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Résumé

Depuis I’émergence des approches d’apprentissage profond, la reconnaissance des ex-
pressions faciales a connu une forte progression, et ces systémes sont devenus de plus en
plus efficaces. Cependant, un apprentissage efficace nécessite de grandes bases de données,
lesquelles ne sont pas toujours disponibles.

Pour y remédier, il convient d’augmenter les bases de données a 1’aide de techniques ap-
propriées d’augmentation des données (AD), qui sont généralement basées sur des trans-
formations géométriques ou des augmentations par suréchantillonnage. Ces techniques
permettent d'une part d’agrandir la taille de la base d’apprentissage, et d’autre part de
la rééquilibrer.

Dans ce projet, nous proposons d’explorer et d’évaluer 1'utilisation de trois techniques
d’augmentation de données, ainsi que l'effet de leur hybridation, sur un systéme de re-
connaissance des expressions faciales. Deux modéles de 'apprentissage profond ont été
utilisé pour cette évaluation, le VGG16 et le Resnetb0. Les techniques d’augmentation
testés sont les transformations géométriques, SMOTE et le Cycle-Gan.

Les résultats obtenus montrent que le fonctionnement des systémes de FER requiert un
grand volume de données pour l'apprentissage et que les GAN offrent une alternative
intéressante pour pallier ce déficit de données.



Abstarct

Since the emergence of deep learning approaches, facial expression recognition has
grown significantly, and these systems have become increasingly more efficient. However,
effective learning requires large databases which are not always available.

To address this, databases need to be augmented using appropriate data augmentation
techniques (DA), which are typically based on geometric transformations or oversampling
augmentations. These techniques allow to increase the size of the training database and
to rebalance it.

In this project, we propose to explore and evaluate the use of three data augmentation
techniques, as well as the effect of their hybridization, on a facial expression recognition
system. Two deep learning models have been used for this evaluation, the VGG16 and the
Resnet50. The augmentation techniques tested are geometric transformations, SMOTE
and Cycle-Gan.

The results obtained show that the operation of the RMF systems requires a large volume
of data for learning and that GANs offer an interesting alternative to overcome this data
deficit.
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Introduction générale

Les réseaux de neurones a convolution ont permis d’obtenir des résultats remarquables
dans de nombreuses taches de vision par ordinateur. Cependant, ces réseaux sont forte-
ment dépendants de grandes quantités de données pour éviter le surajustement (I’overfit-
ting). Malheureusement, de nombreux domaines d’application n’ont pas accés a de grandes
données, comme la reconnaissance des expressions faciales.

Ces derniéres années, les applications de la reconnaissance des expressions faciales (FER)
ne cessent de se répandre, essentiellement dans les domaines de l'interaction homme-
machine, des jeux et du secteur de la santé. Selon Ekman et Freisen, les six émotions
de base (colére, peur, dégoiit, joie, surprise et tristesse) sont les principales expressions
émotionnelles communes aux étres humains [Ekman et Friesen, 1971].

Bien que de nombreuses études aient été menées sur la reconnaissance des expressions
faciales, elle reste I'une des taches les plus difficiles dans les systémes de classification
d’images en raison du chevauchement important entre les classes des expressions de base,
des différences dans la manifestation culturelle de I’émotion et de la nécessité d’une grande
quantité de données d’entrainement pour éviter le surajustement. L.’augmentation des don-
nées est une méthode trés puissante généralement utilisée pour résoudre ces problémes.
Les techniques d’augmentation des données sont basées sur des transformations géomé-
triques ou des augmentations par suréchantillonnage.

Dans ce mémoire, nous proposons d’évaluer et de comparer l'effet de 1'utilisation de di-
verses techniques d’augmentation des données sur la précision de la reconnaissance des
expressions faciales dans les systémes de FER basés sur 'apprentissage profond. Deux
modeéles de réseaux de neurones convolutifs VGG16 et ResNetb0 ont été utilisés pour
cette évaluation. Les techniques d’augmentation considérées sont les transformations géo-
métriques, SMOTE et le réseau d’adversaire génératif CycleGan.

Notre mémoire est structuré en quatre chapitres qui sont présentés briévement comme

suit :

Chapitre 1 : L’apprentissage profond
Dans ce chapitre, nous présentons les concepts de base de ’apprentissage profond et

fournissons une description détaillée des réseaux neuronaux convolutifs et des réseaux
adversaires génératifs.

vil



Chapitre 2 : L’augmentation de données en reconnais-
sance des expressions faciales

Ce chapitre se focalise sur les systémes de reconnaissance des expressions faciales et
les difficultés rencontrées, ainsi que sur les bases de données de visages existantes. Un bref
état de l'art de quelques recherches récentes dans le domaine est également présenté.

Chapitre 3 : Conception

Dans ce chapitre nous avons détaillé ’architecture globale de notre systéeme de recon-
naissance des expressions faciales et les principales phases de sa conception.
Chapitre 4 : Implémentation

Nous avons abordé 'aspect implémentation de notre application qui consiste & affiner
les concepts précédemment développés ainsi que I'environnement de développement, les
détails des tests et les principaux résultats obtenus, et leur interprétation.

Nous achevons ce mémoire par une conclusion générale et des suggestions pour les travaux
futurs.




Chapitre 1

L’apprentissage profond

1.1 Introduction

D’apres le pére de l'intelligence artificielle, John McCarthy. L’intelligence artificielle
consiste a concevoir des machines capables de penser pour nous aider & réduire l'erreur
humaine et augmenter les chances d’atteindre un degré de précision supérieur , depuis son
apparition le siécle précédent , I'TA a un impact considérable sur de nombreux domaines
tels que le domaine médical, les jeux , les systémes experts ,la reconnaissance de la parole
, la reconnaissance de 1’écriture manuscrite et les robots intelligents . Ces systémes sont
adaptables a I’environnement qui les entoure et les humains définissent de mieux en mieux
leurs besoins et transforment rapidement ce besoin en réalité [W1] .

1.2 L’apprentissage automatique

1.2.1 Définition

L’apprentissage automatique ou Machine Learning (ML) est une branche de I'intel-
ligence artificielle qui consiste a programmer des algorithmes permettant d’apprendre
automatiquement a partir des données et d’expériences passées ou par interaction avec
I’environnement. Ce qui rend l'apprentissage machine vraiment utile est le fait que I’al-
gorithme peut "apprendre" et adapter ses résultats en fonction de nouvelles données sans
aucune programmation & priori [Mifdal, 2019].

extraction des
caracteristiqueg

clasification sortie

prétraitement] *

Entrée

FIGURE 1.1 — le processus d’apprentissage automatique

1.2.2 Les méthodes d’apprentissage automatique

Selon les problémes a résoudre et les données disponibles , il existe plusieurs facons
d’apprendre automatiquement & partir des données [Mifdal, 2019]
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1 CHAPITRE 1. L’APPRENTISSAGE PROFOND

1. Apprentissage supervisé :

L’algorithme est formé a ’aide d’une base de données apprise contenant des exemples
de cas réels traités et validés. L’objectif est de trouver des corrélations entre les
données d’entrée (variables explicatives) et les données de sortie (variables a prédire),
puis de déduire les connaissances extraites sur les entrées avec des sorties inconnues.

2. Apprentissage non supervisé :

Pour ce type d’apprentissage, la base de données d’apprentissage ne contient pas
la variable cible, seul un ensemble de données est collecté en entrée, I'algorithme
doit découvrir la structure par lui-méme a partir des données, nous utilisons cette
technique pour diviser les données en groupes de éléments homogéne. La distance est
généralement la mesure de similarité entre les groupes la plus couramment utilisée.

3. Apprentissage semi-supervisé

il se compose d'un mélange d’apprentissage supervisé et non supervisé, utilisant a
la fois des données étiquetées et non étiquetées provenant du méme ensemble de
données. L’avantage de cette approche est que I'étiquetage des données peut étre
coliteux et prend souvent beaucoup de temps. En outre, elle peut entrainer un
biais humain dans les données étiquetées. Dans ce cas, ce type d’apprentissage avec
seulement quelques étiquettes est trés pratique. L’inclusion de grandes quantités
de données non étiquetées dans la formation tend & améliorer les performances du
modéle tout en réduisant le temps et le colit nécessaires a sa construction.

4. Apprentissage par renforcement :

L’apprentissage se déroule sans supervision,et en interaction avec I’environnement
en observant les résultats des actions entreprises. Chaque action de la chaine est
associée a une récompense . L’objectif est de déterminer la stratégie comportemen-
tale optimale pour maximiser la récompense totale. Pour cela, un simple retour est
nécessaire pour apprendre le fonctionnement de la machine. C’est ce qu’on appelle
le renforcement du signal.

1.3 Apprentissage en profondeur :

L’apprentissage profond est une maniére particuliére d’apprentissage automatique qui
permet d’intégrer des réseaux neuronaux en couches successives pour obtenir des don-
nées de facon itérative. L’apprentissage profond est trés pratique lorsque vous essayez de
découvrir des modéles a partir de données non structurées.

1.4 Réseau de neurones

Les réseaux de neurones, fabriqués de structures cellulaires artificielles, constituent une
approche permettant d’aborder sous des angles nouveaux les problémes de perception,
de mémoire, d’apprentissage et de raisonnement Ils s’aveérent aussi des alternatives tres
prometteuses pour contourner certaines des limitations des ordinateurs classiques. Grace
a leur traitement paralléle de 'information et a leurs mécanismes inspirés des cellules
nerveuses (neurones) (comme le montre la figure 1.2), ils inférent des propriétés émergentes
permettant de solutionner des problémes auparavant appelé complexe [Parizeau, 2004]
.C’est en 1943 que Mc Culloch (neurophysiologiste) et Pitts (logicien) ont proposé les
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premiéres notions de neurone formel. Ce concept fut ensuite mis en réseau avec une couche
d’entrée et une sortie par Rosenblatt en 1959 pour simuler le fonctionnement rétinien et
tacher de reconnaitre des formes. C’est 'origine du perceptron [Wira, 2009

Dendrite

Corps cellulaire

Terminaison neuronale

FIGURE 1.2 — Schéma d’un neurone biologique

Un réseau de neurones est un systéme composé de neurones, généralement répartis
en plusieurs couches connectées entre elles, s’utilise pour résoudre divers problémes, le
réseau calcule a partir de 'entrée un score (ou probabilité) pour chaque classe. La classe
attribuée a l'objet en entrée correspond a celle de score le plus élevé.

