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Résumé

Pour I'étre humain, une expression faciale présente un mouvement ou un geste du visage.
Pour déterminer ces expressions faciales il existe un mécanisme général, il se compose de
trois étapes : détection de visage, extraction des caractéristiques, classification et décision.
Notre projet consiste a détecter les expressions faciales a I'aide des filtres de Gabor dans la
partie d’extraction des caractéristiques avec I'utilisation de I'algorithme génétique pour
I'optimisation, avec un classifieur SVM pour les machines Learning. Un test expérimental a
été fait sur des bases de données JAFFE et CK et la combinaison de ces deux bases de
données, le taux de reconnaissance obtenu est 100% pour la base de données JAFFE, 80%
pour la base CK, et 83% pour la base combinée.
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chapitre 1 Etat de l'art

1 Introduction

Dans ces derniéres années, la reconnaissance des expressions faciales est considérée
comme un sujet de recherche active vue les diverses applications dans le monde réel,
notamment l'interaction homme-machine, la sécurité, les jeux, I’animation, le domaine
médical, etc.

Le visage est une partie trés importante du corps humain qui est visuellement utilisé a
des fins de reconnaissance. La reconnaissance de I'expression faciale utilise généralement
un processus de trois étapes comprenant ’acquisition du visage, I'extraction des traits du
visage et la construction d’un classificateur pour atteindre ’objectif.

Dans ce chapitre, nous présentent quelques notions sur la reconnaissance des expressions
faciales et le role de filtre de Gabor pour la reconnaissance faciale et I'importance des
algorithmes génétiques pour optimiser les résultats.

2 Expressions faciales

2.1 Définition

L’expression faciale est définie par un ensemble des signes du visage qui traduisent
un sentiment, une émotion. L’expression faciale est un changement dans le visage, per-
ceptible visuellement, di & 'activation (volontaire ou non) de I'un ou de plusieurs des
44 muscles composant le visage [1] . Ainsi, les expressions faciales représentent l'un des
éléments les plus importants dans le processus de communication. Les expressions faciales
peuvent permettre aussi de distinguer entre certaines émotions spécifiques et procurer de
I'information a propos de l'intensité des émotions ressenties (Tremblay, Deschénes, Poulin,
Roy, Kirouac, & Kappas, 1993) [2].

2.2 Pourquoi les expressions faciales existent-elles ?

Il ya trois points de vue différents a proposeé (3] :

— Les expressions faciales sont des signaux de conversation qui dépendent des inten-
tions de I’émetteur, du comportement du récepteur et du contexte de 'interaction :
hausser les sourcils = hésitation, froncer les sourcils = incompréhension, hausser
le menton =ignorance.

— Les expressions faciales sont des activateurs et des régulateurs d’émotion dus a la
plasticité du cerveau : changent la température de I’hypothalamus pour faciliter
ou inhiber la production de neurotransmetteurs reliés aux émotions.

— Les émotions sont au centre de 'explication des expressions faciales : sélection
naturelle : 7 émotions de base; 7 expressions faciales universelles (colére, dégofit,
joie, mépris, peur, surprise, tristesse) [1] .

2.3 Descriptions des expressions faciales

La recherche la plus notable sur le sujet est venue du psychologue Paul Ekman, qui a
été le pionnier de la recherche sur la reconnaissance des émotions dans les années 1960, A
partir de cette étude, les six émotions de base ont été proposées [4].
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FIGURE 1.1 - Les différents expressions faciales d’Ekman [1]

Joie : est une émotion qui est souvent associée a un état d’esprit qui refléte le conten-
tement, la satisfaction, le plaisir ou la joie, Le bonheur se caractérise par une expression
faciale qui fait que quelqu’un souléve les coins de sa bouche vers le haut [5].

Dégoiit : émotion associée a des choses insalubres, non comestibles, infectieuses ou offen-
santes .Le dégotit est caractérisé par une expression faciale qui fait que quelqu’un souléve
sa lévre supérieure, plisse son pont de nez et souléve ses joues [5].

Colére : c’est ’état d’une irritation mineure ou a une rage intense, une émotion souvent
associée & une irritation mineure ou a une rage intense [5].

Peur : une émotion associée a des stimuli menacants ou dangereux, En cas de peur, il
est dit qu’une personne souléve les sourcils, ouvre légérement la bouche et ouvre les yeux
d’une maniére plus large que la normale [5].

Surprise : c’est une émotion souvent associée & un bref état d’étre, La surprise est ca-
ractérisée par une expression faciale qui ameéne quelqu’un & cambrer les sourcils, & ouvrir
largement les yeux et a laisser tomber sa méchoire [5].

Tristesse : une émotion souvent associée aux sentiments de désavantage, de perte et d’im-
puissance, La tristesse est caractérisée par une expression faciale qui ameéne quelqu’un &
abaisser les coins de sa bouche et a relever la partie intérieure de ses sourcils [5].

2.4 Meéthodologie de la reconnaissance d’expression faciale

Le systéme de reconnaissance des expressions faciales s’applique en trois étapes comme
suit [6] :

— Détection du visage [7] .

— Extraction de caractéristiques (partie du repére facial comme les yeux, bouche ou

tout le visage) [8].

— Classification des expressions [9].

Dans le systéme de reconnaissance des expressions faciales, la partie la plus importante
est le processus d’extraction des fonctionnalités approprié produira un meilleur systéme
de reconnaissance avec un résultat plus précis.

Les algorithmes utilisés pour 'extraction des traits du visage peuvent étre classés en deux
groupes principaux, a savoir : méthodes a base géométrique [10] qui collectent des points
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FIGURE 1.2 — Méthodologie de la reconnaissance d’expression faciale

caractéristiques ou le mouvement des points en les retracant des images du visage et en
classant les expressions des entités suivies; et les méthodes basées sur I’apparence [10]
qui collectent tout ou partie du visage repéres et les organiser comme une longue fonction-
nalité de tableau vecteur et les appliquer dans le processus de classification. La méthode
basée sur 'apparence a plus d’avantages qu’a la méthode basée sur la géométrie [11].

3 Filtre de Gabor

3.1 Définition

Filtre de Gabor, nommé d’aprés Dennis Gabor, est un filtre linéaire utilisé dans des
milliers d’applications de traitement d’image pour la détection des bords, I’analyse de
texture, 'extraction de caractéristiques, etc. Les caractéristiques de certaines cellules du
cortex visuel de certains mammiféres peuvent étre approximées par ces filtres [12]. 1l a
été démontré que ces filtres possédent des propriétés de localisation optimales dans le do-
maine spatial et fréquentiel et sont donc bien adaptés aux problémes de segmentation de
texture. Les filtres de Gabor sont des classes spéciales de filtres passe-bande, c¢’est-a-dire
qu’ils autorisent une certaine « bande » de fréquences et rejettent les autres. Un filtre
de Gabor peut étre considéré comme un signal sinusoidal de fréquence et d’orientations
particuliéres, modulé par une onde gaussienne. Un tel filtre Gabor 2D est illustré sur la
figure ci-dessus.
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\\
\ A Sinusoid oriented 30° with X-axis
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A 2-D Gaussian

The corresponding 2-0 Gabor fliter

FIGURE 1.3 — Un filtre de Gabor 2-D obtenu en modulant ’onde sinusoidale avec un
gaussien

De la figure ci-dessus, la sinusoide a été localisée spatialement. Pratiquement, pour
faire une analyse a la texture ou obtenir une caractéristique de I'image, avec 'utilisation
d’un nombre d’orientations différentes et une banque de filtres de Gabor [12].

