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Introduction générale

Introduction générale

Les expressions faciales sont un signe visible d'un état émotionnel ou psychologie humaine. La
reconnaissance des expressions faciales est une application trés pertinente dans de nombreux domaines,
notamment : domaine médicale, domaine sécuritaire, ... Les expressions faciales varient d'une personne
a l'autre. C'est donc une tache pas facile a effectuée. La détection automatique des expressions faciales
suit un schéma commun. Le processus de reconnaissance des expressions faciales est constitué des

étapes suivantes : Extraction des données, tests d'apprentissage, classifications et décisions.

Plusieurs travaux ont été développés dans le domaine de I'apprentissage automatique des
expressions faciales comme les algorithmes d'extraction fonction (statistique ou structurelle) et le
classificateur par apprentissage profond, en particulier les réseaux de neurones convolutifs (CNN). Il est
apparu principalement pour résoudre les problemes d'apprentissage automatique, un des principaux

facteurs de succes de ces méthodes est la quantité de données d'entrainement.

Les systemes de détection de la somnolence de conducteur disponibles actuellement
appartiennent généralement a deux catégories : les systemes tres colteux dédiées pour les voitures de
haut de gamme et les systemes abordables et peu robustes. La somnolence du conducteur est I'une des
principales causes d'accidents de la route dans lesquels de nombreuses personnes décedent ou se

blessent chagque année.

L'objectif de notre travail est de concevoir un systeme de détection de la somnolence du
conducteur afin de I’aider a éviter les accidents causés par la collision. Cette détection se fait en fonction

d’états des yeux.
Ce mémoire est organisé en trois chapitres comme suit :

« Dans le premier chapitre, nous présenterons un apercu général sur la reconnaissance des expressions

faciales.

* Le deuxiéme chapitre, mettra en évidence, les différentes approches de la reconnaissance des

expressions faciales

* Dans le troisiéme chapitre nous présenterons I’implémentation et les résultats expérimentaux de notre

systéme.



Chapitre | : Les généralités des expressions faciales
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1. Introduction

Au cours de la derniére décennie, la communauté de la recherche en vision par
ordinateur a montré beaucoup d’intérét pour I’analyse et la reconnaissance automatique des
expressions faciales. Cette communauté de la vision par ordinateur et de la recherche
scientifique envisageai de développer des systéemes capable reconnaitre les expressions faciales
dans des vidéo ou des images, La plupart de ces systémes d’analyse des expressions faciales
tentent de classer les expressions en quelques grandes catégories émotionnelles, telles que la joie,
la tristesse; la colére, la surprise, la peur et le dégodt.

2. Historique sur la reconnaissance de I’expression faciale :

L’expression faciale est un aspect important du comportement et de la communication
non verbale, ou le changement dans le visage, est perceptible visuellement, di a I’activation
(volontaire ou non) de I’'un ou de plusieurs des 44 muscles composant le visage (250000
expressions possibles). L’expression faciale, deja étudiee par Darwin et Duchenne de Boulogne
au dix-huitieme siécle, a joue un role majeur dans la recherche sur les émotions depuis les
travaux de Sylvan Tomkins dans les années 1960. Ses éleves Paul Ekman et Carrollizard ont
défendu I’idée d’un nombre limité d’émotions de base auxquelles sont associées des
expressions faciales automatiques, universelles et innées [1][2].

Durant la seconde moitié du dix-huitieme siecle, le neurologiste Duchenne de Boulogne
réalise une série d’expériences sur 1’expression faciale de I’émotion. Il utilise la photographie
et la stimulation électrique des muscles de la face pour mettre en évidence les mouvements
associés a I’expression des émotions. Il remarque notamment que les sourires exprimant une
joie sincére se différencient des sourires volontaire espar la contraction d’orbiculaires oculi,
un muscle situé autour des yeux.

Des recherches menées dans les années 1980 par Paul Ekman et son équipe ont permis
de confirmer et de compléter ces résultats. Ekman amis en évident celle fait que nous sommes
pour la plupart incapables de contracter volontairement I’orbiculaire oculus, et que ceux qui le

peuvent n’arrivent généralement pas a contracter ce muscle de chaque c6té au méme moment.

En outre, les sourires de Duchen ne sont généralement associés a une activité symétrique
dans le lobe frontal, considérée comme un signe d’affection positif [3].

Aujourd’hui, la technologie de la reconnaissance faciale est utilisée dans les endroits
publics pour soutenir les force de I’ordre en identifiant des personnes qui pour rot nuire, lutter

contre la fraude des passeports, identifier les personnes disparues , etc...
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3. Définition de visage

Le visage peut étre définit comme : « Une structure tridimensionnelle possédant une
configuration "externe" — le contour de la face modelé par les saillies osseuses et souligné par
les cheveux — ou s'inscrit une configuration "interne" formée par l'assemblage des traits.
Certaines particularités s'y ajoutent comme la pilosité, les lunettes, la texture, la coloration de

la peau... » [4]

¢ Reconnaissance Faciale

C’est une tache que les humains effectuent naturellement. La grande disponibilité
d’ordinateurs puissants et peu onéreux ainsi que des systeémes informatiques embarqués ont
suscité un énorme intérét dans le traitement automatique des images et des vidéos numériques
au sein de nombreuses applications (la surveillance, IHM ...), en tant qu’une des technologies
biométriques de base, ceci étant di aux avances rapides dans des technologies telles que les
appareils photo numériques, Internet et les dispositifs mobiles, le tout associé a des besoins en
sécurité sans cesse en augmentation. [5]

La détection de visage dans I’image est un traitement indispensable et crucial avant la
phase de reconnaissance. En effet, le processus de reconnaissance de visages ne pourra jamais
devenir intégralement automatique s’il n’a pas ete précéde par une étape de détection efficace.

On peut classifier les systemes de reconnaissance du visage en deux grandes catégories
selon la source de capture de I’image : reconnaissance du visage dans une séquence video ou
bien a partir d’images fixes.

3.1. Etapes de la reconnaissance Faciale

La reconnaissance automatique de visage s’effectue en trois étapes principales détection

de visages, extraction et normalisation des caractéristiques du visage, identification et/ou

vérification

14
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Image/vidéo

v

........... Détection de visage
Extraction des
caractéristiques

:

Reconnaissance de
visage

Simultanément

Identification / vérification
a. Détection de visage
L’efficacité des systémes biométriques basés sur I’authentification de visage dépend
essentiellement de la méthode utilisée pour localiser le visage dans 1’image ; tels que les yeux,
le nez, la bouche, etc. Cependant, les solutions doivent gérent la variabilité desconditions
d’acquisition de la vie quotidienne, notamment: La pose ; La présence ou absence des
composantes structurales (la barbe) ; Les occultations (visages peuvent masquer d'autres

visages) ; L'éclairage, les caractéristiques de I’appareil photographique. . .etc.

b. Extraction des caracteristiques du visage
L’extraction des caractéristiques telles que les yeux, le nez... est une étape de
prétraitement nécessaire a la reconnaissance faciale. On peut distinguer deux pratiques
différentes : la premiere repose sur I’extraction des régions entieres du visage, elle est souvent
implémentée avec une approche globale de reconnaissance de visage. La deuxieme pratique
extrait des points particuliers des différentes régions caractéristiques du visage, tels que la
bouche et du nez. Elle est utilisée avec une méthode locale de reconnaissance et aussi pour
I’estimation de la pose du visage.
c. Lareconnaissance de visage
Le module de reconnaissance exploite les caractéristiques du visage ainsi extraites pour
créer une signature numérique qu’il stocke dans une base de données. Ainsi, a chaque visage
de la base est associée une signature unique qui caractérise la personne correspondante. La

reconnaissance d’un visage requéte est obtenue par I’extraction de la signature requéte
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correspondante et sa mise en correspondance avec la signature la plus proche dans la base
de données. La reconnaissance dépend du mode de comparaison utilisé : vérification ou
identification [6].