Plusieurs architectures de réseaux de neurones ont été proposé , le plus important fut
le perceptron multicouche .

1.4.1 Le perceptron multicouche

Le perceptron multicouche est un des réseaux de neurones les plus utilisés pour des
problémes d’approximation, de classification et de prédiction. Il est habituellement consti-
tué de deux ou trois couches de neurones totalement connectés (Comme le montre la fi-
gure 1.3) ce type de réseau est dans la famille générale des réseaux a «propagation vers
I’avant», c’est-a-dire que en mode normal d’utilisation, I'information se propage dans un
sens unique, des ‘ entrées vers les sorties sans aucune rétroaction. Son apprentissage est
de type supervisé [Parizeau, 2004]

Entrées Neurones de sortie

FIGURE 1.3 — Réseau de neurones

e Chaque couche recoit en entrée des données et les renvoie transformées. Pour cela,
elle calcule une combinaison linéaire puis applique éventuellement une fonction non-
linéaire, appelée fonction d’activation. Les coefficients de la combinaison linéaire
définissent les paramétres (ou poids) de la couche
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1 CHAPITRE 1. L’APPRENTISSAGE PROFOND

e La derniére couche calcule les probabilités finales en utilisant pour fonction d’acti-
vation la fonction logistique (classification binaire) ou la fonction softmax (classifi-
cation multi-classes) .

1.4.2 Différentes architectures de réseau de neurones

Il existe plusieurs topologies de réseaux de neurones, on appelle topologie des réseaux
la facon dont les neurones sont connectés entre eux a travers les différentes couches.
En général, on peut distinguer deux grandes classes de réseaux de neurones artificiels
selon leurs topologies : les réseaux a couches qui sont des réseaux de neurones dans les-
quels l'information se propage couche par couche sans retour en arriére possible et les
réseaux récurrents qui sont des réseaux de neurones dans lesquels il y a une liaison vers
I’arriére{Hammouche, 2009|

Neural networks | ! b
/ | S o ]

| |
f ; \ S Lol _}%,—- |
Feed-forward networks : Recurrent/feedback networks | kN sesasly
J 1‘. \\\
\ -‘H“'“n.._‘__
[ |'_'_ . Y 2 %
! S.mgie layer Multrlayer Radnal Basis Competitive ; Knhonen —| I Hopfield | ART 4
perceptmn perceptron Fun(tmn nets networks | SOM network | moces

FIGURE 1.4 — Quelques topologies standards [Hammouche, 2009|

Parmi les architectures de réseaux de neurones , nous détaillons quelques unes : Les ré-
seaux de neurones convolutifs , les réseaux antagonistes génératifs , les auto encodeurs

A) Les réseaux de neurones convolutifs Les réseaux de neurones convolutifs (en
anglais : convolutional neural network ,CNN) ont une méthodologie similaire a celle
des méthodes traditionnelles d’apprentissage supervisé : ils recoivent des images en
entrée, détectent les caractéristiques (dites features en anglais) de chacune d’entre
elles, puis entrainent un classifieur,I’architecture spécifique du réseau permet d’ex-
traire des caractéristiques de différentes complexités, des plus simples au plus sophis-
tiquées. Cette extraction et la hiérarchisation automatiques des caractéristiques, qui
s’adaptent au probléme donné, constituent une des forces des réseaux de neurones
convolutifs [W2].

Dans les CNN typiques , il y a un nombre de couches de convolution , suivies de
couches de mise en commun et en couche final il y a généralement des couches
entiérement connecté (MLP) , comme le montre la figure 1.5

1) La couche de convolution :
Une couche de convolution est un composant fondamental de l’architecture
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CNN qui effectue l'extraction de caractéristiques, laquelle consiste générale-
ment en une combinaison d’opérations linéaires et non linéaires, c’est-a-dire une
opération de convolution et une fonction d’activation |[Yamashita et al., 201§],
sous réserve d’appliquer le bon «filtre» En fait, une convolution prend simple-
ment en entrée une image et un filtre (qui est une autre image), effectue un
calcul, puis renvoie une nouvelle image (généralement plus petite).

Les filtres d’un réseau de neurones convolutifs ont un noyau (kernel), un pas
(stride), un remplissage (padding) définis & 'avance mais leurs valeurs sont
générées aléatoirement a l'initialisation. Puis, lorsque le réseau effectue son
apprentissage, les valeurs des filtres sont actualisées pour améliorer les résultats
du CNN les valeurs des filtres font partie des paramétres (poids, biais...) que
le réseau modifie pendant ’apprentissage . Trois hyper parameétres permettent

Fully
Connected Output

Convolution
Pooling

L |

Feature Extraction Classification

FIGURE 1.5 — reseaux de neurones convolutif

de dimensionner le volume de la couche de convolution (aussi appelé volume
de sortie) [Manel, | :

i. Profondeur : Profondeur de la couche est le nombre de noyaux de convo-
lution (ou nombre de neurones associés & un méme champ récepteur).

ii. Le pas (Stride) : Stride est le nombre de pixels par lequel est glisse un
filtre sur I'image. Lorsque le stride est 1 alors les filtres sont deplacés d’un
pixel. Avoir un plus grand pas produira des cartes de caractéristiques plus
petites .

iii. Remplissage nul (Zero-padding) :il est commode de mettre des zéros
a la frontiére du volume d’entrée. La taille de ce "zero-padding" est le
troisiéme hyperparameétre. Cette marge permet de contréler la dimension
spatiale du volume de sortie. En particulier, il est parfois souhaitable de
conserver la méme surface que celle du volume d’entrée .

2) La couche de mise en commun :
Une couche de mise en commun ( en anglais pooling) fournit une opération
typique de sous-échantillonnage qui réduit la dimensionnalité dans le plan des
cartes de caractéristiques afin d’introduire une invariance de translation a de
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petits décalages et distorsions, et de diminuer le nombre de paramétres ap-
prenables ultérieurs. Il est & noter qu’il n’y a aucun parameétre apprenable
dans aucune des couches de mise en commun, alors que la taille du filtre,
le pas (stride) et le remplissage (padding) sont des hyperparamétres dans
les opérations de mise en commun, similaires aux opérations de convolution.
[Yamashita et al., 2018|

12 120 [ 30 | O

8 |12 2 0 DD i\;lax-l’()()l‘ 20 | 30

34 | 70 | 37 | 4 2y 37

112 {100 25 | 12

FIGURE 1.6 — opération de pooling

Il existe différents types de pooling :

i.

ii.

111

1v.

Le « max pooling » , qui revient a prendre la valeur maximale de la sélec-
tion. C’est le type le plus utilisé car il est rapide a calculer (immédiat), et
permet de simplifier efficacement 1'image

Le « mean pooling » (ou average pooling), soit la moyenne des pixels
de la sélection : on calcule la somme de toutes les valeurs et on divise
par le nombre de valeurs. On obtient ainsi une valeur intermédiaire pour
représenter ce lot de pixels

Le « sum pooling » , c’est la moyenne sans avoir divisé par le nombre de
valeurs (on ne calcule que leur somme)

le «Stochastic pooling» est une méthode probabiliste, qui se situe quelque
part entre les deux(max pooling et mean pooling). En donnant la pro-
babilité des points de pixels selon la valeur numérique, puis en sous-
échantillonnant selon la probabilité, au sens moyen, elle est similaire a
la mise en commun moyenne, et au sens local, elle obéit au max, il obéit
aux directives du max pooling.|Jiang et al., 2020]

ra i 200 235
108 250
50 200 235 201 *.t?"-?-w )
15 135 88 100 i panlitg 100 156
0 42 77 165 R T 39 180
6 108 250 144 0““%
400 624
156 636

FIGURE 1.7 — les différents types de pooling
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3)

La couche entiérement connectée :
La couche entiérement connecté (en anglais fully-connected) constitue toujours
la derniére couche d’un réseau de neurones convolutif .Ce type de couche regoit
un vecteur en entrée et produit un nouveau vecteur en sortie. Pour cela, elle
applique une combinaison linéaire . puis éventuellement une fonction d’activa-
tion aux valeurs regues en entrée [W3|.

La couche la couche entiérement
précédente connectée

FIGURE 1.8 — L’architecture de la couche entiérement connectée

A ces trois couches de bases , s’ajoutent deux autres couches (la rectification
linéaire et le dropout) pour un meilleur résultat .

La couche ReLU (rectification linéaire) :

La fonction d’activation ReLLU est une fonction dite « rectifier » trés utilisée en
Deep Learning dans les réseau de neurones convolutionnels, elle est appliquée
trés souvent en sortie d'une couche de convolutions .

Le but de ReLLU est d’augmenter la non-linéarité du CNN, puisque les séman-
tique d’une image (par exemple, une personne et un chien Husky assis 'un a
coté de l'autre) est évidemment un modéle hautement non linéaire de valeurs
de pixels en entrée.

Pour que la cartographie de I'entrée du CNN vers sa sortie soit également hau-
tement non-linéaire. La fonction ReLU, bien que simple, est une fonction non
linéaire, comme l'illustre la Figure 1.9 [Wu, 2017] .

y =max(0,x) |

FIGURE 1.9 — La fonction du couche Relu

ReLU, de par sa définition, est une fonction qui vient briser (une partie de)

8
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la linéarité en supprimant une partie des valeurs (toutes celles négatives) , elle
permet également d’accélérer les calculs.

5) La couche drop out :
L’abandon (connu généralement par le terme anglais dropout) est une tech-
nique qui empéche le surajustement et permet de combiner efficacement un
nombre exponentiel d’architectures de réseaux neuronaux différentes de ma-
niére efficace. Le terme "dropout" fait référence a I’'abandon d’unités (cachées
et visibles) dans un réseau neuronal, 'abandon d’une unité, signifié sa sup-
pression temporaire du réseau, avec toutes ses unités entrantes. le réseau, ainsi
que toutes ses connexions entrantes et sortantes, comme le montre la figure
1.10, Le choix des unités a éliminer est aléatoire. Dans le cas le plus simple
[Srivastava et al., 2014]

(a) Standard Neural Net (b} After applying dropout.

FIGURE 1.10 — technique de dropout [Srivastava et al., 2014]

1.4.3 Les domaines d’application des CNN :

Le CNN a fait de brillantes réalisations. Il est devenu I'un des réseaux neuronaux
les plus représentatifs dans le domaine de ’apprentissage profond.