Lorsque I'image d’entrée est convoluée (fusionné) avec tous les filtres Gabor, les motifs
sont facilement mis en évidence comme illustré a la figure 1.4. 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. Lorsque nous disons qu’un filtre répond & une caractéristique particuliére,
le filtre a une valeur distinctive a 'emplacement spatial de cette caractéristique [13].

10
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FIGURE 1.4 — Une banque de 16 filtres Gabor orientés selon un angle de 11.250 (c’est-a-
dire si le premier filtre est a 00, alors le second sera a 11.250, le troisiéme sera a 22.50, et
ainsi de suite.)

FIGURE 1.5 — : (a) L'image d’entrée d’'un éléphant et (b) I'image de sortie aprés ’avoir
traversée la banque de filtres de Gabor

Pour mieux comprendre ce que chaque filtre détecte dans I'image d’entrée, considérez
un simple cercle blanc sur fond noir. Lorsque cette image passe a travers chaque filtre de
la banque de filtres, le bord du cercle qui est détecté est le bord orienté selon un angle
auquel le filtre de Gabor est orienté. La figure 1.6 le montre clairement.

11
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FIGURE 1.6 — Les caractéristiques de bord orienté correspondantes étant détectées lors de
leur passage dans des filtres Gabor orientés individuellement

3.2 Différents paramétres qui controlent la forme et la taille du
filtre 2D Gabor

Il existe certains parameétres qui controlent la facon dont le filtre Gabor sera et a
quelles fonctionnalités il répondra. Un filtre de Gabor 2D peut étre considéré comme
un signal sinusoidal de fréquence et d’orientations particuliéres, modulé par une onde
gaussienne [12]. Le filtre a une composante réelle et imaginaire représentant des directions
orthogonales. Les deux composants peuvent étre formés en un nombre complexe ou utilisés
individuellement. Les équations sont présentées ci-dessous :

Complexe
(2 A2y o
g(xay;/\707w70-77) = €$p((20_2))6$p(7,(2ﬂ')\+¢)) (11)
Reéel _($/2 + ,72y/2) :L‘/
g(J/’?y : )‘)071/}70-7 7) - exp(T)COS(QTrX +¢) (12)
Imaginaire
. x/2 + 2,12 - I/
oy 0,,0,9) = eap(— LTS D)ot ) (1)
Ou
z' = xcosh + ysind (1.4)
Et
y' = zsinf + ycosh (1.5)

Dans I’équation ci-dessus,

A - Longueur d’onde de la composante sinusoidale.

© - L’orientation de la normale aux bandes paralléles de la fonction de Gabor.
U - Le décalage de phase de la fonction sinusoidale.

12
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o- Le sigma / écart type de I'enveloppe gaussienne

~ - Le rapport d’aspect spatial et spécifie I'ellipticité du support de la fonction de Gabor.

Les cinq paramétres mentionnés ci-dessus controlent la forme et la taille de la fonction

Gabor. Le role de chaque parameétre est expliqué en détail ci-dessous. Pour illustrer les

effets des paramétres, les valeurs suivantes sont choisies comme point de départ :
Lambda (\) = 30

Théta (#) = 00

Gamma () = 0.25

Sigma (o) = 10

Psi (¢) =0

Lambda (1))

La longueur d’onde régit la largeur des bandes de fonction de Gabor. I’augmentation
de la longueur d’onde produit des bandes plus épaisses et la diminution de la longueur
d’onde produit des bandes plus fines. En gardant les autres parameétres inchangés et en
changeant le lambda a 60 et 100, les rayures deviennent plus épaisses [wl].

Lambda (A) = 30 Lambda (A) = 60 Lambda (A) = 100

FIGURE 1.7 — gardant les autres paramétres inchangés (f = 00, v = 0,25, o = 10, ¢» = 0),
et en changeant le lambda de 30 & 60 et 100, la fonction de Gabor devient plus épaisse

Théta (0)

Le théta controle l'orientation de la fonction de Gabor. Le théta a zéro degré corres-
pond & la position verticale de la fonction de Gabor [wl].

Gamma ()

Le rapport d’aspect ou gamma controle la hauteur de la fonction Gabor. Pour un
rapport d’aspect trés élevé, la hauteur devient trés petite et pour une valeur gamma tres
petite, la hauteur devient assez grande. En augmentant la valeur du gamma a 0,5 et 0,75,
en gardant les autres parameétres inchangés, la hauteur de la fonction Gabor diminue [wl].

13
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..

Theta(8)=0 Theta (8) =45 Theta (6) =90

FIGURE 1.8 — gardant les autres paramétres inchangés (A= 30, v = 0,25, o= 10, ¢ = 0),
et en changeant le théta de 0 a 45 et 90, la fonction de Gabor tourne.

Gamma (y) = 0.25 Gamma (y) = 0.5 Gamma (y) = 0.75

FIGURE 1.9 — gardant les autres paramétres inchangés (A = 30, 8 = 00, o = 10, ¢ = 0),
et en changeant le gamma de 0,25 a 0,5 et 0,75, la fonction de Gabor se raccourcit.

Sigma (o)

La bande passante ou sigma controle la taille globale de I’enveloppe Gabor. Pour une
plus grande bande passante, I’enveloppe augmente permettant plus de bandes et avec
une petite bande passante, ’enveloppe se resserre. En augmentant le sigma a 30 et 45, le
nombre de rayures dans la fonction Gabor augmente [wl].

14
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sSigma (o) = 10 Sigma (@)= 30 Sigma (o) = 45

FIGURE 1.10 — gardant les autres paramétres inchangés A = 30, § = 00 v = 0,25, ¢ = 0),
et en changeant le sigma de 10 & 30 et 45, le nombre de bandes dans la fonction Gabor
augmente.

3.3 Synthése des travaux développés pour la reconnaissance d’ex-
pressions faciales & 1’aide du filtre de Gabor

Le tableau suivant (tableaul) présente quelques techniques récentes développées pour
la reconnaissance des expressions faciales a 1’aide du filtre de Gabor :
Ramachandran Vedantham et ses collégues ont proposé un systéme de reconnaissance
des expressions faciales en temps réel dans une vidéo en utilisant le classificateur du plus
proche voisin. La méthode proposée comporte cing étapes, La premiére étape est d’acqué-
rir de la vidéo en temps réel a partir d’'une webcam en utilisant les Progiciels d’acquisition
d’images existants de MATLAB. Ensuite détecter le visage dans les images en utilisant
la méthode Viola Jones avec les caractéristiques du Haar. La troisiéme étape consiste a
trouver les caractéristiques importantes dans un visage en utilisant le filtre du Gabor ().
Finalement, ils ont utilisé la méthode des K plus proche voisin (KNN) pour la classi-
fication. La méthode a été testée sur la base de données Cohn Kanade qui contient six
expressions de base telles que la colére, la joie, le dégotit, la peur, la tristesse et la surprise.
Cette méthode a enregistré un taux de reconnaissance moyen de 96,67% [14].

Jun Zhou et Al 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 carac-
téristiques de 'expression. A la fin, un classifieur a deux couches (TLC) est con¢u pour
la reconnaissance des expressions. Les expériences sont effectuées sur la base de données
d’expressions faciales JAFFE, les résultats montrent que la méthode proposée est plus
performante : si on fait une comparaison avec d’autres méthodes on trouve que le taux de
reconnaissance de la méthode (image + NMF + KNN) est estimé : 83,7% et la méthode
(Gabor + NMF + KNN) est : 93,7% par contre la méthode (Gabor + PCA + TLC)

environ : 96,1% et la méthode proposée dans cet article avec un taux de 98,1% [15].

