
-4.0438890%e + 00 -6.90548830e =00 -2.57227384e+00 -7.17457896e +00
-5.35162257e =00 -8.15638506e+00 -2,86702279e+00 -7.32355059e +00
2,09361020e-01 -2.016685871e+00 -5.62659806e +00 -2.66865727e+00
-5.04629495e-04 -3,12324736e+00 -7.03877911e+00 -2,08904593e+00
-4.29487602e+00 -6.99425321e =00 -1.10708087e+01 -7.48340066e +00
-6.25224516e+00 -5.37036045e =00 -1.0568524%e +01 -8.93602985e+00
-5,955430042-01 -1.29480886e+00 -3.12030411e+00 -1.55360732e+00
-1.23363631e+00 -1.84733072e <00 -3.7165386%e+00 -1.32037381e+00
-1.12738303e-01 -3.11994326e-01 -8.88687500e-01 -3.50787157e-01
-2.35751003e-01 -3.7735188%e-01 -9.75665826e-01 -3.12818296e-01
-3.1101913%e+00 -2.25018334e =00 -1.30990216e+00 4.02834428e+00
-3.92281691e+00 -4.59857425e =00 -1.51204956e + 00 -2.754586234e+00
-2.66897747%e-01 -1.09341642e 00 -2.42166457e - 00 -4.40142750e =00
-3.465224593e =00 4.26742708e+00 -3.19771097e+00 -8.43440221e-01
-4.04042134e-01 -1.464445722 - 00 -3.96240585e - 00 -4.12807808e =00
-4.37514520e+00 -4.13393298e =00 -3.91526330e+00 -2.15809044e+00
-3.85276930e-01 -5.6691989%e-01 -2.19743037e+00 -9.31500320e-01
-5.7539370%e-01 -9.10679076e-01 -2.11733763e+00 -6.17178421e-01
0.00000000e+00 -1.149124859e-01 4.477533117e-01 -2.23464785e-01
0.00000000e+00 -2.57647560e-01 4.47925344e-01 -2,16581557e-01]]

o Vecteur de caractéristiques: [[-1.07111500e 00 -3.06945045e+00 -2.30%3?3&—00 -4,32591811e<00

F1GURE 3.19 — Affichage des valeurs du vecteur de caractéristiques

# SVM classification e

o Emotion prédite de ce visage est: Happy

Fi1GURE 3.20 — Affichage de ’émotion prédie

5 Expérimentation et résultats

5.1 Base de données

Deux ensembles de données accessibles au public (JAFFE et CK+), fréquemment utilisés
dans le FER, ont été testés pour évaluer la précision de la méthode proposée. Ces ensembles
de données sont fréquemment utilisés comme références pour comparer les performances des
différentes méthodes de classification dans la littérature.

Angry Disgust Fear Happy Sad Surprise Nuetral

FIGURE 3.21 — Exemples d’images des BDDs JAFFE et CK+
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JAFFE

La base de données des expressions faciales féminines japonaises (JAFFE) contient 213
échantillons d’expressions posées de 10 femmes japonaises. Chaque personne a 3 a 4 images
avec chacune des six expressions faciales de base (colére, dégoiit, peur, bonheur, tristesse et
surprise) et une image avec une expression neutre [34].

CK+

C’est la base de données la plus largement utilisée pour évaluer les systemes FER. Elle
contient 593 séquences vidéo de 123 sujets. Les séquences varient en durée de 10 a 60 images et
montrent un passage d39 ;une expression faciale neutre a I'expression maximale. Les séquences
varient en durée de 10 a 60 images et montrent un passage d’une expression faciale neutre a
I’expression maximale. Parmi ces vidéos, 327 séquences de 118 sujets sont étiquetées avec sept
étiquettes d’expression de base (colere, mépris, dégotit, peur, bonheur, tristesse et surprise)
basées sur le Facial Action Coding System (FACS) [35].

5.2 Matériels utilisés

Nous avons utilisé pour faire 'implémentation et I'éxparimentation de notre application, un
ordinateur appel macbook pro avec les caractéristiques suivantes :

OS : WINDOWS 10 64BIT,
CPU : 15 4 gén 2.20 GHZ,
RAM : 12GB.

6 Expérimentation et résultats

Cette section décrit les expériences que nous avons menées et les résultats des expériences
Systéme de reconnaissance des expressions faciales. Il contient deux parties pour Examiner les
performances des informations.