4. Difficultés de la reconnaissance des visages

¢ Changement d’illumination les variations d’éclairage rendent la tache de reconnaissance
de visage tres difficile.

% Variation de pose est considérée comme un probléme majeur pour les systémes de
reconnaissance faciale. Cependant, lorsque la rotation est supérieure a 30° la
normalisation géométrique n'est plus possible.

% Expressions faciales la déformation du visage qui est due aux expressions faciales est
localisée principalement sur la partie inférieure du visage. Elle entraine forcement une
diminution du taux de reconnaissance.

++ Les vrais jumeaux il est peu probable que la vérification automatique de visage, ne pourra
jamais deétecter les différences trés subtiles qui existent entre les jumeaux. (Probleme

Apple face détection lock).
5. Différents types des expressions faciales

Le tableau représenté ci-dessous (tableau 1) une classification des expressionsfaciales

selon certains chercheurs a base d’émotion et d’inclusion [7]

Théoriciens Emotions de base Base d'inclusion

Acceptation, colere, anticipation, dégodt, joie, | Relation aux processus

Plutchik peur, tristesse, surprise biologiques adaptatifs
Colére, aversion, courage, abattement, désir, | Relation aux tendances
Arnold désespoir, peur, haine, espoir, amour, tristesse d'action
Désir, bonheur, intérét,
Désir, bonheur, intérét, surprise, surprise,
Frijda émerveillement, chagrin émerveillement,
Chagrin

Colére, dégo(t, exaltation, peur, soumission, T
g P Relation a l'instinct

McDougall émotion tendre, émerveillement
Ekman, Friesen Expressions faciales
Et Colére, dégodt, peur, joie, tristesse, surprise universelles
Ellsworth

Tableau 1: Différentes classifications d’expressions faciales .
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6. Systeme de reconnaissance des expressions faciales

Les expressions faciales sont ’'un des moyens de communication non verbaux résultant
d’une réaction souvent involontaire, résultant principalement de contractions musculaires
modifiant les traits du visage tels que la bouche, les sourcils. C’est un moyen essentiel de
transmission d’informations sociales entre humains, d’une durée de quelques secondes. Un
systéme de reconnaissance des expressions faciales est constitué de trois étapes principales.

La premiére étape c'est la détection du visage ou déterminer la zone du visage. La
deuxieme tape c'est I'extraction de donnée a partir du visage d'individu pour extraite les
caracteéristiques du visage tels que la position de la bouche, les yeux, et les sourcils et donner
une meilleure description de I'expression. La derniere étape est la classification qui permet de
classifier spécifiez I'expression appropriée pour l'image a partir des caractéristique extraites
dans I’étape précédente.

Le schéema suivant illustre un systeme complet de reconnaissance des expressions

faciales:

)

Détection
de visage

Y N ()

_ Extra(,:tilor! des Classification
Pretraitement > caractéristiques [

faciales

\ ) SN

Figurel : Architecture d’un systeme de reconnaissance des expressions faciales.
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7. Les 7 expressions faciales universelles

La joie (joy)- facile a reconnaitre, difficile a feindre

happiness

Aresl amde a'wayy nchudes
------- {3) crow's feot wrinkles

() pushed up cheeks

....... @MVOMQM from
muscle that
orbits the eye

C’est peut-étre trivial, mais lorsqu’une personne ressent de la joie, elle sourit. L inverse,
c’est a dire essayer de faire croire a quelqu’un qu’on est joyeux, est beaucoup plus difficile
comme je I’expliquais dans Iarticle : le sourire, I’arme ultime pour étre apprécié.

Cette situation m’est récemment apparue lorsque je proposais a I’'une de mes amies une
séance piscine avec le beau temps de ces derniers jours. Sur le principe, elle était d’accord et
souriait mais dans I’absolument je sentais que son sourire €tait faux. Aprés s’étre accordé sur le
RDYV, le lapin anticipé n’a pas tardé a apparaitre quelques heures avant d’enfiler le maillot
(normalement I’excuse justement, c’est : “je peux pas, j’ai piscine” . Bref passons, comme le
laissait suggérer son visage, elle n’¢était pas du tout enthousiaste a aller faire trempette.

Un sourire délibérément faussé apparait souvent dans ce type de situation, quand vous
voulez faire plaisir & quelqu’un et ne pas le vexer. Mais également lorsque vous étes en
désaccord avec votre interlocuteur et que vous faites semblant de 1’étre.

Parfois, situation inverse, on peut observer une micro expression de joie, alors qu’elle
ne devrait “normalement” pas apparaitre. Cette expression nait quand une personne est fiere
d’elle lors d’une réprimande par exemple.

Je ne connais pas le milieu carcéral. Pourtant, dans I’un des épisodes de la série Lie to
Me, l’acteur principal interroge un tueur en série présumé en mentionnant ses précédents
meurtres. Le criminel nie les accusations mais se fait au final démasqué par le sentiment de joie
(quelques milliemes de seconde) qui apparait sur son visage, traduisant la fierté de cette
entreprise pour la moins sinistre.

Les indices : le sourire et les plis au niveau des yeux prouvant ainsi que le sourire est

authentique.
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La tristesse (sad) :

sadness

i-@ losing focus in eyes

cose- (@) shight pulling down
} of lip corners

Il est parfois important de savoir repérer la tristesse derriére un sourire. Que ce soit pour
avoir une oreille attentive ou bien pour repérer la détresse dans laquelle se trouve un proche.
Beaucoup de personnes peuvent faire semblant d’étre heureuses car elles ne veulent pas
entacher la bonne humeur de leur entourage. Pourtant, il est parfois nécessaire d’observer cette
tristesse et d’apporter I’aide adéquate. Au sein méme d’une conversation, changer de la tristesse

ende la joie peut relancer votre discussion avec un nouvel élan.

Les indices : les paupiéres supéricures et les coins externes des sourcils s’affaissent. La
personne donnera I’impression d’avoir le regard dans le vide. Egalement, les coins des lévres

ont tendance a s’ affaisser.

La coléere (angry) :

5»@ narrowing of the lips

La colére est en général facile réopérer. Mais parfois elle peut survenir d’un coup en pleine
conversation banale, s’en crier “GARE”, et avec toutes les conséquences qui suivent et qui

auraient pu étre repérées aux premiers abords.
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Les Indices : les lévres sont pressées 1’une contre 1’autre. Les sourcils se pressant vers le nez.
Les rides entre deux sourcils sont apparentes et la plus grande caractéristique restant le regard

fixe.

Le mépris (contempt) :

contempt

(@) lip corer tightened
and raised on only
one side of face

C’est I’expression pour laquelle mes poils se hérissent tellement elle m’exaspere. Et
pourtant sur les tests de détection de micro-expressions en début d’article, elle est la plus
facile a repérer. Et pour cause, il s’agit de la seule expression parmi ces 7 émotions qui est
asymétrique. Ceci se voit tres bien sur Iillustration. Cette expression est unilatérale sur I’'une
ou I’autre des faces (gauche ou droite). Toutes les autres expressions, que ce soit la colere ou la
surprise, ont des éléments caractéristiques symétriques sur le visage suivant 1’axe verticaldu
nez.

Les indices : un c6té de la levre est légérement tiré vers I’arriére (ou remonté¢). Ce mouvement

de la lévre peut étre tres subtile, apparaitre et disparaitre trés rapidement.

Le dégoat (disgust) :

disgust
s {Dnose wrinkling

@ upper lip raised

20
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Si vous pouvez observer cette expression sur le visage de votre interlocuteur, il s’agit

d’un tres bon indice pour savoir si ce que vous racontez plait ou non.