Archana Kumari Sharma et Al ont présenté une analyse comparative des différentes
techniques d’extraction de caractéristiques dans les systémes de reconnaissance des expres-
sions faciale (FER). Ils ont groupé les caractéristiques comme des caractéristiques basées
sur apparence (caractéristiques non géométriques / non structurelles) et les caractéris-
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tiques géométriques / structurelles représentent le contour et la position de la partie du
visage comme le front, les yeux, le nez, les lévres et le menton. Autres chercheurs ont tra-
vaillé sur la combinaison de la caractéristique géométrique et de la caractéristique basée sur
I’apparence pour la reconnaissance efficace de I’expression faciale. Une autre classification
de caractéristiques 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. I’approche dépendante du domaine fréquentiel comprend
les techniques d’extraction de caractéristiques basées sur la technologie DWT (Discréte
Wavelet Transform), DCT (Discrete Cosine Transform) et Fourier Transform [16].

Hung-Hsu Tsai et Yi-Cheng Chang ont présenté une nouvelle technique de reconnais-
sance d’expression faciale (FER) basée sur plusieurs contributions comme : La combinai-
son 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) [11].

Kunika Verma et Ajay Khunteta ont mentionné une méthode de reconnaissance d’ex-
pressions faciales a I'aide du filtre de Gabor et un réseau de neurones artificiel multicouche.
Dans un premier temps l'utilisation de I’algorithme de viola Jones pour la détection vi-
sage, aprés la détection le filtre de Gabor est utilisé pour I'extraction des traits du visage
et les caractéristiques faciales significatives (utilisation d’une banque de filtres de Ga-
bor 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 ’aide de la base de données JAFFE atteinte un taux de reconnaissance 85,7% [12].

MAHESH M. GOYANI, a essayé d’accroitre la précision et la robustesse globales du
systéme de reconnaissance d’expressions faciales. D’abord la premiére 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 Modéle
directionnel local (LDP) pour les détails texturaux qui se sont fusionnées a l'aide de
I'analyse de corrélation canonique (CCA). Enfin, I'utilisation de I’analyse en composantes
principales (ACP) et de '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’expres-
sion spontanée appelés SFEW (standard) et WESFED (interne), dans des conditions dif-
férentes. 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 & 92% et a la base SFEW la précision égale a 72.1%. [17].

Hamid Sadeghi et Abolghasem-A. Raie ont présenté un systéme de reconnaissance des
expressions faciales qui comprend trois étapes essentielles, la premiére étape consiste a
détecter le visage avec la méthode LANDMARK. Ensuite 'extraction des caractéristiques
est la deuxiéme étape, dans cette étape l'image du visage détecté est convoluée avec le
filtre de Gabor puis les matrices de convolution obtenues sont correctement codées sur la
base des réponses maximales et minimales. A la fin de cette étape d’extraction, le vecteur
de caractéristique est obtenu en calculant ’histogramme de ces codes. Enfin pour la clas-
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sification des caractéristiques les auteurs ont utilisé le classificateur bien connu SVM et
la boite & outils LIBSVM est utilisée. Les auteurs ont testé la méthode sur ces ensembles
de données CK+, SFEW et MMI et les résultats sont : dans la base CK+ le taux de
reconnaissance égal a 95.72% et dans la base SFEW le taux de reconnaissance égal a
36.92% et dans la base MMI égal a 71.88% [18].
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Réf | detection| Caractérist BDD Algorithme Algorithme| Résultats | Limites
de vi- | tiques images/ | pour op- | pour clas- de Tl'ap-
sage vidéos timisa- sification proches
tion
[14] | Haar Gabor Cohn KNN 96,67%
Kanade
[15] Ondelettes | JAFFE | G-NMF TLC 98,1% Des li-
de Gabor mites pour
suivre et
identifier
les dyna-
miques
Expres-
sions
[16] Non géo- LBP;PCA | DWT, Comparaisol
métriques DCT, entre plu-
/ non Fourier sieurs
structu- Transforme approches
relles ; []. et cha-
géomé- cune a Ses
triques propres
/struc- limites
turelles ;
Combi-
naison
des deux
méthodes ,
Gabor
[11] Haar, SQI | Gabor, CKFILFG- SVM 98.59%
DCT, NET,
ART JAFFE

TABLE 1.1 — Quelques techniques développées pour la reconnaissance des expressions

faciales a 1’aide du filtre de Gabor.
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Réf | detection| Caractériss BDD Algorithme Algorithme| Résultats | Limites
de vi- | tiques images/ | pour op- | pour clas- de Tl'ap-
sage vidéos timisa- sification proches
tion
[12] | Viola Réseau JAFFE ANN 85,7% Pas rO-
jones neural, buste avec
Gabor tels chan-
gements
comme
I'age et les
cultures
(par
exemple
les Euro-
péens et
les Asia-
tiques)
[17] | Haar Gabor, CK, ACP, LDA 99.1%,
LDP, CCA | JAFFE, 100%,
TFEID, 92%,72.1%
CASIA-
VIZ,
SFEW
[18] LANDMAR Gabor CK+, SVM, 95.72%,
SFEW, LIBSM 36.92%,
MMI 71.88%

TABLE 1.2 — Quelques techniques développées pour la reconnaissance des expressions

faciales a ’aide du filtre de Gabor.
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4 Algorithmes génétiques

4.1 Introduction

GA est un algorithme de recherche heuristique adaptatif basé sur les idées évolutives
de la sélection naturelle et de la génétique. Les techniques de base de ’AG sont congues
pour simuler les processus dans les systémes naturels nécessaires a 1’évolution, y compris
I’héritage, la mutation, la sélection naturelle, et I'hybridation, en particulier ceux qui
suivent les principes initialement posés par Charles Darwin de «survie du plus apte».
Etant donné que dans la nature, la concurrence entre les individus pour des ressources
limitées fait que les individus les plus aptes dominent sur les plus faibles [19].

4.2 Définition

L’algorithme génétique (AG) [20] est une technique d’optimisation populaire, bio-
inspirée et basée sur les concepts de génétique naturelle et les théories de sélection naturelle
proposées par Charles Darwin. L’algorithme fonctionne sur trois opérateurs génétiques de
base de sélection, de croisement et de mutation [21].

<
e

FIGURE 1.11 — Bio-inspiration de I'algorithme génetique.

4.3 Notions théoriques
Population

La population pour un AG est analogue a la population des étres humains sauf qu’a
la place des étres humains, nous avons des solutions candidates représentant des étres
humains|21].

Chromosome

Un chromosome est I'une de ces solutions au probléme donné [21].

Géne

Un géne est une position d’élément d’un chromosome [21].
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oOl(j1/0(1j0]1/0]1 {0]1[0]1]0 1101 Chromosome

—

POPULATION

0 Allele

FIGURE 1.12 — clarifier les élements de base pour une population

Allele

C’est la valeur attribué & un géne pour un chromosome particulier [21].

Initialisation de la population

Pour l'initialisation de la population, deux questions se posent : Quelle est la taille

initiale de la population ? et Quelle est la procédure pour initialiser la population ?
Concernant la taille de la population, I'objectif est de trouver un compromis entre la com-
plexité globale et la performance de la solution (Holland, 1992). Une petite population
peut ne pas converger et une grande population peut exiger une quantité excessive de
mémoire et de temps de calcul. Il s’avére que la taille de la population initiale doit étre
soigneusement choisie, adaptée au probleme.
Deuxiémement, pour initialiser une population, il existe généralement deux maniéres :
I'initialisation heuristique ou l'initialisation aléatoire. L’initialisation heuristique, méme
si elle permet de converger plus rapidement vers une solution, a le probléme de contraindre
I’AG & rechercher des solutions dans un domaine spécifique et elle peut ne pas converger
vers un optimum global (Hue, 1997). Une initialisation aléatoire est un facteur facilitant
pour empécher GA de rester coincé dans un optimum local [W2].