La vision par ordinateur basée sur les réseaux de neurones convolutionnels a per-
mis aux gens d’accomplir ce qui était considéré comme impossible au cours des
siécles passés, comme : la reconnaissance des visages, les véhicules autonomes, les
supermarchés en libre-service et les traitements médicaux [Li et al., 2021 .

B) Réseau antagoniste génératif

Un réseau antagoniste génératif (en anglais Generative adversarial networks (GAN)) est
une technique de Machine Learning et est une classe puissante de modéles génératifs
introduite en 2014 par Goodfellow et al [Goodfellow et al., 2014], elle repose sur la mise
en compétition de deux réseaux au sein d’un framework , ces deux réseaux sont appelés
«générateur» et «discriminateur» [Wang et al., 2017] .

e Le principe de base des GANs est inspiré d’un jeu & somme nulle & deux joueurs,
dans lequel le total des gains est égal au total des pertes.

e Les gains des deux joueurs sont nuls, et le gain ou la perte d’utilité de chaque joueur
est exactement équilibré par le gain ou la perte d’utilité de 'autre joueur

e Les deux modéles, génératif et discriminatif, sont réalisés sous forme de perceptrons
multicouches ,ils apprennent simultanément , Le générateur essaie de capturer la




1 CHAPITRE 1. L’APPRENTISSAGE PROFOND

Vecteur aléatoire de taille arbitraire

Réseau générateur

Images générées Images réelles La fonction de perte du générateur dépend de I'écart ohservé dans le discriminateur

e R

| Réseau discriminateur |

image réelle image générée

4 v
Sortie =1 Sortie =0

FIGURE 1.11 — Architecture de base d’un réseau adversaire génératif

distribution potentielle d’échantillons réels, et génére de nouveaux échantillons de
données , et Le discriminateur est souvent un classificateur binaire, qui discrimine
les échantillons réels des échantillons générés aussi précisément que possible.

e Formellement,le GAN est un modéle probabiliste structuré modélisant des des va-
riables latentes z et des variables observées x |Ledig et al., 2017|. Le générateur G
échantillonne z a partir d’une distribution antérieure prédéfinie p(z) et donne un "
faux " échantillon de G(z), associé a un échantillon réel x tiré de la distribution de
données réelles pdata. a partir de la distribution de données réelles pdata, l'objectif
d’apprentissage de GAN peut étre formulé comme suit |Wang et al., 2020] :

n}inmgx V(D,G) = Egmpyu(a)log D(x)] + Ezp. () [log(1 — D(G(2)))]. (n

1.4.4 Conditionnel GAN :

Les réseaux adversariens génératifs peuvent étre étendus & un modéle conditionnel si
le générateur et le discriminateur sont conditionnés par une information supplémentaire y
, v peut étre n’importe quel type d’information auxiliaire, comme des étiquettes de classe
ou des données provenant d’autres modalités. Nous pouvons effectuer le conditionnement
en introduisant y dans le discriminateur et le générateur comme couche d’entrée supplé-
mentaire |Mirza et Osindero, 2014

min max V(D,G) = Eqppo(a)l0g D(x|y)] + E,p. (2 [log(1 — D(G(2|y)))]. (2)

&
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1.4.5 Cycle-Gan :

Le CycleGAN est une technique qui consiste a entrainer automatiquement des modeéles
de traduction d’image & image sans exemples appariés. Les modéles sont formés de ma-
niére non supervisée a l'aide d’une collection d’images du domaine source et du domaine
cible qui n’ont pas besoin d’étre liées de quelque maniére que ce soit, Cette technique
simple est puissante et permet d’obtenir des résultats visuellement impressionnants dans
toute une série de domaines d’application, notamment la traduction de photographies de
chevaux en zébres, et inversement |Zhu et al., 2017].

Imput Output Input Cutput Input Clutput

#ibra = horse

FIGURE 1.12 — Exemple de transformation d’'un objet, du cheval au zéebre et du zébre au
cheval.

Un CycleGAN est composé de 2 GAN, ce qui fait un total de 2 générateurs et 2 discri-
minateurs,il utilise une extension supplémentaire de ’architecture appelée cohérence des
cycles. Il s’agit de I'idée qu'une image produite par le premier générateur peut étre utilisée
comme entrée du second générateur et que la sortie du second générateur doit correspondre
a I'image originale. L’inverse est également vrai une sortie du deuxiéme générateur peut
étre utilisée comme entrée du premier générateur et le résultat doit correspondre a ’entrée
du deuxiéme générateur|Zhu et al., 2017].

1.4.6 L’entraintemnt des GANSs :

L’entrainement des GAN implique a la fois de trouver les paramétres d’un discrimi-
nateur D qui maximisent la précision de sa classification et de rechercher les paramétres
d’un générateur G qui confondent au maximum le discriminateur |[Abraich et al., 2020],le
processus d’entrainement est résumé a la Figure 1.13

1.4.7 Les domaines d’application d’un GAN :

Les réseaux adversaires génératifs sont présents dans des domaines importants ils
peuvent également étre d’'une grande utilité :

e [’étude de techniques puissantes de génération d’images 3D est un point de vue
fondamental dans le domaine de la vision par ordinateur et de l'infographie , Pour
identifier les objets 3D et améliorer la vision par ordinateur, certaines études ont
utilisé des réseaux GAN. Par exemple, Yu et al. ont proposé un réseau qui traite
les données floues sans étiquetage ,et I'idée d’un encodeur de points 3D GAN Point

11
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Generative adversarial networks (conceptual)
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FIGURE 1.13 — entrainement d’un GAN

encoder a été utilisée en peinture et utilise une couche de maxpooling pour résoudre
les points pour le processus d’apprentissage. [Yu et al., 2020]

e Les concepts d’apprentissage automatique et d’apprentissage profond sont forte-
ment impliqués dans le domaine médical notamment pour identifier les maladies
chroniques [Battineni et al., 2020|, Il est rapporté que le GAN peut produire avec
succes des images RM dans des pixels scellés|Baek et al., 2020]

e Différentes enquétes ont mis en évidence que les détails précis du trafic routier par
les détecteurs sont plus précis que les prédictions des différents modéles.Xu et al ont
développé un cadre d’estimation du trafic routier a I’aide de 'apprentissage profond
appelé GE-GAN.comme étude de cas[Xu et al., 2020]. Les images du trafic peuvent
détecter et classer les occurrences du trafic, ce qui aide a controler les voitures
autonomes sur les routes [Fathi-Kazerooni et Rojas-Cessa, 2020]

1.5 Auto-encodeur

L’auto encodeur AE est un type de réseau neuronal artificiel non supervisé qui est
apparu a la fin des années 80 , L’AE a été considéré comme un outil puissant pour
I'extraction automatique de caractéristiques non linéaires qui permettent de construire
une nouvelle représentation d’un jeu de données . Comme lillustre la figure 1.14, un
AE de base est constitué de trois couches : couche d’entrée, couche cachée et couche de
sortie. Le nombre de neurones dans chaque couche est n, m, n. La couche d’entrée et un
espace latent construisent un codeur. , L’espace latent et la couche de sortie constituent
un décodeur. [Zhang et al., 2020]

e les couches de neurones du décodeur, regoivent ces représentations et les traitent
afin d’essayer de reconstruire les données de départ.

e Les différences entre les données reconstruites et les données initiales permettent de
mesurer l’erreur commise par 1’auto-encodeur.

e [’entrainement consiste & modifier les paramétres de I’auto-encodeur afin de réduire
I’erreur de reconstruction mesurée sur les différents exemples du jeu de données.

12
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1.5.1 Domaines d’utilisation d’un auto encodeur :

il y a plusieurs utilisations des auto encodeur , leur fonctionnement permet de réaliser
de nombreuses taches trés utiles [W4] :

e De détecter les anomalies en ne parvenant pas a restituer la valeur d’entrée si celle-ci
dévie trop du schéma appris par le réseau de neurones. Si le réseau est capable de
restituer un ensemble de données, il doit en effet pouvoir dire si de nouvelles données
sont normales ou anormales en étant capable (ou non) de les restituer.

e Réduire le nombre de dimensions nécessaires pour représenter un probléme en uti-
lisant un nombre d’unités inférieur a ce qui est nécessaire pour avoir comme entrée
(par exemple, en passant de trois & deux dimensions)

e Décoder 'information en prenant des données d’entrée qui contiennent du bruit, et
les transformer en informations claires.

e Comprimer l'information sous une forme plus petite, en utilisant la réduction de
dimension. Moins de dimensions signifie également moins d’espace pour les données.

Décodeur

Espace latent Espace latent

t t

données d'entrée données codées données reconstituées

FIGURE 1.14 — Architecture d’un auto-encodeur

1.6 Les mesures de performances

Il est important de pouvoir évaluer la performance d’'un modéle afin de mesurer les
risques mais aussi de comparer plusieurs algorithmes et/ou modéles. Les indicateurs de
performance des modéles ont été développés principalement pour aider a répondre a la
question suivante : Dans quelle mesure puis-je faire confiance & un modeéle pour prédire
des événements futurs?

Il faut également calculer un certain nombre de paramétres tels que :

(A) Vrai positif "True positive TP’ : prédiction positive correcte.

13
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(B) Vrai négatif "True negative TN’ : prédiction negative correcte
(C) Faux positif ’false positive FP’ : prédiction positive incorrecte

(D) Faux negatif 'false negative FN’ : prédiction negative incorrecte

1.6.1 Matrice de confusion :

Une matrice de confusion est un tableau souvent utilisé pour résume la performance
de classification d’un classificateur par rapport a un ensemble de données de test dont les
valeurs réelles sont connues [Sammut et Webb, 2011

Classe réelle positive | Classe réelle négative
Classe prédite positive Vrai positif (VP) Faux positif (FP)
Classe prédite negative | Faux négatif (FN) Vrai negatif (VN)

TABLE 1.1 — matrice de confusion

1.6.2 Exactitude ’Accuracy’ :

La précision de classification peut étre obtenue a partir de cette matrice comme suit :

VP+VN
VP+VN+FN+FP

Accuracy =

1.6.3 La courbe ROC

Le graphe de La courbe ROC (en anglais Receiver Operating Characteristic), c’est un
graphe qui indique les performances du modéle de classification. Cette courbe est dessinée
avec deux paramétres : taux de vrais positifs (TVP) en fonction du taux de faux positifs
(TFP) .