Derniérement, j’ai pu observer cette expression chez une trentaine de personnes autour de mois
pendant quelques minutes. C’est en me retournant dans la salle de cinéma lors de la projection
du film 127. Ceux qui I’ont vu comprendront de quoi je parle. Pour les autres, je le conseille
(ame sensible tout de méme s’abstenir) pour aux amoureux de la nature et du dépassement de
SOi.

Les indices : la levre supérieure remonte laissant généralement apparaitre les dents. Cet indice

s’accompagne généralement d’un pli au niveau du nez.

La Peur (afraid) :

C’est une expression que I’on connait tous. Si vous voulez 1’observer je vous invite tout
simplement a surprendre 1’un de vos amis. Sur son visage se dessineront pendant quelques

millisecondes les expressions suivantes.

 fear
@oyobrm raised and
! pulled together

. (@)ralsed uppor eyelids

------- (3)tensed lower eyelids

------- {@ps slightly stretched
horizontally back 10 ears

Les indices : Les Iévres s’étirent a I’horizontal vers les oreilles. Les paupieres inférieures se
tendent et les paupiéres supérieures sont remontées. Les sourcils remontent également comme

s’ils s’étaient donné rendez-vous pour se rejoindre.
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La surprise (surprise)

~ surprise
5'6*0;:!:::. r:::;

(@) eyes widened

«-(3 mouth open

Dans le test, je mélange souvent les deux micro expressions : la surprise et la peur. Les
¢léments faciaux impliqués sont similaires et les contextes parfois aussi. C’est une micro-
expression trés importante pour determiner le mensonge.

Si vous accusez votre conjoint de quelque chose et qu’ensuite a 1’air surpris de votre remarque,
il se peut que votre accusation soit tout de méme correcte. Pour le savoir, il suffitde préter
attention a la durée de cette expression. En effet, il est facile de simuler la surprise.

Mais ce que les gens ne savent pas, c’est que la surprise simulée s’identifie facilement. En effet,
si quelqu’un fait semblant d’étre surpris, son expression faciale durera plus d’une seconde. A
I’inverse, la vraie surprise est trés rapide (moins d’une seconde) avant de revenir aun état neutre.
Elle est treés bréve. Si quelqu’un garde ses sourcils vers le haut plus d’une seconde, il ment, sans
aucun doute.

Les indices : la bouche est entrouverte, les yeux bien ouverts et les sourcils relevés. Le
tout, et c’est le plus important, dure moins d’une seconde. [8]

8. La somnolence

Les différentes études qui se sont intéressées aux effets dynamiques ou statiques de la
fatigue sur le visage sont résumées dans le tableau ci-dessous. Aucune d’entre elles n’a toutefois
répondu a la question fondamentale a savoir s’il est possible ou non de détecter une personne

fatiguée, a I’ceil nu, sur la base des traits de son visage.

Relation entre la somnolence et la conduite
La somnolence est définie comme une diminution du niveau de conscience dépeint
parla somnolence et la difficulté a rester alerte, mais la personne se réveille avec une simple

excitation provoquée par les stimuli. Cela peut étre di a une absence de repos, a des
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médicaments, & un abus de substances ou a un probléeme cérébral. La somnolence est
principalement le résultat de la fatigue qui peut étre a la fois mentale et physique. D’autre
part, n'importe quelle activité poursuit suffisamment longtemps, causera a une difficulté a
maintenir des performances qualifiées, y compris la conduite automobile. Et pour arréter ou
réduire le nombre des accidents, I'état de somnolence du conducteur devrait étre surveillé en

permanence.

Approches de détection de somnolence

les methodes de detection de
somnolence

Approches axées surla

performance de conducteur
steering wheel
les méthodes axées sur les les méthodes axées sur les
traitement des images signaux physiologiques
SDLP

PERCLOSE

Yawing

head nodding {={elc}

Figure 2: Différentes méthodes de détection de somnolence.

Approches axees sur les signaux physiologiques

Quand une personne se sent somnolente ou fatiguée, de nombreux changement
s’apparaissent sur son corps. Ces changements incluent les changements de la vitesse du rythme
cardiaque, I'état du cerveau et l'état des muscles. Basant sur ces changements, plusieurs
recherches et approches sont proposées. Dans ces approches généralement utilisent des capteurs
portés par le conducteur comme on a indiqué dans la figure 2.3, Ces capteurs permettent a capter
plusieurs types des signaux EEG (I’état du cerveau), EOG (mouvement des yeux) et ECG
(rythme cardiaque). Dans Quelques recherches, ils ont utilisé les signaux EOG pour surveiller
I'état du conducteur pendant la conduisent. Et Ceci est fait en classifier les mouvements des
yeux a l'aide des signaux vertical et horizontal de 'EOG obtenu a partir des capteurs. La
classification se fait selon I'un des algorithmes d'apprentissage SVM [9], PNN (Prototype Near
est Neighbor) et MLP (Multi-Layer Perceptron) [10].
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EQG Vettical

) j -
| r
()

N
S

Figure 3: illustration des capteurs utilisés dans les méthodes axées sur la performance du
Conducteur [10].

Les signaux ECG sont aussi utilisés pour détecter 1’état du conducteur. Ceci se fait a l'aide
de variabilité du rythme cardiaque, dans lequel I'augmentation du rythme cardiaque est une
indication de diminution du niveau de conscience, ce qui peut se produire au cours de la
somnolence du conducteur EEG C'est egalement I'un des meilleurs signaux qui aident a étudier
I'état du conducteur. Le EEG a différentes bandes de fréquences ou la bande delta entre
0.5 et 4 Hz correspond a l'activité du dormir, la bande théta entre 4 et 8 Hz correspond a la
somnolence, la bande alpha entre 8 et 13 Hz correspond a relaxation et la bande beta entre 13

et 25 Hz correspond a la vigilance [10].

Approches axees sur le traitement d’image

Les approches précédentes sont classifiées comme des approches intrusives car elles
sont influencées lattention de conducteur. Maintenant, en raison du développement
technologie, les recherches sont orientées vers les méthodes basées sur les traitements des
images ou on utilise une caméra pour extraire les symptémes de somnolence du conducteur
comme les mouvements des yeux, les baillements fréquents, les mouvements de téte.
9. Techniques de reconnaissance faciale

Plusieurs méthodes de reconnaissance de visages ont été proposées ces derniéres années,
suivant deux grands axes : la reconnaissance a partir d’images fixes et la reconnaissance a partir
de sequence d’images (vidéo). De maniére générale, on distingue trois catégories de méthodes

: les méthodes globales, les méthodes locales et les méthodes hybrides[11].
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Modéles cachés de Reconnaissance | _ _p]| Réseaux de neurones
Markov (HMM) . Faciale (NN)

I
]

Méthodes -
Globales Méthades
I Hybride:

Techniques Technigques
Non-iinéaires Linéaires

Méthodes
Locales

(Lea) (_.Elgéim ) (ire-pca)

v hid il v v L v v v v
(keca) (kwpoa) (e) (epca) (oa) (ica) (aam ) (Bic) (Br) (svm )

Figure 4 : Classification des algorithmes principaux utilisés en reconnaissance faciale

10. Avantages et inconvénients de la reconnaissance faciale

Plusieurs facteurs rendent la modalité visage attractive pour une utilisation a grande
échelle, elle est acceptable par les personnes vu que c’est une partic apparente du corps,
facilement vérifiable par n’importe quel opérateur pour avoir une décision, intrusive en raison
de la vérification aisée. De plus, les capteurs d’images sont moins chers sur le marché [12]. En
dépit de ses avantages, elle présente des inconvénients qui influent sur la qualité de la

reconnaissance. On peut citer les aspects suivants :

e Changement d’illumination.
e Expressions faciales.

e Présence ou absence des composantes structurales, telles que : la barbe, la moustache
et les lunettes.

e Les vrais jumeaux quiont le méme indicatif d’ ADN

11. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons apporté les principaux aspects de la reconnaissance faciale
et leur importance dans I’évolution et ’architecture générale d’un systéme de reconnaissance
de visages et nous avons fait un survol de quelgues méthodes de reconnaissance des expressions
faciales, les méthodes globales, locales et hybrides.