Fonction de fitness

La fonction de Fitness permet & ’AG d’analyser les performances de chaque chromo-
some de la population. La fonction de fitness est la seule relation entre I’AG et 'application
elle-méme, elle doit étre choisie avec soin. La fonction de fitness doit refléter correctement
I'application en ce qui concerne la fagon dont les parameétres doivent étre minimisés [W2].

Elitisme

L’opérateur élitiste assure que ’AG ne s’aggravera pas au fur et & mesure de sa pro-
gression. L’opérateur élitiste copie le meilleur chromosome vers la génération suivante en
contournant les opérateurs de croisement et de mutation. Cela garantit que le meilleur
chromosome ne diminuera jamais en forme [21].
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Convergence (Arrét du processus)

Il est transmis de génération en génération que la fonction adaptative du meilleur chro-
mosome et la valeur moyenne de ’ensemble de la population se développeront progres-
sivement et tendront vers l'optimum (global) [W2]. La convergence est une amélioration
progressive vers I'uniformité. Lorsque 95% de la population a la méme valeur génétique,
le géne a déja convergé. Lorsque tous les génes sont fusionnés, les populations sont fusion-
nées.

4.4 Opérateur d’un algorithme génétique
Sélection

L’opérateur de sélection sélectionne les chromosomes de la génération actuelle comme
parents de la génération suivante [W4J.

CROSSOVER

Crossover ou croisement est la principale routine de recherche locale de ’'AG. L’opéra-
teur de croisement calcule deux descendants pour chaque paire parent donnée par 'opé-
rateur de sélection. Ces descendants, aprés mutation, constituent la nouvelle génération.
La reproduction a pour résultat que la paire de descendants est exactement égale a la
paire parentale|W4].

une

«+— chromatide —
bras du

5 chromosome
“«“—— centrometre —™

chromosome a chromosome a
une chromatide deux chromatides

un chromosome

FIGURE 1.13 — Croisement de deux brins de chromosome

Mutation

Cet opérateur consiste a changer la valeur allélique d’un géne avec une probabilité pm
trés faible, Une mutation consiste simplement en 'inversion d’un bit (ou de plusieurs bits)
[W4]. On peut donc résumer la mutation de la fagon suivante :
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10010014101001

10010010101001

FIGURE 1.14 — Une mutation

Architecture d’un Algorithme Génétique

Le processus général pour un AG est décrit comme suit (Eberhart et al., 1996), (Kim
et Cho, 2000) :
Etape 1 : Initialisez une population.
Etape 2 : calculez la fonction de remise en forme pour chaque chromosome dans la
population.
Etape 3 : Reproduisez les chromosomes, en fonction de leur aptitude.
Etape 4 : Effectuez le croisement et la mutation.
Etape 5 : Revenir a I’étape 2 ou arréter selon un étant donné les critéres d’arrét.

4.5 Domaines d’application

Les Algorithmes Génétiques peuvent étre utilisés pour optimiser des fonctions nu-
mériques difficiles, d’emplois du temps, traitement d’image, controle de systémes indus-
triels...Aussi bien que pour contrdler un processus évoluant dans le temps : Acclimatation
et adaptation des communautés a des conditions changeantes [W3].
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Générer la population initiale

A

Mise a I'échelle

Sélection

CrossOver

Mutation

A 4
Modéle élitiste

Texte

Condition de résiliation

oui

FIGURE 1.15 — Architecture d’un algorithme génétique

5 Conclusion

Dans ce premier chapitre, on a présenté quelques notions et des concepts pour la
reconnaissance des expressions faciales. Nous avons eu & définir les expressions faciales, et
qu’est-ce que le filtre de Gabor et ses paramétres et 'utilité de chaque paramétre avec des
techniques récentes développées pour la reconnaissance des expressions faciales a 1’aide du
filtre de Gabor. A la fin on a présenté le principe des algorithmes génétiques et sa mode
de fonctionnement. Nous avons également présenté trois familles pour la reconnaissance
des expressions faciales, ’applications de ces axes pour atteindre I'objectif sera diffuser
dans le deuxiéme chapitre et nous rentrerons plus en détail dans la technique.
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chapitre 2 Conception

1 Introduction :

Les expressions faciales sont utilisées comme des paramétres par les humains pour
la communication non verbale, ces paramétres sont considérés comme des indicateurs
de la situation émotionnelle de la personne. En général le systéme FER (abréviation)
constitué de trois étapes, pour cela on va utiliser 1) la détection visage dans une image,
apres 2) L’extraction des caractéristiques de I’émotion, finalement 3) la reconnaissance de
I’expression faciale en utilisant la classification.

2 Architecture du systéme :

Pour notre systéme,nous proposons une méthode pour la reconnaissance des expres-
sions faciales, basée sur les filtres de Gabor pour I'extraction des caractéristiques, SVM [22]
pour la classification et un algorithme génétique comme un outil d’optimisation. D’abord
on a utilisé pour la premiére étape (Détection de visage) I’algorithme Viola-Jones, aprés ¢a
on extrait les régions d’intérét en utilisant le filtre de Gabor, aprés on utilise 1’algorithme
génétique pour optimiser les parameétres de Gabor et les hyper paramétres du classifica-
teur SVM [22] . Finalement le modelé SVM traine et détecte les émotions. Notre systéme
proposé est modélisé par une figure ci-dessus :

Image
Visage Repé
Détection des peres Extraction des
~———>{Détection visage > points de repére > régions
Extraction des Régions
caractéristique de  [¢—————— Algorithme génetique
Gabor
Vecteur de

Y

caratéristique
Méthode de MEAN Classification | émotion

FIGURE 2.1 — schéma de notre systéme proposé.

3 Les différentes étapes de notre systéme :

3.1 détection de visage :

Au début avant la détection on fait deux prétraitements pour chaque image de la
base de données, la premiére c’est 1'alignement de visages || consiste a centré 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) plus

26



chapitre 2 Conception

I’approximation de la taille des visages dans les images. Le deuxiéme prétraitement est
I'égalisation d’histogramme |[| utilisé pour améliorer I'apparence de I'image. Dans cette
partie trés importante dans notre systéme, consiste a détecter le visage dans une image
en utilisant ’algorithme de Viola Jones [23].

—

b-{

g

->

—

FIGURE 2.2 — Exemple sur la détection de visage.

3.2 extraction des caractéristiques avec Filtre de Gabor :

Cette étape combine deuxétapes importantes pour I'extraction des caractéristiques.

extractions des régions d’intéréts :

Notre technique propose d’extraire trois régions qui sont les régions d’intéréts pour
la détection des expressions faciales, et ces régions sont : 1- ceil droit avec son sourcil.
2- ceil gauche avec son sourcil. 3- la bouche. Nous allons extraire les caractéristiques qui
influencent la détection des émotions a partir ces régions, pour effectuer cette étape on a
besoin de détecter les repéres depuis le visage.