Le taux de vrais positifs (TVP) :

_ _vVvP
TVP = vpimw
Le taux de faux positifs (TFP) :
FP
TFP = mpivw

1.6.4 Le Rappel :

Le rappel permet de savoir quelle proportion de vrais résultats positifs a été correcte-
ment identifiée .

__wvpP
Rappel = v5775
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FIGURE 1.15 — La courbe ROC

1.7 conclusion

Le réseau neuronal convolutif est une technique d’apprentissage profond pour les taches
courantes de reconnaissance dans le domaine visuel. Comme toutes les techniques d’ap-
prentissage profond, elles dépendent fortement de la qualité et le volume des données
d’entrainement. Avec un ensemble de données bien préparé, les CNN sont capables de
surpasser les humains dans les taches de reconnaissance visuelle. Les GAN constituent un
développement intéressant de I’apprentissage non supervisé. Ils ont été capables de géné-
rer des images si réalistes que les humains sont incapables de dire qu’elles représentent
des images synthétiques .

15



Chapitre 2

L’augmentation de données en
reconnaissance des expressions faciales

2.1 Introduction

La reconnaissance des expressions faciales (en anglais facial expression recognition ,
FER) est une tache difficile qui repose sur des approches d’apprentissage automatique,
ces derniéres nécessitent de grandes bases de données pour un apprentissage efficace. Bien
que de nombreuses études aient été menées sur la reconnaissance des expressions faciales,
elle reste 'une des taches les plus difficiles pour les systémes de classification d’images |,
et parmi les problémes rencontrés dans ce domaine : un chevauchement important dans
le nombre d’échantillons entre les classes d’émotions de base , les différences dans la
manifestation culturelle de I’émotion et le surajustement. une des solutions généralement
utilisées pour résoudre ce probléme est : 'augmentation des donnes .

2.2 Les expressions faciales

Le visage est I'un des moyens les plus puissants de communication non verbale. L’ex-
pression faciale fournit des indices sur les émotions, les intentions, la nervosité, la dou-
leur,la personnalité, régule le comportement interpersonnel, et communique le statut psy-
chiatrique et biomédicale, entre autres fonctions. Au cours des derniéres années, I’analyse
automatisée des expressions faciales a bénéficié d’un intérét croissant dans les communau-
tés de la vision par ordinateur et de 'apprentissage automatique.|Torre et Cohn, 2011 Ek-
man a défini six expressions émotionnelles de base dans son article [Ekman et Friesen, 1971],
le bonheur, la peur, la surprise, le dégoiit, la tristesse et la colére.

2.2.1 La reconnaissance des expressions faciales

Les expressions faciales sont 'une des caractéristiques les plus importantes pour re-
fléter I’état émotionnel de I’étre humain car elles transmettent des informations utiles a
I'observateur , avec le développement et les applications récentes des systémes d’inter-
action homme-machine, la reconnaissance des expressions faciales (FER) est devenue un
domaine de recherche populaire, c¢’est un processus réalisé par les humains ou les ordina-
teurs, et qui consiste a [PANTIC, 2008] :
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,_,?

FIGURE 2.1 — expressions faciales

1. Localiser les visages dans une image, cette étape est également appelée détection
des visages

2. Extraction de caractéristiques faciales a partir de la région de visage détectée (tel
que la détection de la forme des composants du visage ou la description de la texture
de la peau dans une zone du visage .

3. Analyse du mouvement des traits du visage et/ou les changements dans I’apparence
des traits du visage et classer ces informations dans des catégories d’interprétation de
I’expression faciale, telles que des 'activation des muscles faciaux comme le sourire
ou le froncement des sourcils, les catégories d’émotions comme le bonheur ou la
colére, les catégories d’attitudes comme le (dés)amour ou l'ambivalence, etc. Cette
étape est également appelée interprétation de I'expression faciale.

2.2.2 Les domaines d’application de la reconnaissance des expres-
sions faciales

En réalité, la complexité des expressions faciales humaines rendent leur classification

difficile, Cependant, on ne peut ignorer que la technologie de la reconnaissance des expres-

sions faciales est un élément important de l'interaction homme-machine , Elle est utilisée
dans

la recherche sur 'interaction sociale

le controle intelligent
e la médecine
e la communication
et d’autres domaines qui sont prometteurs, comme :
e la recherche psychologique dans le domaine des sciences sociales
e l'analyse du sentiment de l'utilisateur dans le marketing
e les jeux sociaux en ligne

ainsi que d’autres domaines qui incluent 'interaction homme-machine , qui peuvent tous
bénéficier de la reconnaissance automatique des expressions faciales [Yan et al., 2021].

2.2.3 Les difficultés de la reconnaissances d’expressions faciales

La reconnaissance des expressions faciales est un probléme difficile pour les modéles
d’apprentissage automatique et d’apprentissage profond existants, car les images peuvent
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varier en termes de luminosité, d’arriére-plan, de pose, etc. Les méthodes d’apprentissage
profond nécessitent également 1’appui de données volumineuses. Elles ne sont pas per-
formantes lorsque la base de données est petite,mal étiqueté ou déséquilibré . Et & titre
d’exemple la base de données des expressions faciales FER2013 elle contient un déséqui-
libre concernant la distribution de nombres d’expressions faciales (’expression "dégotut"
est représenté par 547 images tandis que l'expression "joie" qui est representé par 8989
images).

2.3 L’augmentation des données

L’augmentation des données d’image est appliquée dans de nombreuses applications
pour augmenter la taille et la diversité des données. Les réseaux neuronaux profonds ne
sont pas faciles a entrainer en utilisant de petits ensembles de données d’entrainement en
raison de problémes de surajustement [Bartlett et al., 2020], 'augmentation des données
de formation est I'une des solutions, qui vise & accroitre la diversité d’un petit ensemble
de données d’apprentissage [Shorten et Khoshgoftaar, 2019], les méthodes traditionnelles
telles que la rotation,la réflexion, la translation, la mise a I’échelle, le recadrage, le flou, la
mise a 1’échelle des gris et la conversion des couleurs , ont été couramment utilisés pour
I’augmentation des données d’image afin de réduire le surajustement lors de la formation
de réseaux neuronaux profonds pour des applications de classification d’images . Ces
techniques traditionnelles peuvent produire des images similaires de haute qualité, elles
augmentent rarement la diversité des caractéristiques de I'image originale. Par conséquent,
le développement de nouvelles méthodes d’augmentation des données d’image qui peuvent
synthétiser des images non seulement diverses mais aussi photoréalistes a partir d'un petit
ensemble de données d’image peut éviter les problémes de sur-apprentissage et améliorer
encore les performances du systéme. [Hung et Gan, 2021

2.4 Les techniques d’augmentation des données

2.4.1 Les Transformations géométriques :

Il y a plusieurs techniques d’augmentations basées sur les transformations géomé-
triques caractérisées par leur facilité de mise en ceuvre. La compréhension de ces transfor-
mations fournira une base utile pour des recherches ultérieures sur les techniques d’aug-
mentation des données :

e Espace couleur :

Les données d’image numérique sont généralement codées sous la forme dun tenseur
de la dimension (hauteurxlargeurxcanaux couleurs). L’exécution d’augmentations
dans l'espace des canaux de couleur est une stratégie trés pratique a mettre en
ceuvre. Des augmentations de couleur tres simples consistent a isoler un seul canal
de couleur tel que R, G ou B. En outre, les valeurs RGB peuvent étre facilement
manipulées avec de simples opérations matricielles pour augmenter ou diminuer
la luminosité de I'image. Plus encore des augmentations de couleur plus avancées
proviennent de la dérivation des histogrammes de couleur décrivant 1'image, et la
modification des valeurs d’intensité de ces histogrammes permet de modifier I’éclai-
rage [Shorten et Khoshgoftaar, 2019| .
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FIGURE 2.2 — Augmentation de luminosité

e Reflet :
C’est une technique d’augmentation de données qui crée une image miroir a partir de
I'image originale dans le sens vertical ou horizontal , Le reflet (en anglais flip) de 'axe
horizontal est beaucoup plus courant que le flip de I'axe vertical, Cette technique
d’augmentation est 1'une des plus faciles & mettre en ccuvre et s’est avérée utile sur
les ensembles de données [Shorten et Khoshgoftaar, 2019).

FIGURE 2.3 — Reflet horizontal

e Recadrage : C’est une technique d’augmentation des données qui échantillonne de
maniére aléatoire une section de l'image originale. La taille de 'image recardée est
suffisamment grande pour contenir une partie pertinente de I'image.

e Injection de bruit : L’injection de bruit consiste a injecter une matrice de valeurs
aléatoires généralement tirées d’une distribution gaussienne. L’injection de bruit est
testée par Moreno-Barea et al [Moreno-Barea et al., 2018| sur neuf jeux de don-
nées provenant du dépot UCI . L’ajout de bruit aux images peut aider les CNN a
apprendre des caractéristiques plus robustes.

e Translation : C’est une transformation qui effectue un déplacement aléatoire de
I'image originale dans le sens horizontal ou vertical (ou les deux).[Porcu et al., 2020]
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Sample Image

Image Vertical translation

Image Horizental translation

A
-

FIGURE 2.4 — translation d’une image

e Rotation aléatoire : cette technique applique une rotation aléatoire entre -90o et
+900 a I'image [Porcu et al., 2020.

FIGURE 2.5 — rotation d’une image

2.4.2 Les techniques basés sur apprentissage profond (le deep
learning)

Les GANSs : La classification d’images avec de multiples étiquettes de classe en

utilisant seulement un petit nombre d’exemples étiquetés est une tache difficile, multiple
surtout lorsque la distribution des étiquettes (classes) est déséquilibrée. Les réseaux ad-
versariaux génératifs (GAN) peuvent étre utilisés pour générer des images et créer de nou-
velles données avec la méme distribution des données d’apprentissage |Zhu et al., 201§|,
ce qui a permis de réaliser I’'augmentation des données .
CycleGAN Il peut faire une transition d’image a image entre deux domaines d’images
non appariées, ce qui est utile pour construire le modéle FER | L’idée principale du cycle-
GAN est la suivante : "Si nous traduisons d’un domaine & un autre et inversement, nous
devons arriver la ott nous avons commencé" [Zhu et al., 2017].