Dans la partie suivante, nous allons présenter la reconnaissance des expressions faciales

et les différentes méthodes qui permettent leurs extractions.
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Chapitre 11 : Les déférentes méthodes de la reconnaissance des expressions facile

1. Introduction

Le systéme visuel est I’ensemble des organes participant a la réception visuelle, de la
rétine aux différentes parties du cortex visuel. Son réle est de percevoir et d’interpréter les deux
images en deux dimensions acquises par nos yeux, mais également I’image en trois dimensions
de la scene reconstruite en intégrant des connaissances a priori

Les déformations des traits du visage représentent l'information sur I'expression du
visage, qu'a reclassée précédemment dans six émotions universelles dégout, joie, peur, tristesse,
surprise, avec le développement de la vision artificielle et de la communication homme-
machine, nous avons découvert qu'il existe plusieurs techniques qui tentent d’identifier une
personne avec une précision et des performances élevées.

Le probleme de la reconnaissance de visages peut étre formulé comme suit : étant données
une ou plusieurs images d'un visage, la tache est de trouver ou de vérifier l'identité d'une
personne par comparaison de son visage a l'ensemble des images de visage stockées dans
une base de données

2. Systeme de reconnaissance des expressions faciales

Le systéeme de reconnaissance exploite les caractéristiques du visage ainsi extraites pour
créer une signature numérique qu’il stocke dans une base de données. Ainsi, a chaque visage
de la base est associée une signature unique qui caractérise la personne correspondante. La
reconnaissance d’un visage requéte est obtenue par I’extraction de la signature requéte
correspondante et sa mise en correspondance avec la signature la plus proche dans la base de

données.

Acquisition de .. Detection de Extraction des
. Pretraitement . .
visage visage données

Classification Apprentissage Décision

Figure 5: Architecture d’un systéme de reconnaissance des expressions faciales.
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2.1 Acquisition de visage
Cette étape consiste a extraire I’image de 1'utilisateur du monde extérieur dans un état
statique a I’aide d’un appareil photo ou dynamique a I’aide d’une caméra. Apres, 1’image
extraite sera digitalisée ce qui donne lieu a une représentation bidimensionnelle au visage,
caractérisée par une matrice de niveaux de gris. L’ image dans cette étape est dans un état brut
ce qui engendre un risque de bruit qui peut dégrader les performances du systéeme [13]
2.2 Prétraitements
Le role de cette étape est d’¢éliminer les parasites causés par la qualité des dispositifs
optiques ou électroniques lors de I’acquisition de 1’image en entrée, dans le but de ne conserver
que les informations essentielles et donc preparer I’image a 1’étape suivante. Elle est
indispensable car on ne peut jamais avoir une image sans bruit a cause du background etde
la lumiere qui est generalement inconnue. Il existe plusieurs types de traitement et
d’amélioration de la qualité de I’image, telle que : la normalisation, I’égalisation et le filtre
médian. Cette étape peut également contenir la détection et la localisation du visage dans une

image, surtout lIa ou le décor est tres complexe [14].

2.3 Détection du visage

Aprés avoir capturé la scéne contenant un visage, la deuxiéme étape consiste a extraire
I’image. Cela peut se faire par détection de la couleur de la peau, ou par des méthodes détectant
les différentes caractéristiques du visage par des descripteurs locaux (ada_boost). Cette étape
est autant plus délicate autant que I'image acquise contient plusieurs objets de visage ou un fond
non uniforme qui crée une texture perturbant la bonne segmentation du visage. Cette étape est
dépendante de la qualité des images acquises [15].

Aprés la segmentation du visage, on peut filtrer ou améliorer la qualité par des
prétraitements qui sont appliqués au visage extrait. On peut effectuer des normalisations
géométriques et photométriques. Ces prétraitements sont nécessaires pour eliminer ou limiter
les variations de pose ou d'illumination. Un prétraitement photométrique tend a uniformiser
I’éclairage dans une image et ainsi minimiser I’influence de l'illumination. Cela peut étre
effectué soit par des méthodes simples telle que I'égalisation d'histogramme, une correction
gamma ou par des méthodes plus complexes tel la méthode retinex. Une normalisation
géométrique est un ajustement du visage pour qu’il ait une dimension donnée et qu’il soit

horizontal [16] .
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2.4 Extraction des donnes caractéristique

Une fois que vous avez identifié la position du visage dans l'image, I'étape suivante est
I'extraction des caractéristiques. Il s'agit de I'étape la plus importante d'un systéeme de
reconnaissance des expressions faciales. L'extraction d'informations a partir du visage capturé
peut étre obtenue en décrivant des points d'intérét liés aux caractéristiques faciales telles que
les yeux, les sourcils, la bouche, etc. de sorte qu'un vecteur représente toutes les données.

2.4.1 Différentes méthodes développées pour la reconnaissance faciale

Ils existent différentes approches qui ont été développées dans le domaine de
reconnaissance des expressions faciales. Elles peuvent étre séparées en deux grandes familles

a savoir : les méthodes globales (ou holistiques) et les methodes locales. [17]

a. Méthodes globales

Elles sont basees sur des techniques d’analyse statistique bien connues. Il n’est pas
nécessaire de repérer certains points caractéristiques du visage (comme les centres des yeux,
les narines, le centre de la bouche, etc.) a part pour normaliser les images. Dans ces méthodes,
les images de visage (qui peuvent étre vues comme des matrices de valeurs de pixels) sont
traitées de maniere globale et sont généralement transformées en vecteurs, plus faciles a
manipuler. L’avantage principal des méthodes globales est qu’elles sont relativement rapides
a mettre en ceuvre et que les calculs de base sont d’une complexité moyenne. En revanche, elles

sont tres sensibles aux variations d’éclairement, de pose et d’expression faciale.

Ceci se comprend aisément puisque la moindre variation des conditions de
I’environnement ambiant entraine des changements inéluctables dans les valeurs des pixels
qui sont traités directement. Ces méthodes utilisent principalement une analyse de sous espaces
dévisages. L’utilisation de techniques de modélisation de sous-espace fait avancer la

technologie de reconnaissance faciale de maniére significative.

Nous pouvons distinguer deux types de techniques parmi les méthodes globales : les

techniques linéaires et les techniques non linéaires.

Les techniques linéaires projettent linéairement les données d’une espace de grande
dimension (par exemple, I’espace de I’image originale) sur un sous-espace de dimension
inférieure. Malheureusement, ces techniques sont incapables de préserver les variations non

convexes des variétés (géométriques donc au sens mathématique du terme) de visages afin
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Dédifférencier des individus. Dans un sous-espace linéaire, les distances euclidiennes et plus
généralement les distances de Mahalanobis, qui sont normalement utilisées pour faire comparer
des vecteurs de donnés, ne permettent pas une bonne classification entre les classes de formes
et entre les individus eux-mémes. La technique linéaire la plus connue et sans aucun doute
I’analyse en composantes principales (PCA), également appelée transformée de Karhunen-
Loeve. Le PCA fut d’abord utilisé afin de représenter efficacement des images de visages

humains. [18] [19] [20]

Bien que ces méthodes globales lin€aires basées sur ’apparence évitent I’instabilité des
toutes premieres méthodes géométriques qui ont été mises au point, elles nesontpasassez
précises pour décrire les subtilités des variétés (géométriques) présentes dans I’espace de
I’image originale. Ceci est di a leurs limitations a gérer la non-linéarité en reconnaissance
faciale : les déformations de variétés non linéaires peuvent étre lissées et les concavités peuvent
étre remplies, causant des conséquences défavorables.