1. Détection des repéres [24] : L’idée d’utiliser des points de repére pour détecter
les régions est inspirée par plusieurs chercheurs. Pour cela on utilise I’algorithme de
(Face Landmark Détection) qui est basé sur ’ensemble d’arbres de régression [24].
Cette technique utilise une fonction (différences d’intensité des pixels) pour estimer
directement les positions des points de repére. L’algorithme est rapide pour détecter
un ensemble de 68 points de repére sur un visage donné [|. Apres la détection des
points, on utilise certains de ces points pour définir les trois régions (ceil droit avec
son sourcil, ceil gauche avec son sourcil, la bouche), qui se présentent sous la forme
d’un rectangle.
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Un facteur qui est trés important lors la détection des régions, la dimension moyenne
de rectangle, donc on a calculé la dimension moyenne de chaque rectangle pour
chaque type de région, aprés nous redimensionnons toutes les régions avec leur
dimension moyenne. Cette opération pour que la taille du vecteur d’entités soit le
méme pour chaque visage de la base de données. Par exemple, la taille 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.

FIGURE 2.3 — Exemple des régions détecté dans un visage.

2. Extraction des caractéristiques avec le filtre de Gabor : Dans cette par-
tie, nous parlerons sur le filtre de Gabor et comment ce filtre fait ’extraction des
caractéristiques, et pour obtenir des fonctionnalités a partir des régions on utilise
une banque de filtres de Gabor avec un nombre certain d’orientations et de fré-
quences. Dans I’étape suivante, nous parlerons de la facon de déterminer la valeur
de nombre d’orientations et de fréquences en fonction de l'algorithme génétique.
Par exemple avec un nombre d’orientations égal a cinq et de fréquences égales a
deux. Les paramétres détaillés des filtres Gabor sont : 1) Taille du filtre = 3px *
3px. 2) Longueurs d’onde = 0,4, 0,8. 3) Orientations = 5,25, 5,5, 4) Ecart type
= 3. 5) Rapport d’aspect spatial = 1. 6) Décalage de phase = /2. L’exemple de
la figure 2.4 montre 'application de I'un de ces filtres Gabor sur un visage.
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FIGURE 2.4 — Exemple d’application d’un filtre de Gabor sur un visage.

3. Réduction de caractéristiques : Aprés I'application de filtres de Gabor,nous
utilisons une méthode Average absolute deviation [25] pour construire un vecteur de
caractéristiques a partir les images appliquées par Gabor. On note que la méthode
Averageabsolutedeviation avec sa formule :

lz”:_ |x1 — m|+ |z —m| + ... + |z, — m|
n

- (2.1)

i=1
est la distance entre chaque valeur de I’ensemble de données et la moyenne ou
la médiane de cet ensemble de données. Le calcul de cet écart doit étre en trois
étapes : 1. calculez la moyenne de toutes les valeurs. 2. Trouvez la distance de
chaque valeur de cette moyenne (soustrayez la moyenne de chaque valeur, ignorer
les signes moins). 3. calculez ensuite la moyenne de ces distances.

Par exemple : comme ’ancien exemple en haut d’un nombre d’orientations égal a
cing et de fréquences égales & deux, nous obtenons quarante images et en ajoutant
les trois régions nous obtenons 120 images. Pour chaque image, on applique la
méthode de Mean [25] on obtient une valeur et on fait la méme méthode pour le
reste des images donc on aura 120 valeurs a la fin. Ces valeurs font ce qu’on appelle
vecteur de caractéristique.
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Détection visage Détection des points d’intérét Détection des régions
EEEEN RERAR B =
v=nen) < HERRE BREEE <
(R N N O =2
I ey e . T
a .. o
o Transformation en vecteur éxtractions des caractéristiques Les régions

‘avec la méthode de MEAN
o = o

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

4 La classification :

4.1 principe :

dans l'approche proposée, nous utilisons I'algorithme de SVM (support vector ma-
chine) pour I'apprentissage du modéle sur la base de données JAFFE [26] , pour cela,
nous considérons 80% pour 'apprentissage et la validation, et 20% de la base pour le test.

4.2 validation des paramétres du modéle :

Premiérement, on utilise la base d’apprentissage pour la validation des parameétres de
SMV (¢, gamma, kernel) avec 10-fold cross validation, on découpe la base d’apprentissage
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.

4.3 sélection des paramétres optimale de SVM :

Pour cela, on travaille avec GridSearch [27]. Cette technique consiste a trouver en es-
sayant simplement toutes les combinaisons et voir quels parameétres fonctionnent le mieux.
L’idée principale derriére cela est de créer une grille d’hyperparamétres et d’essayer sim-
plement toutes leurs combinaisons. Le meilleur triple de paramétres (C, Gamma, Kernel)
on l'utilise dans notre modeéle.

4.4 test du modéle :

On teste la performance du modeéle appris sur la base test (20%).
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4.5 classification :

Le classifier optimiser va prédire ’émotion du vecteur entrée (Vecteur de 120 para-
métres) a une des émotions possibles.

5 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons défini I'architecture générale de notre systéme et les
fonctionnalités de chaque partie de 'architecture telles que détection visage, extraction
des caractéristiques en utilisant filtre de Gabor, classification. Avec cette conception, on
peut implémenter notre systéme qu’on va le détailler dans le chapitre suivant.
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chapitre 3 Implémentation et résultats expérimentaux

1 Introduction :

L’objectif de ce chapitre est de présenter les étapes de 'implémentation de ’approche
proposée dans le cadre d'un systéme de reconnaissance des expressions faciales a 1'aide de
filtre de Gabor. On commence tout d’abord par la présentation des ressources, du langage
et de I'’environnement de développement utilisé dans notre travail. Puis les étapes de la
réalisation du modéle et on termine par les tests effectués. Ce chapitre est composé de
deux parties, I'implémentation du systéme et les résultats expérimentaux des tests.

2 Implémentation du systéme :

2.1 Environnement et les Ressources :

1. Google colab : Colab est un environnement de notebook Jupyter gratuit qui
s’exécute entiérement dans le cloud. Plus important encore, il ne nécessite pas de
configuration et les blocs-notes que vous créez peuvent étre modifiés simultanément
par les membres de votre équipe - tout comme vous modifiez des documents dans
Google Docs. Colab prend en charge de nombreuses bibliothéques d’apprentissage
automatique populaires qui peuvent étre facilement chargées dans votre ordinateur
portable [28].

Pour quoi Google Colab?. En tant que programmeur, vous pouvez effectuer les
opérations suivantes a I'aide de Google Colab :

Ecrire et exécuter du code en Python.

Documentez votre code qui prend en charge les équations mathématiques.

Créer / télécharger / partager des blocs-notes.

Importer / enregistrer des blocs-notes depuis / vers Google Drive.

Importer / publier des blocs-notes depuis GitHub.

Importez des ensembles de données externes, par ex. depuis Kaggle.

Intégrer PyTorch, TensorFlow, Keras, OpenCV.

Service Cloud gratuit avec GPU gratuit.

COCOOCCK
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Title First opened Last opened [ H
€O Welcome To Colaboratory 2 minutes ago 0 minutes ago 24
L Mchine.ipynb 0 minutes ago 0 minutes ago D 7
& rfe 1 minute ago 1 minute ago D =z

NEW NOTEBOOK CANCEL

FIGURE 3.1 — Environnement de google cloud.

2. Python : Python est un langage de programmation de haut niveau conc¢u pour

étre facile a lire et simple & implémenter. Il est open source, ce qui signifie qu’il
est gratuit, méme pour des applications commerciales. Python peut fonctionner
sur les systémes Mac, Windows et Unix et a également été porté sur des machines
virtuelles Java et NET [29].
Python est considéré comme un langage de script, comme Ruby ou Perl et il est
souvent utilisé pour créer des applications Web et du contenu Web dynamique.
Des exemples d’applications prenant en charge une API Python incluent GIMP,
Inkscape, Blender et Autodesk Maya.

jLength, iN;
dblTemp,

. again = true;

FIGURE 3.2 — Logo de python et son environnement.