Pour la test du systéme, nous avons diviser la base de données en 75‘% données d’appren-
tissage, et 25‘% données de test. La stratification a été effectuée pour maintenir les mémes
proportions d’images dans chaque classe. Enfin, le taux de reconnaissance a été calculé sur
la base des résultats des tests de toutes les images. Les taux de reconnaissance moyens obte-
nus pour JAFFE et CK+ sont respectivement de 90.11% et 81.15%. Le tableau montre
la matrice de confusion normale (normalisée) de CK+. L’expérimentation est établie avec les
parametres de I’AIS suivants :

e Smothness : 4

« Nombre d’éléments a cloner : 20
o Taille de ’anticorps : 15

o Taille de population : 60

Comparaison avec ’approche basée sur les algorithmes génétiques

Belfarhi et al. [I0] ont proposé une approche basée sur les algorithmes génétiques pour opti-
misation des parametres de Gabor dans le méme contexte que nous. Nous avons ré-implementer
cette approche avec les memes condition de nous. On fait la remarque que les résultats ici pour
I'approche de Belfarhi et al [I0] sont pas les mémes dans son mémoire en raison de change-
ment des dimensions de banque de filtres de Gabor car dans nos travail nous ré-exécute avec
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TABLE 3.1 — Matrice de confusion normalisée pourla reconaissance des expressions faciales avec
CK+ dataset (les valeurs sont en %)

Angry Contempt Disgust Fear Happiness Sadness Surprise

Angry 83 0 0 17 0 0 0
Contempt 0 83 0 0 0 17 0
Disgust 0 0 86 0 0 0 14
Fear 0 0 17 67 17 4 0
Happiness 0 0 0 0 100 0 0
Sadness 0 17 17 0 17 50 0
Surprise 0 0 0 0 0 0 100

2 fréquences et 5 orientations. La description générale des deux approches est montrée dans le
tableau [3.2] Nous comparons dans le tableau entre les deux approches en terme de : temps
de convergence, nombre d’itération pour la convergence, et le taux de reconnaissance atteint.
L’expérimentation est réalisé sur la méme base de données (JAFFE), avec 75% de données
d’apprentissage et 25% de test pour les deux.

TABLE 3.2 — Tableaux descriptif des deux apprcohes

Réf| Detec | Caract. BDD Algo Algorithme Param etre de
tion images | -rithme | pour classifi- | Gabor
de pour cation
visage optimi-
sation
[10]| Viola- | Gabor (2 | JAFFE | Algori SVM automatique
jones freq., 5 orien- thme
tations) géné-
tique
Not| Viola- | Gabor (2 | JAFFE | AIS SVM automatique
-re | jones freq., 5 orien-
mé- tations)
tho
de

TABLE 3.3 — Tableaux comparatif des résultats des deux approches [10]

Critere Notre approche AIS | Algorithme génétique (Belfarhi et al. [10])
Temps de convergence 160min 96min

Itération pour la convergence | 100 60

Taux de reconnaissance 90.11% 87.16%

6.1 Discussion des résultats

Nous remarquons que notre approche est meilleure en matiére de taux de reconnaissance,
cela est peut-étre dii au mécanisme de sélection clonale et la mutation proportion avec ’affinité
qui sont puissants pour générer une nouvelle population plus adaptable. Mais notre approche
AIS prend de temps pour converger par rapport a celle de I’algorithme génétique.
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7 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre 'implémentation de 'approche de reconnaissance des
expressions faciales basées sur ’AIS et les filtres de Gabor pour I'optimisation des parametres
des filtres de Gabor. Aussi, nous avons décrit I'expérimentation réalisée ou nous avons comparé
notre approche avec une autre basée sur les algorithmes génétiques.
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Conclusion générale

Dans ce projet de fin d’études nous nous sommes intéressés au domaine de la reconnaissance
des expressions faciales, ou nous avons fait la conception et I'implémentation d’une nouvelle
approche qui utilise les systemes immunitaires artificiels AIS pour I'optimisation des caracté-
ristiques de Gabor. L’expérimentation réalisée nous a permis de conclure que :

1. L’AIS permet nous d’améliorer le taux de reconnaissance par rapport a d’autres méthodes
similaires (comme les algorithmes génétiques) grace a ces mécanismes.

2. L’AIS ne permet pas de résoudre le probleme du temps d’exécution (de convergence) qui
reste grand méme avec les bases de données de petite taille comme JAFFE.

Nous cloturons le mémoire par une syntheése de perspectives de recherches futures et un
résumé des connaissances acquises durant ce travail.

Perspectives

Comme perspectives de recherches futures, nous envisageons de :
1. Utiliser d’autres algorithmes métaeuristiques pour 'optimisation des parametres de Gabor.

2. Inclure les parametres des classifieurs comme SVM dans le processus de 'optimisation
avec AIS.

3. Utiliser les filtres de Gabor avec les techniques de Deep Learning En raison de leurs per-
formances surtout dans le contexte des expressions faciales.

Acquis

Les connaissances acquises durant le long de ce projet de fin d’études portent sur les deux
dimensions suivantes :

e Sur le plan théorique : Maitrise des concepts de base dans les domaines de 'apprentis-
sage automatique, le traitement d’images, et 'optimisation.

e Sur le plan pratique : En plus de 'approfondissement de nos connaissances dans le lan-
gage Python, nous avons appris a tiliser quelques fonctions des bibliotheques OpencCV,
dlib, Numpy et sklearn. Aussi, nous avons appris l'utilisation de Jupyter pour 'implé-
mentation de notre systeme. L'implémentation de notre systéme constitue une concrétisa-
tion de plusieurs connaissances dans l'intelligence artificielle (I’apprentissage automatique,
extraction des caractéristiques), le traitement d’images, I’algorithmique, paradigmes des
langages de programmation, 'optimisation, pour ne citer que ceux-la.
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