Afin de pouvoir traiter ce probleme de non-linéarité sur la reconnaissance des expressions
faciales, de telles méthodes linéaires ont été étendues a des techniques non linéaires basées sur

la notion mathématique de noyau (“kernel”) comme le Kernel PCA et le Kernel LDA [21].

b. Méthodes locales

Elles sont basées sur des modeéles, utilisant des connaissances a priori que 1’on posseéde
sur la morphologie du visage et s’appuie en général sur des points caractéristiques de celui-Ci.
Kanade a présenté un des premiers algorithmes de ce type [22] en détectant certains points ou
traits caractéristiques d’un visage puis en les comparants avec des parametres extraits d’autres
visages. Ces méthodes constituent une autre approche pour prendre en compte la non-linéarité
en construisant une espace de caractéristiques locales et en utilisant des filtres d’images
appropriés, de maniére a ce que les distributions des visages soient moins affectées par divers

changements.

Les approches bayésiennes, les machines a vecteurs de support (SVM) [23], la méthode
des modg¢les actifs d’apparence (AAM) [24] ou encore la méthode “local binary pattern” (LBP)

ont été utilisées dans ce but.

Toutes ces méthodes ont I’avantage de pouvoir modéliser plus facilement les variations
dépose, d’éclairage et d’expression par rapport aux méthodes globales. Toutefois, elles sont

plus lourdes a utiliser puisqu’il faut souvent placer manuellement un assez grand nombre de
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Points sur le visage alors que les méthodes globales ne nécessitent de connaitre que la
positiondes yeux afin de normaliser les images, ce qui peut étre fait automatiquement et de

maniére assez fiable par un algorithme de détection [25]

e Algorithm LBP (Local Binary Pattern)

Le descripteur de motif binaire local (LBP) est une méthode efficace d'extraction des
caracteristiques faciales ; 1l extrait des informations des valeurs de pixel voisines et développe
I'histogramme de l'image. Il s'agit d'un opérateur non paramétrique et décrit la structure spatiale
locale d'une image. 1l calcule un code binaire & partir de dérivées binaires de pixels puis trouve
la différence du pixel central avec ses pixels voisins, arrange ces différences d'une forme
ordonnée et finalement ce motif de bits est converti en valeur décimale qui est le nouveau code
LBP pour le Pixel central. L'opérateur LBP de base fonctionne pour 3 x 3pixels est décrite par
le diagramme suivant : [26] .

129 | 125 | 199 1 1 1
R

120 | 110 | 90 1 0

139 |1 119 | 87 1 1 0

Binary Code: 11100111

LBP Code: 231
Figure 6 : Opérateur LBP de base.

La figure ci-dessus montre des valeurs d'échelle de gris de 3x3 pixels et le code LBP est calculé

en utilisant la formule suivante :

7
LBP(%,,¥V,) = Z S, -i,)2"

n=20

S(x) = lif(x=0)
e 0if(x<0)
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Ici xcet y. montrent la position du pixel central i[] et i[] sont des valeurs d'échelle de gris des
pixels environnants et du pixel central respectivement. Apres l'étiquetage de I'image avec des
codes LBP, image histogramme est générée qui permet de reconnaitre micro-motifs dans
I'image comme les yeux, le nez et les levres... etc.

v Avantage :

Tolérance vis-a-vis des changements d'illumination et simplicité.

v"Inconvénient :

L’opérateur produit un Histogramme assez long et n'est pas trop robuste sur lI'image plane.

[14]

e Histogram of oriented gradients (HOG)

Histogram of oriented gradients (HOG) est une caractéristique utilisée en vision par
ordinateur pour la détection d'objet. Cette technique calcule des histogrammes locaux de
l'orientation du gradient sur une grille dense, c’est-a-dire sur des zones réguliéres entré
partiessur I’image.

Cette caractéristique éte utilisé pour la premiere fois par Navne et Dalal et Bill Triggs en
2005 pour détecter les piétons. Mais elle peut étre utilisée pour détecter d’autres objets comme
les voitures, Les avion, les visages...etc. Cette méthode est trés simple et on peut la résumer en
deux étapes principales : le calcul du vecteur des caractéristiques Histogrammes et la

classification.

» Calcul de vecteur des caractéristiques Histogrammes
Comme nous avons dit. La méthode de HOG est destinée a la détection des piétons a
l'origine. Pour cette raison Navne et Dalal et Bill Triggs [27] a utilisé une fenétre de taille
(64x128). Bien sdr, une fenétre peut avoir n'importe quelle taille selon l'objet que I'onsouhaite
détecter. La premiere étape dans la réalisation de vecteur d’histogramme est le calcul du

gradient vertical et horizontal. Ceci est facilement réalisé avec les filtres indique dans la figure

-1
-1 0 1 0

1

Figure 7 : les filtres qui utilisent dans le calcul de gradient verticale et horizontale
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Quant a la deuxiéme étape, elle consiste a calculer la longueur et la direction du vecteur en
fonction des formules et les résultats de la premiere étape.

C. Methods hybrids

Ce sont une combinaison des méthodes globales et locales en combinant la détection de
caractéristiques geométriques (ou structurales) avec [I’extraction de caractéristiques
d’apparence locales. Elles permettent d’augmenter la stabilit¢ de la performance de

reconnaissance lors de changements dépose, d’éclairement et d’expressions faciales. [28].

Reconnaissance

faciale

Méthode Méthode Méthode

locale globale hybride
Technique non Veeluiljue LFA
linéaire lin€aire EBGM
LG
N
AAM \\
PCA
HOG K-PCA
EBGM
LBP K-LDA
LG-
SVM LLE
N— N\\__PCA

Figure 8: Classification des algorithmes principaux utilisés en reconnaissance faciale .
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3. Synthese des travaux développés pour la reconnaissance d’expressions

faciales

Le tableau suivant (tableau 2) présente quelques techniques récentes développées pour

la reconnaissance des expressions faciales :

Références | Technique | Expression| Bases de| Type Sujets Performance
faciales donnees
[29] LPB, SVB | Six CK+ images 50 97 %
[30] EBGM, Six CK+ images 40 96 %
ELM
[31],[32] | PCA, LDA | Six CK+ 193 9 92 %
images 75 %
[33] SVM Sourire MMI Vidéos 52 94 %
spontané
et sourire
sournois
[34] HOG, SVM | Six CK+ images 90 %
[35] HMMS Sept -Propre Vidéos 84,46 %
Base 5 sujets
Cohn- 53 sujets | 58,63 %
Kanade
[36] MAA Sept CMU 166 30 sujets | 84,34 %
images
[37] Codification | Six images 8 sujets 92 %
Déregles
[38] Multiboots, | Six BU- Scans 3D | 60 sujets | 97,75 %
SVM 3DDFE 98,81 %
linéaire
[39] CNN Sept Fer 2013 | images 35000 66.67 %
sujets
[40] CNN Six CK+ images 123 sujets | 91 %

Tableau 2: Synthése des travaux développés.
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4. Réseaux de neurones
4.1 Définition

Un réseau de neurones artificiels est un systeme dont la conception est a l'origine inspirée du

fonctionnement des neurones biologiques, et qui par la suite s'est rapproché des méthodes

statistiques. Les réseaux de neurones artificiels sont des réseaux fortement connectés par des

processeurs élémentaires fonctionnante parallele. Chaque processeur élémentaire (neurone

artificiel) calcule une sortie unique sur la base des informations qu’ils regoivent.

4.2 Topologie

Chaque réseau de neurones est connecté entre eux de diverses manieres. De la figure suivante.