3. Pycharm : De nos jours, de nombreux programmeurs optent Python pour créer
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2.2

2.3

des applications avec une base de code concise, propre et lisible. Ils peuvent méme
accélérer le développement d’applications logicielles personnalisées en tirant parti
d’un certain nombre d’environnements de développement intégrés (IDE) pour Py-
thon [30].

Pour notre cas on a utilisé Pycharm pour créer une interface de notre systéme.

FI1GURE 3.3 — Logo de Pycharm.

Bibliothéques utilisées :

. Scikit-learn : Scikit-learn fournit une gamme d’algorithmes d’apprentissage su-

pervisés et non supervisés via une interface cohérente en Python.

Il est licencié sous une licence BSD simplifiée permissive et il est distribué sous
de nombreuses distributions Linux, encourageant une utilisation académique et
commerciale. La bibliothéque est basée sur SciPy (Scientific Python) qui doit étre
installé avant de pouvoir utiliser scikit-learn [31].

. Dlib : dlib est une bibliotheéque de logiciels multi-plateformes & 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 problémes du monde réel [32].

. OpenCV : OpenCV est une bibliothéque open source pour I'analyse des images

et des vidéos, introduite a l'origine il y a plus de dix ans par Intel. Depuis lors, un
certain nombre de programmeurs ont contribué aux développements les plus récents
de la bibliothéque. Le dernier changement majeur a eu lieu en 2009 (OpenCV 2)
qui comprend les principaux changements apportés a Uinterface C++ [33].

Les bases de Données :

Les bases de données des images des expressions faciales que nous avons utilisé pour
les tests sont : JAFFE et CK+ et la combinaison de ces deux bases JAFFE+CK.
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1. JAFFE : Labase 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 (co-
lére, dégotit, peur, bonheur, tristesse et surprise) et une image avec une expression
neutre.

2. CK+ : C’est la base de données la plus largement utilisée pour évaluer les sys-
téemes 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 ’expression maximale. Les séquences varient en durée de 10 a 60 images
et montrent un passage d’une expression faciale neutre a ’expression maximale.
Parmi ces vidéos, 327 séquences de 118 sujets sont étiquetées avec sept étiquettes

d’expression de base (colére, mépris, dégott, peur, bonheur, tristesse et surprise)
basées sur le Facial Action Coding System (FACS) [33].

Neutral Happy Sad Fear Angry Disgust

BDD JAFFE

Neutral Happy 5 Angry Disgust

Surprise

BDD CK+

FIGURE 3.4 — Quelque images sur les bases de données JAFFE et CK+-.

2.4 Implémentation et résultats :

Cette section décrit les expériences réalisées et les résultats expérimentaux de notre
systéme sur la reconnaissance des expressions faciales. Elle contient deux parties pour
examiner la performance de I'information.

v~ La premiére partie : le systéme est testé en utilisant une base de données JAFFE.

v~ La deuxiéme partie : le systéme est testé en utilisant une base de données CK+.

v~ La troisiéme partie : le systéme est testé en utilisant une base de données combiné
de deux bases JAFFE et CK+.

v~ La quatriéme partie : notre systéme est testé en utilisant des images externes afin

de vérifier I'efficacité de notre systéme.
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Le systéme proposé suit principalement les étapes suivantes :

Faire une détection de visage en utilisant ’algorithme de Viola Jones.

Détection des points de repéres.

Détection des régions.

Appliquer une banque de filtres de Gabor sur chaque région.

Optimiser les paramétres de Gabor par un algorithme génétique.

Extraire le vecteur de caractéristiques avec en utilisant la méthode de Mean.

En utilisant un classifieur SVM pour classifier I’émotion selon le vecteur de carac-
téristique.

COCCOCLCK

3 Reésultats expérimentaux :

Nous arrivons a la phase la plus importante du projet celle des tests dont I'objectif est

de valider la conception proposée, sur notre interface on va tester des images extérieurs.
Et voila le processus de notre projet :
On choisit la base de données avec laquelle on veut travailler (j’ai choisi : Jaffe) et on lance
notre apprentissage et ’algorithme génétique commence ces taches. Du coup le résultat
s’affichera pour chacune des générations. On choisit le chromosome qui nous donne le
meilleur résultat et on prend ses paramétres et on les met Dans un fichier XML.

Sur notre interface du systéme on importe une photo extérieure aprés on choisit la
base de données avec laquelle on veut travailler (Jaffe).

¢ Facial... — O X

Sélectionner une image de visage

FIGURE 3.5 — Sélection d’une image d’un visage.
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@ Facial expression recognition with Gabor filters and genetic algorithm - u
ﬂ Sélectionner un dossier X |ction des ROIS | Application des filtres de Gabor | Vecteur des caractéristiques | SVM classificatior
<« v <« pfe final > data > v O Rechercher dans : data P Gabor Optimisés

Organiser v Nouveau dossier =~ (2] fréquen(es[
A . |rientations
A Nom Modifié le Type
s Accés rapide ge
ckplus 03/10/2020 08:42 Dossier de fichiers
[ Bureau * . P ! ' bda [
jaffe 03/10/2020 14:10 Dossier de fichiers ma
¥ Teléchargem: ¢ jaffe_ckplus 03/10/202008:42  Dossier de fichiers |ma
[ﬂ Documents # - %

&l Images  #

. age du modéle
4. Google Drive #

data Ik Base de données

v ga-fer-2020

pfe_final fter les paramétres de Gabor

[ Résultats

pfe_final
Bction des caractéristiques
& cepC
-

Apprentissage

v < > I

Dossier: | jaffe ‘

Sélectionner un dossier Annuler

ge

FIGURE 3.6 — Sélection de la base de données.

On importe le fichier xml qui inclut les meilleurs paramétres de Gabor.

§ Facial expression recognition with Gabor filters and genetic algorithm -

m] X

Detéction du vlsagel Preprocessing + Landmark detection I Detéction des F'.O\SI Application des filtres de Gabor | Vecteur des caractéristiques | SVM classification

Paramétres de Gabor Optimisés:

Nombre de fréquences
Nombre d'orientations
ksize
Lambda [
Sigma [
Gamma [

Psi —

-Apprentissage du modéle

Résultats|
Base de données |

Importer les paramétres de Gabcrl

Extraction des caractéristiques |

Apprentissage |

Sélectionner une image de visage

FIGURE 3.7 — L’interface initiale.