2.5 Bases de données d’expressions faciales :

La détection, l'interprétation et le traitement des comportements émotionnels se si-
tuent au centre de la recherche sur les interfaces naturelles entre I’homme et la machine,
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les bases de données sont les outils essentiels pour le développement et 1’évaluation des
systémes de reconnaissance des expressions faciales. Plusieurs bases de données d’expres-
sions faciales ont été créées au cours des dix derniéres années. Malgré cela, il est toujours
nécessaire de disposer de données émotionnelles adéquates pour de nombreux sujets, afin
d’améliorer la qualité de la recherche afin d’évaluer statistiquement les algorithmes de
reconnaissance, nous présentons quelques bases de données pour la reconnaissance des
expressions faciales

1. FER2013 : la base de données FER2013 ( Facial Expression Recognition 2013) qui
a été créé par Pierre Luc Carrier et Aaron Courville, fait partie d’un projet plus vaste
en cours. Le jeu de données a été créé en utilisant une API de recherche d’images
de Google pour rechercher des images de visages qui correspondent & un ensemble
de 184 mots-clés liés aux émotions, comme "béat", "enragé", etc.Ces mots-clés ont
été combinés avec des mots liés au sexe, a I’age ou a l’origine ethnique, pour obtenir
prées de 600 chaines de caractéres qui ont été utilisées comme requétes de recherche
d’images de visages , le jeu de données résultant contient 35887 images distribué
comme suit :[Goodfellow et al., 2013]

type d’expression | Colére | Dégoiit | Peur | Joie | Tristesse | Surprise | Neutre
nombre d’images | 4953 547 5121 | 8989 6077 4002 6198

TABLE 2.1 — FER2013

2. JAFFE : Ce jeu de données d’images a été planifié et assemblé par Michael Lyons,
Miyuki Kamachi et Jiro Gyoba, a l'université de Kyushu, au Japon, ’ensemble
de données JAFFE est composé de 213 images d’expressions faciales différentes
provenant de 10 sujets féminins japonais différents. Chaque sujet a fait 7 expres-
sions faciales (6 expressions faciales de base et neutres) et les images ont été an-
notées avec des notes sémantiques moyennes sur chaque expression faciale par 60
annotateurs.|Lyons et al., 1999

FIGURE 2.6 — JAFFE dataset

3. CK+ : L’ensemble de données Cohn-Kanade étendu (CK+) contient 593 séquences
vidéo provenant d’un total de 123 sujets différents, agés de 18 a 50 ans, de sexe et
d’origine variés. Chaque vidéo montre un changement facial de I’expression neutre
a une expression de pointe ciblée, enregistrée & 30 images par seconde (FPS) avec
une résolution de 640x490 ou 640x480 pixels. Parmi ces vidéos, 327 sont étiquetées
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avec 'une des sept classes d’expression suivantes : colére, mépris, dégotit, peur, joie,
tristesse et surprise. La base de données CK+ est largement considérée comme la
base de données de classification des expressions faciales controlée en laboratoire la
plus utilisée, et elle est utilisée dans la majorité des méthodes de classification des
expressions faciales.|Lucey et al., 2010]

4. AffectNet : C’est une base de données des expressions faciales dans la nature, en
collectant et en annotant des images faciales. AffectNet contient plus d’un million
d’images faciales collectées sur Internet en interrogeant trois grands moteurs de
recherche a ’aide de 1250 mots-clés liés aux émotions dans six langues différentes.
Environ la moitié des images récupérées ( 440K) ont été annotées manuellement pour
la présence de sept expressions faciales discrétes (modéle catégoriel) et I'intensité
de la valence et de I'excitation (modéle dimensionnel). AffectNet est de loin la plus
grande base de données d’expressions faciales, de valence et d’excitation dans la
nature, ce qui permet d’effectuer des recherches sur la reconnaissance automatique
des expressions faciales[Mollahosseini et al., 2017]

Il existe dans la littérature d’autre base de données utilisés pour la reconnaissance des
expressions faciales , nous résumons les plus importants dans le tableau 2.2

nom échantillons Condit | sujet | MC
FER2013|Goodfellow et al., 2013] 35887 images Web | N/d | P + S
AFEW 7.0 [Lee et al., 2019 1809 vidéos film | N/d | P+ S
JAFFE [Lyons et al., 1999] 213 images Lab 10 p
AffectNet [Mollahosseini et al., 2017] | 450.000 images (étiquetées) | Web | N/d | P + S
KDEF [Lundqvist et al., 1998§] 4900 images Lab 70 p
MMI [Pantic et al., 2005] 740 images et 2900 vidéos Lab 25 P
Oulu-Casia [Zhao et al., 2011 2,880 séquences d’images Lab 80 p
SFEW 2.0 |[Dhall et al., 2015] 1766 images film | N/d | P+ S

TABLE 2.2 — Tableau récapitulatif sur les bases de données d’expression faciales

e condit = condition de collection, MC= Méthode de collection , p=posé , S=spontané
, N/D = non disponible

2.6 Quelques travaux connexe sur ’augmentation des
données pour la reconnaissance des expressions fa-
ciales

Nous élaborons dans ce contexte, quelques travaux sur l'augmentation des données
dans le domaine de la reconnaissance des expressions faciales , pour cela nous présentons
huit articles récents de la littérature scientifique pour mieux le comprendre.

2.6.1 Article 1 "Evaluation of Data Augmentation Techniques for
Facial Expression Recognition Systems"[Porcu et al., 2020]

Dans cette recherche les auteurs ont évalué et comparé l'impact de l'utilisation de
techniques d’augmentation de données bien établies sur la précision de la reconnaissances
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des émotions d’'un systéme de reconnaissance des expressions faciales

Le systéme FER proposé basé sur le célébre réseau neuronal convolutif VGG16 (CNN). les
auteurs ont utilisé a la fois les transformations géométriques et le GAN pour augmenter
la quantité d’images d’entrainement et ont réalisé des évaluations croisées de bases de de
données, ils ont fait la formation (I’entrainement) du systéme avec la base de données
‘augmenté’” KDEF et le test avec deux bases de données (CK+ , EXPW) la précision
du systéme sans I'augmentation des données été 53% . Les meilleurs résultats ont été
obtenus en combinant la réflexion horizontale, la translation et le GAN, ce qui a permit
d’augmenter la précision du systéme proposé de 30%.

Les résultats démontrent que les transformations géométriques d’images, telles que la Ré-
flexion horizontale et la translation, apportent des améliorations de performance limitées
,en revanche 'adoption du GAN enrichit la base de données d’entrainement avec des
images nouvelles et utiles qui permettent des améliorations de précision assez significa-
tives.

2.6.2 Article 2 "Facial Expression Recognition with Convolutio-
nal Neural Networks via a Data Augmentation Strategy"
[Yan et al., 2021]

Ce travail vise a construire un systéme FER profond disponible et efficace sur la base
d’un réseau neuronal convolutif (CNN)
Les auteurs utilisent le model VGG-16 pour les taches de reconnaissance des expressions
faciales et ils mettent en ceuvre un réseau résiduel (ResNET) pour former un réseau plus
profond, en utilisant différents types des GAN’s (CGAN,DCGAN,WGAN) pour augmen-
ter 'ensemble de données afin de résoudre le probléme de sur-apprentissage (Over-Fitting).
Les résultats expérimentaux considérables ont été obtenus en utilisant la base de données
des expressions faciales FER-2013
Avant d’utiliser les GANs pour 'augmentation des données, ResNET-50 peut atteindre
une précision de 64,28% , concernant la génération d’images de visage, WGAN et DC-
GAN peuvent produire des images de meilleure qualité que CGAN. Parmi eux, la qualité
d’image de WGAN est meilleure que celle de DCGAN, mais la précision de ’algorithme
du modéle ResNET-50+DCGAN dans les résultats est meilleure que celle de WGAN qui
est élevée a 71.75%.
Donc la génération d’images de visage pour augmenter les données est utile pour améliorer
la performance de VGG et ResNET sur la tache FER.

2.6.3 Article 3 "Facial expression recognition with trade-offs bet-
ween data augmentation and deep learning features"
[Umer et al., 2022]

L’objectif de cet article est de reconnaitre les types d’expressions dans la région du vi-
sage humain . L’implémentions de ce systéme a été divise en quatre étapes : la détection du
visage a partir de 'image d’entrée capturé puis la proposition d’une architecture de réseau
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neuronal convolutif pour extraire des caractéristiques plus spécifiques et discriminantes
et pour améliorer les performances du systéme proposé , des techniques d’augmentation
des données ont été appliques sur les images faciales .

Un compromis entre 'augmentation des données et les caractéristiques d’apprentissage
profond a été effectué pour affiner le modele CNN formé.

Des résultats expérimentaux approfondis ont été démontrés en utilisant trois bases de
données de visages de référence : KDEF, GENKI-4k et CK+. Chaque base de données
est partitionnée aléatoirement avec 50% des données dans 1’ensemble d’entrainement et
50% dans ’ensemble de test. Aprés avoir utilisé différentes tailles d’images en entrée, les
auteurs ont trouvé que la meilleure taille d’image en entrée en termes de précision pour
chaque ensemble de données est la taille 128*128 : 82.79% avec KDEF , 94.33% avec
GENKI , 97.69% avec CK+ les performances du systéme propose ont été les meilleurs
par a port au travaux connexe mentionné dans 'article : (97.69% avec CK+ ,94.67% avec
GENKI-4k ,83.43% avec KDEF )

2.6.4 Article 4 "Facial expression recognition with convolutional
neural networks via a new face cropping and rotation stra-
tegy"|[Li et al., 2020]

Ce travail vise a utiliser un classificateur unique basé sur un CNN | en utilisant un
pré-traitement aux images pour faire face au probléme de manque de données par I'aug-
mentation de données qui sont des transformations géométriques spécifiques ( recadrage
et rotation des visages). Pendant la phase d’entrainement, une rotation aléatoire et un
retournement horizontal ont été effectués pour augmenter la taille de la base de données.
Les données de formation étendues ont été utilisées pour former le CNN. Deux bases de
données largement répandues ont été utilisées dans les expériences : la base de données
Cohn-Kanade étendue (CK+) et la base de données japonaise japonaise Female Facial
Expressions (JAFFE), des précisions moyennes de 97,38 % et 97,18 % ont été obtenues
pour des expériences a 7 classes sur les bases de données CK+ et JAFFE, respectivement.