Nous pouvons distinguer deux familles de réseaux de neurones : non bouclés ou statiques (a)

et (b) et bouclés (dynamiques) (c) et (d).

(a)
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Figure 9: Topologie des Réseaux de neurones artificiels.[41]

4.3 L’apprentissage en profondeur (deep Learning) :

Le Deep Learning est un nouveau domaine de recherche de la machine Learning (ML),

qui a été introduit dans le but de rapprocher le ML de son objectif principal a savoir :

I’intelligence artificielle. 1l concerne les algorithmes inspirés par la structure et du

fonctionnement du cerveau. lls peuvent apprendre plusieurs niveaux de représentation dans le

but de modéliser des relations complexes entre les données.
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4
lntelligence.: Artificielle

Machine Learning

Figure 10: Larelation entre I’intelligence artificielle, le ML et le deep Learning.
4.3.1 Définition

L'apprentissage en profondeur est un ensemble d'algorithmes d’apprentissage automatique qui
tentent d'apprendre a plusieurs niveaux, correspondant a différents niveaux d'abstraction. Il a
la capacité d’extraire des caractéristiques a partir des données brutes grace aux multiples
couches de traitement composé de multiples transformations linéaires et non linéaires et
apprendre sur ces caractéristiques petites a petit a travers chaque couche avec une intervention
humaine minime [41][42][43][44][45][46] [47].

Deep Neural Network

Input Layer

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Hidden Layer 3

Figure 11 : Schéma illustratif de DL avec plusieurs couches [42].
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4.3.2 Pourquoi le choix deep Learning :

Tout d’abord les différents algorithmes du deep Learning ne sont apparus qu’a 1’échec de
I’apprentissage automatique tentant de résoudre une grande variété de problémes de
I’intelligence artificielle (I'TA):

> Afin d’améliorer le développement des algorithmes traditionnels dans de telles taches

de I'IA.

> De développer une grande quantité de données telle que les bigdata.

> De s’adapter a n’importe quel type de probléme.

> D’extraire les caractéristiques de fagon automatique

Machine Learning

-" .(\y’;' . :\x,/’. "
E—g = 0<:’,;;>.<;’,/f,. ___,| Identified

e ~e @ (Yes/No)

Feature extraction Classification

Deep Learning

SSEaEeEe
.égf/\ < Identified

< L\.}\( \\‘/}:\Q (Yes / No)

Input Feature extraction « Classification

Figure 12 : Comparaison entre la machine Learning et le Deep Learning.

4.4 Réseaux de neurones convolutifs

Convolution al Neural Network (CNN) (réseaux de neurones convolutifs) sont un type
de réseau de neurones spécialisés pour le traitement de données ayant une topologie semblable
a une grille. Qui se sont averés tres efficaces dans des domaines tels que la reconnaissance et la
classification d'images et vidéos. CNN a réussi a identifier les visages, lesobjets, panneaux de
circulation et auto-conduite des voitures [48]. Récemment, les CNN ont été efficaces dans
plusieurs taches de traitement du langage naturel (telles que la classification des phrases)
[49].[50][51].

Dans le ML, un réseau convolutif est un type de réseau de neurones feed-forward, il a
été inspiré par des processus biologiques [52]. Il existe quatre (4) principales opérations

illustrées dans le CNN a savoir :

> Lacouche convolution.
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> Lacouche Rectifie de Linear Unit.
» Lacouche Pooling.

> Lacouche entierement connectée.

4.4.1 Modeéle genératif

Si les modeles discriminatifs comme (CNN, RNN) sont utilisés pour prédire les données du

label et de I’entrée, tant disque le modele génératif décrit comment générer les données, il

apprend et fait des prédictions en utilisant la loi de Bayes [53].

Cependant les modeles génératifs sont capables de bien plus que la simple classification comme

par exemple générer de nouvelles observations.

Voici quelques exemples de modéle génératif:

Boltzmann Machines [54]

Restricte de Boltzmann Machines [55][56]

Deep Belief Networks [57]

Deep Boltzmann Machines [58][59]

Generative Adversarial Networks «Generative Stochastic Networks[60]

Adversariala utoencodeurs [61]

Model Deep Learning

Modelé

général

couche couhe Rectified . C“l‘::hes
convolution Linear Unit couche Pooling totalement
connectées

Figure 13: Différents modéles du Deep Learning.
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4.4.2 Architecture du systeme

Nous allons commencer par entrainer un réseau de neurones convolutif des plus
classiques, qui posséde en entrée une base de données et parametres entrainables et il consiste
en des couches convolutives, dont a chaque couche convolutives est placée une couche de
Max pooling et enfin une couche totalement connectée. Pour un apprentissage plus rapide,
ReLusera la fonction d’activation.

T NClasses/Softmax

FC /RelLu

Conv3x3/Relu

MaxPool2x2

Conv3x3/Relu
Conv3x3/Relu

MaxPool2x2

Conv3x3/ReLu

Conv3x3/Relu

MaxPool2x2

Conv3x3/Relu

Conv3x3/Relu

Input

Figure 14 : Architecture générale d’un CNN.
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BBD
Couche Couche Couche . Connecté
convolution convolution convolution

SOMNOLENC
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ouT)

OIE

TRISTESS

ENEUTR
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Figure 15 : Architecture proposeée.

4.4.3 Différentes couches de CNN
Il existe quatre principales opérations dans le CNN, tout enrayant un réle bien defini.
a) L'étape de convolution
La convolution est le cceur du réseau de neurones convolutif, comme vous vous en
doutez. A Porigine, une convolution est un outil mathématique (on parle de produit de
convolution) trés utilisé en retouche d’image, car il permet d’en faire ressortir I’extraction des
caractéristiques a partir des images d'entrées, afin d’appliquer un bon filtre. En fait, une
convolution prend simplement en entrée une image et un filtre (qui est une autre image),

effectue un calcul, puis renvoie une nouvelle image (généralement plus petite). [50]
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High-level
Layer 3 linguistic representations

Parts combine
toform objects

Layer 2

Layer 1 4
Figure 16 : Phase de convolution [50]

b) Les différentes convolutions

Il existe plusieurs types de convolutions, méme si en général on utilise celle de base, il peut

s’avérer utile de connaitre les outils a notre disposition.

e La convolution classique, qui représente le décalage du noyau entre chaque calcul, et
le padding qui est la maniére dont on peut « dépasser » de I’image pour appliquer la
convolution.

e La dilate de convolution, identiqgue a la convolution a ceci prés que le kernel est
éclaté (on prend, par exemple, un pixel sur deux pour calculer la convolution). Il ya un
parametre supplémentaire : la dilation rate, quiest le nombre de pixels a ignorer.

e Latranspose convolution, qui construit la sortie comme Sion inversait une convolution
sur I’image.

e Laséparable convolution, qui est une convolution décomposable en convolutions plus

simples.