Apreés, on fait une extraction des caractéristique, ol on exécute toutes les étapes comme
ceci : détection de visage de toute la base de données, détection de tous les régions de
chaque visage, application du filtre de Gabor pour chaque région avec les paramétres de
Gabor sélectionnées dans le fichier xml, application de la méthode Mean pour chaque
région pour avoir un vecteur de caractéristique, et on divise la base sur 80 pour cent pour
I’apprentissage et 20 pour cent pour les tests.
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f Ouvrir X fction des ROIS | Application des filtres de Gabor | Vecteur des caractéristiques | SVM classificatior
<« v <« PycharmProjects > pfe_final v O Rechercher dans : pfe_final P R
Organiser v Nouveau dossier f= v [ o
A~
A Nom Modifié le Type "
3+ Accés rapide
.idea 05/10/2020 14:48 Dossier de fichier:
B Bureau » . .
> __pycache__ 05/10/2020 13:58 Dossier de fichier:
* Téléchargem: # data 03/10/2020 23:06 Dossier de fichier:
Documents model 03/10/2020 08:42 Dossier de fichier:
=] Images ~ jaffe_46.51%-gaborparameters 05/10/2020 14:10 Fichier XML H
4. Google Drive # jaffe_72.09%-gaborparameters 05/10/2020 14:11 Fichier XML
capture jaffe_83.72%-gaborparameters 05/10/2020 14:11 Fichier XML
data learn 03/10/2020 22:59 JetBrains PyChar.. Base de données: jaffe
fe final lib 03/10/2020 22:28 JetBrains PyChar., Taille de la BDD: 213
e_final
P o lad main 05/10/2020 14:48 JetBrains PyChar.. Emotions possibles: ['Angry’ ‘'Disgust’ ‘Fear' 'Happy' ‘Neutral' ‘Sad’ 'Surprise']
pfefinal parametresgabor 05/10/2020 14:13 Fichier XML
n pfe_final 04/10/2020 15:50 WinRAR ZIP archi v
v < >
Nom du fichier: lparamaresgabor v
I Ouvrir Annuler
ge k

FIGURE 3.8 — L’importation des paramétres de Gabor.

? Facial expression recognition with Gabor filters and genetic algorithm - a X

Detéction du visage | Preprocessing + Landmark detection | Detéction des ROIS | Application des filtres de Gabor | Vecteur des caractéristiques | SVM classificatior

P étres de Gabor Optil

Nombre de fréquences
Nombre d'orientations
ksize
Lambda
Sigma
Gamma
Psi

~Apprentissage du modéle

Base de données I L
Base de données: jaffe

Taille de la BDD: 213
Emotions possibles: ['Angry' 'Disgust' 'Fear' 'Happy' ‘Neutral' 'Sad' 'Surprise']

Importer les paramétres de Gaborl

Extraction des caractéristiques |

Apprentissage |

Sélectionner une image de visage

FIGURE 3.9 — L’extraction des caractéristique.

En fonction de la méthode de la GRID SEARCH on fait 'apprentissage pour avoir les
meilleurs paramétres du classifieur SVM (C, Gamma, Kernel).
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# Facial expression recognition with Gabor filters and genetic algorithm - a X

Detéction duvisagel Preprocessing + Landmark detection | Detéction des ROIS | Application des filtres de Gabor | Vecteur des caractéristiques | SVM classificatior

Paramétres de Gabor Optimisés

Nombre de fréquences |3
D? Nombre d'orientations |3
ksize 13
Lambda 4
Sigma 8
Gamma 5.5
Psi 1.0471975511965976

~Apprentissage du modéle

Base de données |
Base de données: jaffe

Taille de la BDD: 213
Emotions possibles: ['Angry’ ‘Disgust’ ‘Fear’ 'Happy' ‘Neutral' ‘Sad" ‘Surprise’]
Nombre de caractéristiques: 27
Paramétres SVM: {'C": 100, 'gamma’: 0.01}
Accuracy: 93.02%

Importer les paramétres de Gaborl

Extraction des caractéristiques |

Apprentissage |

Sélectionner une image de visage

FIGURE 3.10 — Capture sur 'apprentissage.

~Résultats

Base de données: jaffe
Taille de la BDD: 213
Emotions possibles: ['Angry’ 'Disgust’ 'Fear' 'Happy' ‘Neutral’ ‘Sad’ 'Surprise']
Nombre de caractéristiques: 27
Parametres SVM: {'C": 100, ‘gamma": 0.01}
Accuracy: 93.02%

N

F1GURE 3.11 — Capture sur les meilleurs paramétres de SVM.

Puis, on fait la détection de visage sur 'image entrée.
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Detéction du visage | Preprocessing + Landmark detection | Detéction des ROIS | Application des filtres de Gabor | Vecteur des caractéristiques | SVM classificatior

r-Paramétres de Gabor Optimisés

Nombre de fréquences 3
Nombre d'orientations |3
ksize 13
Lambda 4
Sigma 8
Gamma 5.5
Psi 1.0471975511965976

~Apprentissage du modéle

Base de données |
Base de données: jaffe

Taille de la BDD: 213
Emotions possibles: ['Angry’ ‘'Disgust’ ‘Fear' 'Happy' ‘Neutral' ‘Sad’ 'Surprise']
Nombre de caractéristiques: 27
Paramétres SVM: {'C": 100, ‘gamma’: 0.01}
| Accuracy: 93.02%

Importer les paramétres de Gaborl

Extraction des caractéristiques |

Apprentissage

Sélectionner une image de visage

FIGURE 3.12 — La détection de visage.

Ensuite on fait une détection sur les points de repéres.

Detéction du visage | Preprocessing + Landmark detection | Detéction des ROIS | Application des filtres de Gabor | Vecteur des caractéristiques | SVM classification

-Paramétres de Gabor Optimisés

Nombre de fréquences 3
Nombre d'orientations ﬁ
ksize 13
Lambda 4
Sigma 8
Gamma ﬁ %
Psi 1.0471975511965976

Apprentissage du modéle

Base de données l
Base de données: jaffe

Taille de la BDD: 213
Emotions possibles: ['Angry' ‘Disgust' ‘'Fear' 'Happy' ‘Neutral' ‘Sad" ‘Surprise']
Nombre de caractéristiques: 27
Paramétres SVM: {'C": 100, 'gamma’: 0.01}
Accuracy: 93.02%

Importer les paramétres de Gaborl

Extraction des caractéristiques l

Apprentissage I

Sélectionner une image de visage

FIGURE 3.13 — Détection des points de repéres.
Apreés on détecte les régions d’intérét.

Puis, on applique le filtre de Gabor avec les parameétres choisis dans le fichier xml sur les
trois régions.
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Detéction du visage | Preprocessing + Landmark detection | Detéction des ROIS | Application des filtres de Gabor | Vecteur des caractéristiques | SVM classification

-Paramétres de Gabor Optimisés

Nombre de fréquences 3

Nombre d'orientations |3

ksize 13
Lambda 4
Sigma 8
Gamma 5.5 %
Psi 1.0471975511965976

~Apprentissage du modéle
Résultats
Base de données I

Importer les paramétres de Gaborl

Extraction des caractéristiques I

Apprentissage |

Sélectionner une image de visage

Base de données: jaffe
Taille de la BDD: 213
Emotions possibles: ['Angry' 'Disgust’ ‘'Fear' 'Happy' ‘Neutral' ‘Sad' 'Surprise']
Nombre de caractéristiques: 27
Paramétres SVM: {'C": 100, 'gamma’: 0.01}
Accuracy: 93.02%

FIGURE 3.14 — Détection des régions d’intérét.

Detéction du visage | Preprocessing + Landmark detection | Detéction des ROIS | Application des filtres de Gabor

| Vecteur des caractéristiques | SVM classification

Paramétres de Gabor Optimisés

Nombre de fréquences 3

Nombre d'orientations |3

ksize ’1 3 I}

Lambda 4
Sigma 8
Gamma 5.5
Psi 1.0471975511965976

~Apprentissage du modéle
Résultats
Base de données |

Importer les paramétres de Gaborl

Extraction des caractéristiques |

Apprentissage |

Sélectionner une image de visage

Base de données: jaffe
Taille de la BDD: 213
Emotions possibles: ['Angry' ‘Disgust’ 'Fear'

‘Happy' ‘Neutral' 'Sad' 'Surprise']

Nombre de caractéristiques: 27
Paramétres SVM: {'C": 100, 'gamma’: 0.01}
Accuracy: 93.02%

FIGURE 3.15 — L’application du filtre de Gabor sur les trois régions.