2.6.5 Article 5 "A Facial Expression Recognition Method Using
Deep Convolutional Neural Networks Based on Edge Com-
puting"[Chen et al., 2020]

Cet article traite le probléme de la reconnaissance des expressions faciales en se concen-
trant sur I'amélioration des données d'une séquence vidéo. Dans ce processus l'image
d’expression neutre est utilisée comme domaine source, et d’autres images d’expression
comme domaine cible. En vue de résoudre le probléme du déséquilibre des classes dans la
base de données d’expressions faciales existante, ’article améliore le Cycle GAN, par la
proposition d’'une méthode de reconnaissance des expressions faciales basée sur la géné-
ration cohérente de cycle de contrainte pour résister au réseau, et introduit une condition
de contrainte de classe et une régle de pénalité de gradient. Les résultats expérimentaux
montrent que le modéle de génération amélioré peut mieux apprendre les informations
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détaillées sur la texture de I'image du visage, et la qualité de I'image générée est élevée.
Le réseau discriminant amélioré a un meilleur effet de classification . Les expériences sont
réalisées sur le jeu de données JAFFE,CK+ et FER2013 le taux de reconnaissance avec
la méthode proposé été :

e 98.46% (un gain de 1.23% ) avec la base de données CK+
e 76.96% (un gain de 4.01%) avce la base de données JAFFE
e 78.61 % (un gain de 4.90%) avec la base données FER2013

2.6.6 Article 6 "Real Time Face Expression Recognition along
with Balanced FER2013 Dataset using CycleGAN"[Mazen et al., |

cette recherche présente un modéle de réseau neuronal profond pour la reconnais-
sance des sept principaux types d’expression faciale. La méthodologie proposée comporte
quatre étapes : le prétraitement de ’ensemble de données FER2013 par le biais d’'un ré-
étiquetage afin d’éviter les résultats inappropriés et de se dégager des expressions non
faciales , conception d’un réseau adversarial générateur de cycles (CycleGAN) stable et
efficace,qui fournit une translation non supervisée d’expression a expression. Le Cycle-
GAN a été congu et entrainé avec une nouvelle perte de cohérence de cycle. ensuite les
chercheurs ont Générer de nouvelles images pour surmonter le déséquilibre de classe et
Enfin,ils ont fait la construction de Iarchitecture DNN (Deep Neural Network) pour la
reconnaissance de I'expression du visage et du signe, en utilisant les images pré-entrainées.
le taux de reconnaissance des classes s’est remarquablement amélioré en utilisant le jeu
de données FER2013 équilibré,Le modéle congu a permis d’obtenir une performance op-
timale et un taux de 91,76 % en seulement 0,44 seconde.

2.6.7 Article 7 "Data Augmentation Merging Dataset for Facial
Emotion Recognition" [Kim et Han, 2020]

Dans ce travail , les chercheurs montrent que le fait de ne tester qu’un seul jeu de
données, comme FER 2013 ou CK+-, a parfois limité ’amélioration de la performance des
systémes FER, méme apreés 'augmentation des données . Ils ont proposé de fusionner des
jeux de données comme une autre méthode pour améliorer la performance de systéme.
Autrement que 'utilisation de la technique d’augmentation des données ,en fusionnant
différents ensembles de données pour augmenter le nombre d’images faciales d’entraine-
ment
la performance de systéme a été amélioré de 15,33% , la précision de validation ( 76.32%)
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2.6.8 Article 8 "Small facial image dataset augmentation using
conditional GANs based on incomplete edge feature input
"[Hung et Gan, 2021]

Cet article propose un GAN conditionnel pour 'augmentation des images faciales en
utilisant un trés petit ensemble de données d’entrainement et des formes incomplétes ou
modifiées. La méthode proposée définit un nouveau domaine ou espace pour le raffinement
des images provisoires afin d’éviter le surajustement causé par 1'utilisation d’un petit en-
semble de données d’entrainement et d’améliorer la tolérance aux distorsions causées par
des caractéristiques de bord incomplétes, ceci améliore efficacement la qualité de 1’aug-
mentation de I'image faciale avec la diversité, pour la synthése d’images faciales a partir
d’un trés petit ensemble de données d’entrainement, Ils ont expérimenté les méthodes
suivantes :

Elargissement la diversité du domaine des sources

Double translation :

Réutilisation de 'information conditionnelle
Utilisation de GAN conditionnel

Prétraitement et affinage des images

e Extraction des bords

Les résultats expérimentaux ont montré que la méthode proposée peut générer des images
de haute qualité avec une bonne diversité lorsque les GANs sont entrainés a 1’aide de bords
trés épars et d’un petit nombre d’échantillons d’entrainement, par rapport a de I’état de
I’art de cet article.

2.7 conclusion

La reconnaissance des expressions faciales vise & extraire les émotions des étres humains
a partir de 'image de leur visage ce qui permet d’extraire des informations trés utiles ,
mais parmi les problémes rencontrés dans la FER le probléme de sur-apprentissage .
L’augmentation des données permet d’éviter ce probléme et de généraliser I’ensemble de
données, ce qui permet d’améliorer les performances du systéme de reconnaissance des
expressions faciales.
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Chapitre 3

Conception

3.1 Introduction

De nos jours, les modelés basé sur ’apprentissage profond nécessitent 1'utilisation de
large base de données pour obtenir des résultats performants. La reconnaissance des ex-
pressions faciales est une application basée sur 'apprentissage profond, mais malheureuse-
ment la plupart des ensembles de données de visage souffrent de limitation dans le nombre
d’échantillons, et de chevauchement important entre les différentes classes d’émotions. Ce
manque et ce déséquilibre dans les données, provoque généralement un sur-apprentissage.
Grace aux techniques d’augmentation des données, le jeu de données devient de plus en
plus riche en termes de variété et de diversité des données, ce qui permet aux systémes
d’apprentissage de faire leur entrainement avec efficacité sur la reconnaissance des expres-
sions faciales .

3.2 Objectif

L’objectif principal de notre travail est de concevoir et réaliser un systéme de recon-
naissance des expressions faciales basé sur I'apprentissage profond, deux modéles ont été
sélectionnés, le VGG-16 qui est I'un des modéles les plus utilisés en apprentissage profond,
pour sa simplicité et son efficacité, tandis que le ResNet50 est I'un des modéles les plus
puissants en classification.

Dans notre projet, nous visons a évaluer et a comparer 'effet de I'utilisation de différentes
techniques d’augmentation des données sur la performance des systémes de reconnaissance
des expressions faciales (FER) basés sur I'apprentissage profond.

3.3 Architecture du systéme

Le systéme que nous proposons permet de reconnaitre ’expression faciale du visage
présent dans une image d’entrée. Dans notre travail, nous utilisons deux modéles de base,
ResNet50 et VGG-16, avec et sans augmentation des données. Les augmentations utilisées
sont : les transformations géométriques, la technique SMOTE et Cycle-Gan. Comme le
montre la figure 3.1, 'entrée de notre systéme est une image (contenant un visage) apreés
une étape de détection des visages et de prétraitement (un redimensionnement) et le choix
d’un des deux modéles, une des techniques d’augmentation des données est sélectionnée
pour permettre la prédiction des expressions (parmi les sept expressions faciales de base).
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[ Image en entrée ]
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FIGURE 3.1 — L’architecture de notre systéme

Dans ce qui suit, nous détaillons chacune de ces étapes :
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3.3.1 Détection de visage

C’est la premiére phase de notre systéme, elle consiste a détecter le visage humain
dans I'image d’entrée afin de redimensionner l'image d’entrée en 48*48, qui est la taille
des entrées de nos modéles.

3.3.2 Choix du modéle

Comme nous I'avons déja mentionné, deux modeéles ont été utilisés pour atteindre
notre objectif de comparer les trois techniques d’augmentation des données et de choisir
la plus appropriée pour les systémes FER basés sur I’apprentissage profond.

A) Le modéle VGG-16
Il s’agit d’un modéle de réseau neuronal convolutif (CNN) proposé par Karen Simo-
nyan et Andrew Zisserman a 'université d’Oxford [Simonyan et Zisserman, 2014],
le VGG16 a apporté des améliorations par rapport au CNN AlexNet en remplacant
les grands filtres de la taille de noyau (11 et 5 dans la premiére et la deuxiéme
couche convolutive, respectivement) par de multiples filtres de taille noyau 3 x 3,
I'un aprés 'autre. L’architecture du VGG16 est simple et profonde, elle se compose
de 16 couches : 13 couches convolutionnelles et 3 couches entiérement connectées,
toutes les couches cachées sont équipées de la non-linéarité de rectification (ReLU).
L’architecture est résumée dans la figure 3.2. Ce réseau avait 138M de paramétres
et utilisait environ 500MB d’espace de stockage, ce qui le ralentissait péniblement
lors de I'entrainement

224 x224x3 224x224 x64
28 x 28 X 512
- 14x14x 512
" ; TXTXS512 4y 9 x 4096  1x1xn°classes

112x112x 128
' 56 x 56 x 256
[ [
|
| 'convo\utinn + Relu
' max pooling

' fully connected + Relu

‘ softmax

FIGURE 3.2 — Architecture de VGG16 |Porcu et al., 2020)]

B) Le modéle ResNet50
Il s’agit d’un réseau innovant qui a été introduit pour la premiére fois par Kaiming
He et Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren et Jian Sun Dans leur article de recherche sur
la vision par ordinateur de 2015 [He et al., 2016)|

e ResNet posséde de nombreuses variantes qui fonctionnent sur le méme concept
mais avec un nombre de couches différent, Resnet50 est utilisé pour désigner
la variante qui peut fonctionner avec 50 couches de réseau neuronal.

e Lorsque l'on utilise des réseaux neuronaux convolutifs profonds pour résoudre
un probléme li¢ & la vision par ordinateur, les experts en apprentissage au-
tomatique empilent des couches supplémentaires. Ces couches supplémentaires
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aident a résoudre des problémes complexes plus efficacement, car les différentes
couches peuvent étre entrainées pour des taches différentes afin d’obtenir des
résultats tres précis.

e Si le nombre de couches empilées peut enrichir les caractéristiques du modéle,
un réseau plus profond peut présenter un probléme de dégradation. En d’autres
termes, & mesure que le nombre de couches du réseau neuronal augmente, les
niveaux de précision peuvent étre saturés et se dégrader lentement aprés un
certain temps. Par conséquent, les performances du modéle se détériorent a la
fois sur les données de formation et de test.

e Cette dégradation n’est pas le résultat d’un surajustement. Elle peut plutot
résulter de l'initialisation du réseau, de la fonction d’optimisation ou, plus

important encore, du probléme des gradients qui disparaissent ou explosent.
(W3]