Une convolution de kernel Une dilate de convolution  Une transpose de conv Une séparable conv

Figure 17 : les différentes convolution
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¢) Fonctions d’activation
Une fonction d’activation est une fonction mathématique appliquée a un signal en sortie
d’un neurone artificiel. Il dérive de I’équivalent biologique qui signifie "potentiel
d’activation, lorsque le seuil de stimulation aura été atteint entraine une réponse du neurone.
Son but principal est de pouvoir permettre aux réseaux de neurones d’apprendre des
fonctionsplus complexes qu’une simple régression linéaire, car le simple fait de multiplier les

poids d’une couche cachée est juste une transformation linéaire .

o Rectifie de Linear Unit (ReL.U)

Elle est utilisée aprés chaque opération de convolution, ou toutes les valeurs de pixels
négatifs sont mises a zéro. Le but de ReLU est d'introduire la non-linéarité dans notre CNN,
puisque la plupart des donnees du monde réel, puisque la plupart de caractéristiques appliquées
a l'une des cartes d’entrée donne une carte de sortie qui est également appelée carte de

caracteristiques rectifiées. [51]

d) L’étape de pooling
Elle permet de réduire la dimension de chaque carte de caractéristiques, mais conserve
I'information la plus importante. IL peut étre de différents types : max, moyenne, somme, etc.
En cas de Pooling max, on définit un voisinage spatial (par exemple, une fenétre 2x2) et de
prendre le plus grand élément dans cette fenétre.
La fonction de Pooling consiste a réduire progressivement la taille de la carte de
caractéristiques rectifiée, en particulier, pooling:

+ Rend les représentations d'entrée plus petites et plus faciles a gérer,

+ Réduit le nombre de paramétres et les calculs dans le réseau [52],

+ Rend le réseau invariant aux petites transformations, les distorsions et les translations
dans l'image d'entrée (une faible distorsion en entrée ne change pas la sortie de la
Pooling-car nous prenons le maximum/ valeur moyenne dans un voisinage local).

+ Nous aide a arriver & une représentation presque invariante a I'échelle de notre image
[53], [54].
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Single depth slice
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max pool with Z2x2 hiters T ' 1
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Figurel8 : Exemple de description de la couche pooling [53].

Il existe plusieurs types de pooling :

Le « max pooling », qui revient a prendre la valeur maximale de la sélection. 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 avenage 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 inter médiaire pour représenter celot de pixels

Le « sumpooling », c’est la moyenne sans avoir divisé par le nombre des valeurs
(onnecalcule que leur somme).

Erido 2
50 200 235 201 w#«“
15 135 88 100 e
0 42 77 165 %,
6 108 250 144 So
Poolng =33
50 200 235 201 o S
15 135 88 100 Masx pooling

0 42 77 165

6 108 250 144

Figure 19: Calcul du pooling sur une image 4x4 [54].

La mise a-plat

Il consiste simplement a mettre a bout toutes les images (matrices) que nous avons pour
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en faire un (long) vecteur. Les pixels (en réalité ce ne sont plus des images ou des pixels, mais
des matrices de nombres, donc les pixels sont ces nombres) sont récupérés ligne par ligne et

ajoutés au vecteur final.

e) La couche totalement connectée

La couche entiérement connectée est un traditionnel perceptron multicouche (Multi Layer
Perceptron) utilisant une fonction d'activation notamment appelée « soft max » dans la couche
de sortie (d'autres classificateurs comme SVM peuvent également étre utilisés). Le terme
« entierement connecté » implique que chaque neurone dans la couche précédente est

connectéa chaque neurone sur la couche suivante.

La sortie des couches de convolution et de Pooling représente les fonctions de haut niveau
de l'image dentrée. Le but de la couche entiérement connectée est de pouvoir utiliser ces
fonctions pour classer I'image d'entrée dans différentes classes en fonction de I'ensemble de

données d'apprentissage. [55]

5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques méthodes existantes sur la reconnaissance
de I’expression faciale. Ainsi nous avons eu a définir qu’est-ce qu’une expression faciale et
qu’elles sont les plus utilisés, et qu’est-ce que le Deep Learning et comment il se différencie
des algorithmes de ML traditionnelles, Nous avons également parlé des trois familles majeures
de modele savoir les réseaux convolutifs (PRINCIPALEMENT : les concepts principaux de
réseau de neurone a convolution (CNN) en termes simples.), les réseaux récurrents ainsi que

les modéles génératifs.
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1. Introduction

L’objectif de ce chapitre est de présenter les étapes de I’implémentation de I’approche
proposée dans le cadre d’un systéme de reconnaissance des expressions faciales. Nous
commencons tout d’abord par la présentation des ressources, du langage et de I’environnement
de développement que nous avons utilisé. Puis les étapes de la réalisationdu modéle et on

termine par les tests effectues.

Ce chapitre est composé de deux parties, I’'implémentation du systeme et les résultats

expérimentaux des tests.

2. Environnement de développement

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 recoit pres de 150
000 soumissions par mois, et qui lui fournit des outils et des ressources puissants pour aider
a atteindre tous les progres de science des données. Kaggle, de la méme maniére que Data
scientest, 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 [w1].

Lamala Eye State Detection[Drowsiness Detectio... bt sai =
Kayyic = S 2 Share I

+@§(@D D pp Rwar Markdown ~ ® fnacelnse) ()

Bl i Open or Close Eye Detection l
uons

f Datasets |mp0rt Libs

<) Code + Code | | + Markdown

import cv2
B Courses import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

Figure 20: Environnement de KAGGLE
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2.2 Pourquoi les GPU ?

Pour la plupart des approches de l'apprentissage en machine ou l'apprentissage en
profondeur, les GPU sont essentiels en raison de la quantité de données sur laquelle vous devez
opérer. Le calcul mathématique de Deep Learning sur un CPU peut prendre des mois ! Mais
ces calculs peuvent étre assignés a des GPU pour un calcul plus rapide. 1l n'est pas recommandé

de former un réseau de neurones sur un processeur, un GPU est nécessaire pour un calcul élevé.

2.3 Python

Python est un langage de programmation de haut niveau utilisé pour la programmation
générale. Créé par Guidovan Rossum et sortien 1991, Python a une philosophie de conception

qui met I’accent sur la lisibilité du code, notamment en utilisant des espaces importants.

Il fournit des constructions qui permettent une programmation claire a petite et a grande échelle.
Python dispose d’un systéme de type dynamique et d’une gestion automatique de la mémoire.
Il prend en charge de multiples paradigmes de programmation, y compris orientés objet,
impératifs, fonctionnels et procéduraux, et dispose d’une bibliothéque standard vaste et
compléte. Les interpréteurs de Python sont disponibles pour de nombreux systémes

d’exploitation [w2].

Figure 21: Le logo de python.
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3. Bibliotheques utilisées

3.1 OpenCV (Open Source Computer Vision Library)

Est une bibliothéque proposant un ensemble de plus de 2500 algorithmes devisions par
ordinateur spécialisé dans le traitement d'images, accessible au travers d'API pour les langages
C, C++, et Python. Elle est distribuée sous une licence BSD (libre) pour les plateformes
Windows, GNU/Linux, Android et MacOS [w3], nous avons utilisé cette bibliotheque pour la

détection du visage a partir des images introduites.

3.2 Numpy

Est une bibliothéque permettant d’effectuer des calculs numériques avec Python. Elle
introduit une gestion facilitée des tableaux de nombres, des fonctions sophistiquées

(diffusion), on peut aussi I’intégrer le code (C /C ++ )et Fortran [w4] [w5]

3.3 Matplotlib

Est une bibliothéque de tracage pour le langage de programmation Python et son extension
mathématique numérique NumPy. Il fournit une API orientée objet permettant d'incorporer des
graphiques dans des applications a l'aide de Kits d'outils d'interface graphiquea usage genéral
tels que Tkinter, wxPython, QtouGTK +.

3.4 Keras

Keras est une bibliothéque open source écrite en python et permettant d'interagir avec les
algorithmes de réseaux de neurones profonds et de machine Learning, notamment Tensor

flow et Theano. Elle a été initialement écrite par Francois Chollet [w6].

3.5 Tensor Flow
Tensor Flow est une bibliothéque open source, permettant d'exécuter des applications de
machine learning et de deep learning. Cet outil dédié a l'apprentissage automatique a été
développé par Google, et est fortement utilisé dans le domaine de l'intelligence artificielle (1A).
Ainsi, des professionnels comme des novices peuvent créer des modéles de machine learning

ou de deep learning pour optimiser les capacités de leur matériel [w7].
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3.6 Pandas

Pandas est une bibliotheque open source sous licence BSD fournissant des structures
de données hautes performances et faciles a utiliser, ainsi que des outils d'analyse des données

pour le langage de programmation Python.