On obtient un vecteur de caractéristiques..
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@ Vecteur de caractéristiques

-2.23913815 -2.12009823 -4.51130914 -4.04572567

-2.67188824 -7.639938415 -7.41100794 -1.98263048
-0.60215149 -1.86774125

-2.10717563 -0.58913544 -3.32536116 -9.4026698
-3.51967285 -3.23713865

-0.72021284 -1.09229345 -1.2898905 -0.8786575 -2.86658654
-3.29692017

-0.83450413 -1.58942699 -2.08784677]]

a Vecteur de caractéristiques: [[-1.88701992 -2.62082293

OK

FIGURE 3.16 — Capture sur le vecteur de caractéristique.

Finalement on clique sur classification pour avoir le résultat qui est I’émotion du visage
entrée.

§ SUM classification X

n Emotion prédite de ce visage est: Happy

OK

FIGURE 3.17 — Capture sur ’émotion du visage entée.

Nous arrivons a la phase de quantification et valorisation des résultats de ’approche
développée, nous se basant sur les trois bases de données et leur développement Au fur et

a mesure que les générations progressent, nous se basant sur : le taux de reconnaissance
(Accuracy).

Dans le tableau ci-dessus, une comparaison entre notre travail avec des travaux déja existe.
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Taux

100
90

S0

Jaffe

Jaffe + CkPlus

Ck+

W 3

9

W \9

FIGURE 3.18 — Comparaison entre le développement des trois bases de données.

Ref detection | Caractéris- | BDD Algorithme Algorithme| Résultats
de visage | tiques images/ | pour op- | pour clas-
vidéos timisa- sification
tion
[14] Haar Gabor Cohn KNN 96,67%
Kanade
[12] Viola jones | Réseau neu- | JAFFE ANN 85,7%
ral, Gabor
[18] LANDMAR | Gabor CK+, SVM, 95.72%,
SFEW, LIBSM 36.92%,
MMI 71.88%
Notre Viola Jones | Gabor JAFFE, | A.G SVM 100%),
méthode CK+, 80%, 83%
JAFFE+(QK-+

TABLE 3.1 — Tableaux comparatif entre notre travail et d’autres travails.

3.1 Discussion :

Les performances obtenues sont acceptables compte tenu la taille réduite de I’échan-
tillon d’images de la BDD. Ceci s’explique par le fait que notre approche sera plus efficace
est plus performante dans le cas de BDD de grandes tailles. Toute fois vu la taille de la base
de données ceci est tout de méme acceptable méme si on aurait voulu avoir beaucoup plus.

Pour permettre la visualisation des performances du SVM le mieux appris (avec les
bases de données JAFFE, CK+, JAFFE+CKPLUS), les figures ci-dessus montrent la
matrice de confusion avec et sans normalisation par le nombre d’éléments dans chaque
classe. L’utilisation de la matrice de confusion peut étre intéressante en cas de déséquilibre
de classe pour avoir une bonne interprétation visuelle de la classe mal classée. On observe
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aucun visage JAFFE mal classé dans ’ensemble de test, par contre plusieurs visages mal
classés dans les bases de données CK+ et JAFFE+CKplus.

7 1.0
Angry 0 0 0 0 0
6
Disgust - 0.8
5
Fear{ 0
—_ 0.6
v -
s
g Happy 1 ©
3
= 0.4
Neutral{ 0
2
Sad{ 0 0.2
1
Surpriseq{ 0
T T T T T T 0 T T T T T T 0.0
Angry Disgust Fear Happy Neutral Sad Surprise Angry Disgust Fear Happy Neutral Sad Surprise
Predicted label Predicted label

FIGURE 3.19 — Matrice de confusion avec et sans normalisation de la base de données
JAFFE.

16
AN' 0 1 0 0 0 0 AN 0 o011 o 0 0 0
14

{0

0.8
co 2 1 0 0 0 0 co4 © 0.33 0 0 0 0
12
DI{ 1 0 0 0 0 0 10 Di{0083 © 0 0 0 0 0.6
FE4{ O 2 [ 2 0 0 0 8 FEq O 0.4 0.2 0.4 0 0 0

True label
True label

sA{ 2 1 0 2 0 1 0 SA4 033 017 0 0.33 0 0.17 0 0.2
2
su4{ 0 0 0 1 0 0 16 su4{ 0 0 0 0059 O 0 0.94
T r T T T r 0 T T r T T - 0.0
AN co DI FE HA SA su AN co DI FE HA SA sU
Predicted label Predicted label

FIGURE 3.20 — Matrice de confusion avec et sans normalisation de la base de données
CK+.
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1.0
AN R 1 o 0 o 0 AN 0067 0 0 0 0
20
0.8
Di{ 7 9 - 0 1 0 pi{ 039 0056 O 0056 O
15
g FE{ O 0 9 0 2 0 el o 0 0.6
©
L)
g A 1 1 2 0 0 10
HA{ 005 005 L 0.4
sad 3 0 0 0 9 0 |, sa{ 025 0
L 0.2
su4 0 0 0 0 0 23 sud{ o 0
. . . . . Llo : : : L 0.0
AN DI FE HA SA su AN DI FE HA SA su
Predicted label Predicted label

FIGURE 3.21 — Matrice de confusion avec et sans normalisation de la base de données
JAFFE+CKplus.

3.2 Conclusion :

Nous avons présenté dans ce chapitre I'implémentation de ’approche de reconnaissance
des expressions faciales basée sur les filtres de Gabor. Notre but majeur est d’optimisé
I'efficacité de notre systéme en utilisant un algorithme génétique. Les résultats présentés
sont trés encourageants par rapport aux expériences dans le domaine.
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Conclusion générale :

Dans notre mémoire, nous nous sommes intéressés au domaine de la machine Learning
pour faire des études sur la détection des expressions faciales, et proposé un systéme pour
détecter 'expression avec un bon résultat.

La méthode que nous avons eu a utilisé est 'utilisation de filtre de Gabor et un
algorithme génétique pour optimiser les paramétres de ce filtre, le modéle obtenu a été
tester sur deux bases de données qui sont Jaffe et Ck, qui ont nous a donné de trés bons
résultats. Et cette technologie ne manque que d’un matériel puissant (Supercalculateur),
d’une trés grande base de données.

A la fin, avant de passer aux perspectives, ce travail nous a permet d’apprendre beau-
coup de choses et a explorer de nouvelles méthodes dans ce domaine de recherche et a lire
des bons articles de recherche dans ce domaine .
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Perspective :

Comme perspectives de recherches futures, nous envisageons de :

1. De tester sur notre modéle des grandes bases de données pour éviter le probléme
de overfitting.

2. essayé de mettre méme les parametres de SVM dans ’algorithme génétique.

3. tester notre modeéle sur des super ordinateurs pour le réajuster d’une meilleure
maniére, car pour tester notre systéme et attendre ces résultats prend beaucoup de temps.
Et ces supers ordinateurs vont accélére les traitement et ’apprentissage.
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Webographie

[W1] : https ://www.google.com /search ?7q=texoq=texaqs—chrome..69157j013j46j0j69i6012.1399j1j7s
8

[W2] : https ://towardsdatascience.com /introduction-to-genetic-algorithms-including-example-
code-e396e98d8bf3

[W3] : https ://www.tutorialspoint.com /genetic,lgorithms/genetic,lgorithms;ntroduction.htm
[WA4] : hitps : //blog. floydhub.com /introduction — to — genetic — algorithms/
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