3.3.3 Choix de la technique d’augmentation des données

Trois techniques d’augmentation ont été utilisées, a savoir : les transformations géo-
métriques, SMOTE et Cycle-Gan :

A)

Les transformations géométriques

Nous pouvons appliquer n’importe quelle transformation aléatoire sur chaque image
d’entrainement lorsqu’elle est transmise au modéle, cela rendra notre modéle plus
robuste. L’augmentation de I'image est une technique qui consiste a appliquer dif-
férentes transformations aux images originales, ce qui permet d’obtenir plusieurs
copies transformées de la méme image. Chaque copie est différente de 'autre sous
certains aspects, en fonction des techniques d’augmentation que nous appliquons,
comme le décalage, la rotation, le retournement, etc. Les transformations géomé-
triques que nous avons appliquées sur notre jeu de données sont les suivantes :

e La rotation aléatoire

Le cisaillement

e Le zoom

Le reflet horizontal

Le décalage en largeur

e Le décalage en hauteur

SMOTE
Le déséquilibre dans les bases de données est un probléme qui conduit souvent a
un sur-apprentissage dans les systémes FER. Donc, la nature de ’application exige
un taux de détection correcte assez élevé dans la classe minoritaire et permet un
faible taux d’erreur dans la classe majoritaire. Pour cela une Technique de sur-
échantillonnage des minorités synthétiques (en anglais dit Synthetic Minority Over-
sampling TEchnique) SMOTE a été utilisée. Cette technique consiste en plusieurs
étapes :
e La classe minoritaire est sur-échantillonnée en prenant chaque échantillon de
la classe minoritaire et en introduisant des exemples synthétiques le long de
segments reliant tous les k voisins les plus proches de la classe minoritaire.

e En fonction de sur-échantillonnage requis, les voisins parmi les k plus proches
sont choisis aléatoirement.
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FIGURE 3.3 — La technique SMOTE
Les échantillons synthétiques sont générés de la maniére suivante :
e Prendre la différence entre le vecteur de caractéristiques (échantillon) en consi-
dération et son plus proche voisin.
e Multiplier cette différence par un nombre aléatoire entre 0 et 1, et I'ajouter au
vecteur de caractéristiques considéré.
Cela provoque la sélection d'un point aléatoire le long du segment de ligne entre
deux caractéristiques spécifiques. Cette approche force effectivement la région de
décision de la classe minoritaire a devenir plus générale.|Chawla et al., 2002]
C) Cycle-Gan

La deuxiéme technique généralement utilisée pour traiter une base de données dés-
équilibrées est les réseaux adversaires génératifs, le modele Gan le plus performant
pour l'augmentation des données est le Cycle-Gan qui est entrainé pour générer
plus d’images dans les classes les moins nombreuses dans la base de données utilise,
afin de rendre notre systéme de reconnaissance des expressions faciales plus fiable
et efficace. La figure 3.4 représente une architecture simplifiée de Cycle-Gan.

Le fonctionnement du cycle gan peut étre résumé par les points suivants :

e Le CycleGAN est une technique qui consiste a entrainer automatiquement des
modeles de traduction image a image sans exemples appariés.

e La traduction d’image & image consiste a générer une nouvelle version syn-
thétique d’une image donnée avec une modification spécifique, comme la tra-
duction d'un paysage d’été en hiver, 'apprentissage d'un modeéle de traduc-
tion d’image & image nécessite généralement un grand ensemble de données
d’exemples appariés. Ces ensembles de données peuvent étre difficiles et coi-
teux a préparer, et dans certains cas impossibles, comme les photographies de
peintures d’artistes décédés depuis longtemps.

e La cohérence du cycle est un concept de la traduction automatique selon lequel
une phrase traduite de l'anglais au frangais doit étre traduite du frangais a
I’anglais et étre identique a la phrase originale. Le processus inverse doit aussi
étre vrai.
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Discriminateur A Discriminateur B

Générateur G

Domaine A Domaine synthétique B

Générateur F

FIGURE 3.4 — Cycle gan

3.4 Conclusion

Dans le but de choisir la méthode d’augmentation des données la plus approprie au
systémes FER base sur 'apprentissage profond, nous avons congus une application de
reconnaissance des expressions faciales base sur deux modéles performant en classification,
qui sont VGG-16 et ResNet 50. Nous avons prévu d’utiliser 3 techniques d’augmentation
des données qui sont : les transformations géométriques, SMOTE et Cycle-Gan, plusieurs
expérimentations ont été faites , elle seront détaillées dans le chapitre suivant.
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Chapitre 4

Implémention

4.1 Introduction

Aprés avoir expliquer dans le chapitre précédent la conception détaillée de notre ap-
plication nous allons présenter dans ce chapitre I'implémentions de notre systéme , ainsi
que l'environnement de développement avec les bibliothéques utilisées et les résultats de
nos modeles, La deuxiéme partie de ce chapitre est consacre la présentation des tests des
modeles et des résultats obtenus ainsi que leur I'interprétation .

4.2 Environnement

4.2.1 Kaggle

Kaggle est une plateforme web qui accueille la plus grande communauté de Data
Science au monde, avec plus de 536 000 membres actifs dans 194 pays et regoit prés de
150 000 soumissions par mois, et qui lui fournit des outils et des ressources puissants pour
aider a atteindre tous les progrés de science des données. Kaggle, offre un environnement
Jupyter Notebooks personnalisable et sans configuration. Sont accessibles gratuitement
des GPU et une grande quantité de données et de codes publiés par la communauté. A
I'intérieur de Kaggle, vous trouverez tout le code et les données dont vous avez besoin
pour réaliser vos projets de science des données. Il y a plus de 50 000 jeux de données
publics et 400 000 notebooks publics disponibles pour tous.[W6]

En résumé, sur Kaggle un utilisateur peut :

Trouver et publier des bases de données

Explorer et construire des modéles sur un environnement web adapté

Travailler avec d’autres professionnels et passionnés

Faire des compétitions pour se challenger sur des sujets innovants

4.2.2 Google Colaboratory

Colaboratory, souvent raccourci en "Colab", est un produit de Google Research. Colab
permet a n’importe qui d’écrire et d’exécuter le code Python de son choix par le biais
du navigateur. C’est un environnement particuliérement adapté au machine learning, a
I'analyse de données et a ’éducation [W7|. En termes plus techniques , Colab permet :

e D’améliorer les compétences de codage en langage de programmation Python.
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e De développer des applications en Deep Learning en utilisant des bibliothéques
Python populaires telles que Keras, TensorFlow, PyTorch et OpenCV.

e D’utiliser un environnement de développement (Jupyter Notebook) qui ne nécessite
aucune configuration, Mais la fonctionnalité qui distingue Colab des autres services
est I'accés a un processeur graphique GPU, totalement gratuit.

& Colab notebook.ipynb

L4 J Py B commentaire &% Partager %% e
Fichier Modifier Affichage Insérer Exécution Outils Aide Toutes les modifications ont été enregjstrées

. + Code + Texte Connecter v 2/ Modification A

«cB% W

¢ O

{x}

[}

<>

=

FIGURE 4.1 — Interface de Colab

4.2.3 Apprentissage sur GPU :

Pour configurer le GPU (processeur graphique), il suffit de clique sur Exécution >
Modifier le type d’exécution et sélectionner GPU comme accélérateur matériel.

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

[J Exécution en arriére-plan

Vous souhaitez que votre notebook continue de
fonctionner méme aprés que vous avez fermé votre

navigateur ? Passer a Colab Pro+

I:l Omettre I'¢lément de sortie des cellules de code lors de
l'enregistrement de ce notebook

Annuler Enregistrer

FIGURE 4.2 — Activation de GPU
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4.3 Langage de programmation et bibliothéque utilisée

4.3.1 Python :

Python est un langage de programmation de haut niveau & usage général largement
utilisé. Sa philosophie de conception met en valeur la lisibilité du code. Python prend
en charge plusieurs paradigmes de programmation, notamment la programmation orien-
tée objet, impérative et fonctionnelle ou les styles procéduraux. I1 dispose d'un systéme
de types dynamiques et une gestion automatique de la mémoire. bibliothéque standard
vaste et compléte. Python dispose en plus d'une poignée de bibliotheques open source
importantes et complétes. a savoir Numpy/Scipy pour les opérations numériques, Cython
pour 'optimisation de bas niveau, [Python pour le travail interactif et matplotlib pour le
tragage. [Ari et Ustazhanov, 2014]

4.3.2 Bibliothéque utilisée :
4.3.3 Tensorflow

TensorFlow est une bibliothéque open source de Machine Learning , il s’agit d’une
boite a outils permettant de résoudre des problémes mathématiques extrémement com-
plexes, Elle permet aux chercheurs de développer des architectures d’apprentissage expé-
rimentales et de les transformer en logiciels, créée par Google ,TensorFlow regroupe un
grand nombre de modéles et d’algorithmes de Machine Learning et de Deep Learning. Son

API front-end de développement d’applications repose sur le langage de programmation
Python . [W8§]

4.3.4 Keras

Keras est une bibliothéque open source de prototypage rapide de modéles de deep
learning Ecrit en Python, A la portée des débutants en IA, elle s’articule autour d’une
API de haut niveau supportant différentes librairies de réseaux de neurones artificiels
récurrents,l.’objectif de Keras est d’offrir un cadre pour développer au plus vite des réseaux
de neurones artificiels. Initiée en 2015, cette technologie repose sur le travail de Francgois
Chollet, un développeur de Google , Nous avons utilisé cette bibliothéque pour rendre les
projets de deep learning accessibles, Son API se veut relativement simple & prendre en
main. Elle est congue pour réduire au maximum le nombre d’actions a réaliser lors de la
création d'un réseau de neurones artificiel . [W9|

4.3.5 Numpy

NumPy, qui signifie Numerical Python, est une bibliothéque composée d’objets de
tableaux multidimensionnels et d’un ensemble de fonctions permettant de traiter ces ta-
bleaux.|W10| Nous avons utilisé cette bibliothéque pour effectuer les opérations suivantes :

e Opérations mathématiques et logiques sur des tableaux.
e Transformations de Fourier et routines de manipulation de formes.

e Opérations liées a l'algébre linéaire. NumPy posséde des fonctions intégrées pour
I’algébre linéaire et la génération de nombres aléatoires.
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4.3.6 Matplotlib

Nous avons utilisé cette bibliothéque pour faire le tragage graphique 2D et 3D mat-
plotlib est une paquet du langage de programmation Python, qui produit des figures de
qualité de publication scientifique dans une variété de formats papier et environnements
interactifs sur toutes les plateformes. matplotlib est concu avec la philosophie que 1'uti-
lisateur doit pouvoir créer des graphiques simples avec seulement quelques commandes,
ou juste une! matplotlib essaie de rendre les choses faciles faciles et les choses difficiles
possibles |Ari et Ustazhanov, 2014].

4.3.7 Tkinter

Nous avons utilisé le module Tkinter (Tk interface), qui est un module intégré a la bi-
bliothéque standard de Python, permettant de créer des interfaces graphiques rapidement
et facilement comme :

e Des fenétres.
e Des widgets (boutons, zones de texte cases a cocher, ...).
e Des événements (clavier, souris, .. .).

Tkinter est disponible sur Windows et la plupart des systémes Unix , les interfaces crées
avec Tkinter sont donc portables |Grayson, 2000].

4.4 Base d’apprentissage

Dans la phase d’apprentissage nous avons utilisé la base de données FER2013 qui est
un ensemble de 35887 images de 7 émotions différentes, Dans ce jeu de données, toutes
les images ont la dimension de 48x48, et sont divisées en jeu de formation (80%) et de
test (%20).

émotions
8989
8000 -
6198
6000 - 6077
4953 =izl
4000 1 4002
2000 1
547
0- I

colere  dégofit peur heureux triste surpris neutre

FIGURE 4.3 — distribution des classes dans la base de données FER2013
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4.5 Apprentissage et test

Pendant la phase d’apprentissage, nous avons testé plusieurs configurations basées sur
la modification de certains parameétres du réseau tels que :

La taille du lot, nobmre d’epochs, le taux d’apprentissage .

4.5.1 Les expérimentations réalisées

Pour les réseaux de neurones convolutifs utilisée ( VGG-16 et ResNet 50 ), plusieurs
expérimentations ont été effectuées :

— Sans augmentation des données .
— Avec augmentation des données :
e Transformation géométriques
e SMOTE
e Cycle-Gan
e Hybridation des techniques d’augmentation des données

Le tableau suivant résume les expérimentations réalisées sur nos modéles :

Expérimentation Modéle Taille du lot | Nombre Taux
d’epochs d’apprentissage
1) Modéle sans ResNet 50 |64 33 0.01
augmentation  'yGG-16 | 64 100 0.001
2) Modéle avec ResNet 50 | 128 80 0.01
transformations 128 100
géométriques 64 50 0.01
64 80
VGG-16 64 100 0.001
3) Modéle avec ResNet 50 | 64 100 0.01
SMOTE VGG-16 |64 100 0.001
4) Modéle avec ResNet 50 | 64 100 0.01
transformations
géométriques et [yGG-16 | 64 100 0.001
SMOTE
5) Modéle avec ResNets0 |64 33 0.01
Cycle-Gan
6) Modéle avec ResNets0 |64 100 0.01
Cycle-Gan et
transformations
géomeétriques
7) Modéle avec ResNet50 | 64 100 0.01
Cycle-Gan et
SMOTE
8) Modéle avec ResNet50 | 64 100 0.01
Cycle-Gan et
SMOTE et
transformations
géométriques

TABLE 4.1 — Paramétres d’apprentissage des différentes expérimentations
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4.5.2 Reésultats et discussion

Nous pouvons résumer les résultats des expériences que nous avons faites en termes
de précision, dans le tableau suivant :

Expérimentation Modéle Précision Précision
d’entrainement | de test (%0)
(%0)
1) Modeéle zans ResNet 50 |99 %% 58 %o
augmentation ;GG 16 | 94 % 65 %
2) Modéle avec ResNet 50 | 65 % 61 %
transformations 70 % 64 %
geometriques 67 % 62 %
74 % 64 %
VGG-16 63 %o 60 %o
3) Modéle avec ResNet 50 |99 % 57 %
SMOTE VGG-16 |97 % 62 %
4) Modéle avec ResNet 50 | 83 %o 68 %o
transformations
geometriques et ' yGG 16 | 11% 11%
SMOTE
5) Modéle avec ResNet50 |99 % 76 %o
Cycle-Gan
6) Modéle avec ResNet50 | 84 %o 74 %
Cycle-Gan et
transformations
geometriques
7) Modéle avec ResNet50 |99 % 75 %
Cycle-Gan et
SMOTE
8) Modéle avec ResNet50 |83 % 72 %
Cycle-Gan et
SMOTE et
transformations
geometriques

TABLE 4.2 — Tableau récapitulatif des précisions obtenues pour les expérimentations
effectués

4.5.3 Les modéles sans augmentation des données

La figure 4.4 représente les résultats des modéles sans augmentation des données
On peut remarquer sur les graphiques de précision des deux modéles et en lisant les résul-
tats dans le tableau, qu’il y a un sur-apprentissage. La figure 4.5 représente les matrices de
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FIGURE 4.5 — Matrice de confusion

confusion des modéles sans aucune augmentation des données, nous pouvons remarquer
que les modéles sans augmentation entrain d’étre confus dans la plupart des expression.

4.5.4 Les modéles avec une des techniques d’augmentation des
données

La figures 4.6 représente les graphes de précision des modéles que nous avons, lorsque

nous avons ajouté une seule technique d’augmentation des données, et concernant les

transformations géométriques, aprés avoir appliqué différentes techniques de transforma-

tion géométrique nous avons trouvé que les meilleures pour nos modéles en terme de
précision sont les suivantes :

e Gamme de rotation = 10

e Gamme de cisaillement = 10
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Gamme de décalage en largeur = 0.1

Gamme de décalage en hauteur= 0.1

e Zoom — 0.1

e Un reflet horizontal

Nous pouvons voir que l'application de SMOTE seul ( expérimentation 3) ne résout pas
le probléme du sur-apprentissage, au contraire qu’avec les transformations géométriques
( expérimentation 2) nous pouvons remarquer que nous pourrions finalement éviter le
sur-apprentissage et réduire la différence entre la précision de la formation et la précision

du test.

L’expérimentation 5 indique que le Cycle-Gan augmente la précision du systéme mais ne
résout pas vraiment le probléme du sur-apprentissage.
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FIGURE 4.6 — Ajouter une seule technique d’augmentation des données
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La figure 4.7 représente la matrice de confusion pour certains modeéles pour lesquels une
seule technique d’augmentation des données est appliquée. On peut voir que la prédiction
des modeéles des expériences 2 et 3 a été développée par rapport aux expériences 1
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FIGURE 4.7 — Les Matrices de confusion pour les expérimentations avec une seule tech-

nique d’augmentation des données

4.5.5 Hybridation des techniques d’augmentation des données

Les figures 4.8 et 4.9 contiennent les graphes des résultats obtenus avec I’application de
plus d’une technique d’augmentation des données & la fois. A partir de ces graphes et de la
lecture du tableau, nous pouvons remarquer que l’ajout de transformations géométriques
chaque fois que nous appliquons 1'une des techniques d’augmentation des données est
important, surtout avec le Cycle-Gan a partir duquel nous avons obtenu une grande

précision et évitons le surapprentissage.
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FIGURE 4.8 — Hybridation des techniques d’augmentation des données

La figure 4.10 montre la matrice de confusion de certains modéles pour lesquels nous
avons appliqué plus d’une technique d’augmentation des données a la fois, ce qui peut
rendre notre modéle plus efficace dans la prédiction et éviter le sur-apprentissage.

4.6 Conclusion

Les expériences réalisées sur les deux modeéles ResNet50 et VGG-16 montrent que 1'ab-
sence d’augmentation des données ou 'application d’une seule technique d’augmentation
peut ne pas étre suffisante pour éviter le probléme du sur-apprentissage et augmenter les
performances des systémes de reconnaissance des expressions faciales. En revanche, lorsque
plus d'une technique d’augmentation est utilisée, on constate que le sur-apprentissage
disparait progressivement, en particulier les transformations géométriques qui sont tres
importantes pour vaincre le sur-apprentissage et augmenter la précision.
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FIGURE 4.9 — Hybridation des techniques d’augmentation des données
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Conclusion générale

Les méthodes d’apprentissage profond, qui constituent un sous-ensemble des tech-
niques d’apprentissage automatique, ont permis d’obtenir des résultats remarquables sur
des problémes difficiles de vision par ordinateur, tels que la reconnaissance des expres-
sions faciales. Ces méthodes et applications nécessitent 1'utilisation d’un grand volume de
données représentatives pour obtenir des résultats de pointe, en raison du nombre consi-
dérable de paramétres & optimiser dans les modéles profonds. Cependant, les données sont
limitées avec des distributions non équilibrées dans les ensembles de donnée de visage.
L’augmentation des données d’image est apparue pour créer des données d’entrainement
avec des distributions équilibrées en augmentant les données des classes minoritaires, afin
de réduire le sur-apprentissage.

Dans ce mémoire, nous avons exploré I'utilisation de trois techniques pour ’'augmentation
des données pour la tache de reconnaissance des expressions faciale,  savoir : les transfor-
mations géométriques, la technique SMOTE et la génération de nouvelles images a l'aide
de Cycle-Gan.

Les résultats démontrent que les transformations géométriques de 'image apportent que
des améliorations a la performance; en revanche, 'adoption du GAN enrichit la base de
données de formation avec des images nouvelles et utiles ce qui offre des améliorations de
précision importantes, par rapport au cas ou 'augmentation n’est pas utilisée.

En comparant 'utilisation de chacune de ces techniques des données, ainsi que leur hybri-
dation, nous avons constaté que cette derniére est plus efficace que I'utilisation d’une seule
technique a la fois, et nous avons remarqué que les meilleures performances du systéme
en termes de précision sont obtenues en utilisant les deux techniques d’augmentation : le
cycle gan avec transformations géométriques (74%), ainsi que 'utilisation des trois tech-
nique qui a obtenu un précision de (72%) sans avoir de sur-apprentissage.

Ces résultats confirment que les systémes de FER nécessitent une grande quantité de
données pour ’entrainement et que les GANs sont donc une alternative intéressante pour
surmonter ce manque de données.

La performance de notre systéme pourrait étre encore améliorée dans des projets futurs.
Dans cette optique, nous proposons les points suivants a étudier :

e Validation des résultats sur d’autres bases de données visage.

e Utilisation d’autre Gan récemment proposés tel que StyleGan de Nvidia, qui est
considéré actuellement comme le Gan le plus performant en matiére de génération
de visage photoréaliste.
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