Pandas est un projet sponsorisé par Num FOCUS. Cela contribuera au succés du développement
de pandas en tant que projet open source de classe mondiale et permettra de faire un don au
projet [w8].

4. BDD

La détection des yeux et de leurs parties, I'estimation du regard et la fréquence des
clignements des yeux sont des taches importantes en vision par ordinateur. Au cours des
derniéres années, nous avons résolu ces probléemes dans le domaine du comportement du
conducteur, ce qui entraine I'acquisition de nombreuses données de test acquises en conditions
réelles. Par conséquent, nous introduisons le MRL Eye Data set, I'ensemble de données a grande
échelle d'images de l'ceil humain. Cet ensemble de données contient des imagesinfrarouges en
basse et haute résolution, toutes capturees dans diverses conditions d'éclairage et par différents
appareils. L'ensemble de données est adapté pour tester plusieurs fonctionnalités ou
classificateurs pouvant étre entrainés. Afin de simplifier la comparaison desalgorithmes, les
images sont divisees en plusieurs catégories, ce qui les rend égalementadaptées a I'entrainement

et au test des classificateurs [w9].

Dans la base des données, nous avons annoté les propriétés suivantes (les propriétés sont

indiquées dans l'ordre suivant) :

= Identifiant du sujet: dans la base des données, nous avons collecté les données de 37

personnes différentes (33 hommes et 4 femmes);

= ID d'image: l'ensemble de données se compose de 84 898 images.
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Exemples d'annotations d'images de I'ensemble de données proposé:

50012_03054_0_1_0_2_1_01 s0014_04371_0_0_1_0_1_03 s0037_08976_1_1_1_0_0_01

s0014_03559_0_0_0_0_1_02 s0014_07350_0_0_1_1_1_02 s0036_02165_1_0_1_0_0_01

Figure 22: Annotations d'images de I'ensemble de données proposé

5. Implémentation et résultats
Cette section decrit les expériences réalisées et les résultats experimentaux de notresysteme

sur la reconnaissance des expressions faciales et dans notre cas , nous étudierons 1’état de I’ceil

s’il est fermé ou ouvert
Notre systeme est testé en utilisant une base de données affichée ci-dessus.
L'algorithme propose est principalement réalisé en trois étapes comme ci-dessous :

1) Redimensionner les images d'entrée au format
2) Construire une structure CNN avec trois couches constituées respectivement de:
3) Apres avoir extrait toutes les fonctionnalités, nous allons utiliser:

Flatten: elle permet d’aplatir les images

Dense: désigne le nombre que le veut sur une couche, elle prend toujours en entrée le résultat

de I’image aplatit de la couche précédente.

Sofmax: qui est un classifier qui désigne la distribution de la probabilité ou encore que la

somme de toutes les probabilité de la sortie doit étre égale al.
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5.1 Formation du model avec keras

» La premicre des choses a faire consiste a tout d’abord configurer I’environnement

Ensuite, installer toutes les bibliotheques citez ci-dessus:
» Importer les bibliotheques installées

> Ensuite, nous allons importer le type de modéle séquentiel de Keras. Il s’agit
simplement d’un empilement linéaire de couches de réseaux de neurones a travers la

commande: From keras. Models import Sequential

> Nous importerons les couches "principales” de Keras. Voici les couches utilisées dans
presque tous les réseaux de neurones: From keras. Layers import Dense, Dropout,
Activation, Flatten

» Pour un entrainement plus efficace sur les données d’image nous allons importer les
couches CNN de Keras. Ce sont les couches convolutives qui nous aideront a former

notre modele. From keras. layers import Convolution 2D, Max Pooling 2D

Notre modéle contient:

» (1, 48, 48) qui correspond a la (profondeur, largeur, hauteur) de chaque image de notre
base de donnée de MRL

» Conv (3, 3) indigue que nous avons utilisé une matrice a trois dimension.

6. Résultats expérimentaux
Dans cette partie nous nous intéressons aux résultats d’exécution de I’approche

développée:
6.1 Notre modeéle
Une fois que le modéle est formé, nous allons essayer de lui attribuée certains paramétres:

= Categorical_crossentropy : permet la réduction de I’erreur tout en utilisant

I’algorithme de la descente de gradient.
= Epoch: désigne le nombre d’itération dans notre base de données.

= Optimiser: permet de réduire le poids des erreurs.
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= Loss: désigne le taux d’erreur.

= Accuracy: designe le taux de précision.

= History: elle permet de donner au modele toutes les images dont elle aura besoin en
fonction du nombre d’itération (epochs) définit, dans le but de réduire le taux d’erreur.

Figure 23: Résultat du modéle obtenu.
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6.2 Les résultats de I’entrainement du modeéle:

Si nous faisons une comparaison de la figure 5 nous constatons qu’en traces deux
itérations nous constatons que le taux d’erreur baisse tant disque notre précision augmente
cela signifie que notre modéle a été bien entrainer et réponds d’ailleurs a la définition du réseau
de neurones qui disait que plus le réseau de neurones est profond meilleur sont ses
performances.

Figure 24: Résultat de ’entrainement du modele avec les images.

6.3 Les résultats affichés:

Figure 25: Définissons les classes de la BDD de test et d’entrainement.

La figure désigne le résultat de la base de données et I’entrainement et phase de test.
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Figure 26: Les états obtenus de la BDD de test et d’entrainement.

6.4 Le teste

Et maintenant, en va tester si I'eeil est fermé ou ouvert, comme la valeur varie de 0 a 1,
nous l'ceil est détecté comme fermé, alors la valeur sera plus proche de zéro. Et si I'ceil est

détecté comme ouvert, il sera proche de 1

6.4.2 L’ceil fermé

img_array = cv2.imread('../input/mrl-dataset/train/Closed_Eyes/s8681_60866_6_0_0_8_0_61.png’,cv2.IMREAD_GRAYSCALE)
backtorgb = cv2.cvtColor(img_array, cv2.COLOR_GRAY2BGR)
new_array = cv2.resize(backtorgb, (img_size, img_size))

X_input = np.array(new_array).reshape(1, img_size, img_size, 3)

X_input,shape

(1, 224, 228, 3)

plt.imshow(new_array)

Figure 27: L'affichage des images
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prediction = new_model .predict(X_idnput)

prediction

array([[1L.5478l13=-117]]., dtype=Ftloat3z)

Figure 28: Les résultats de teste: (Eil fermer

Puisque I'ceil est fermé, nous avons obtenu la valeur de prédiction plus proche de 0O, c'est-a-

dire 1,084 ¢ 11,
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6.4.2 L’eil ouverte

img = cv2.imread('../input/mrl-dataset/train/Open_Eyes/s0834_86685_8_8_1_6_8_62.png')

|+ Code ||+ Markdown )

plt.imshow(cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2RGB))

¢<matplotlib.image.Axesimage at Bx7feabb714b10>

0

Figure 29: Les résultats de teste: ceil ouverte

Nous avons d’abord lisez 1’image pour tester est ce que 1’ceil est fermer ou ouverte.
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v Ensuite, nous effectuons le processus de numérisation pour clarifier I’emplacement de
la pupille de 1’ceil

v S’il est trouvé, il agrandira Iiris.

v S’il ne I’a pas trouvé ou ne I’a pas lu, il nous dira qu’il n’y a pas d’eeil (no eye

detected).

20

100

10 20 30 20

Q

Figure 30: Résultat de test
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v Apres avoir lu I’ceil, il va calculera la précision ou le niveau d’ouverture des yeux

eyes_rol.shape

(47, 47, 3)

final_img = cv2.resize(eyes_roi, (224,6224))
final_img = np.expand_dims(final_img, axis=8)
final_img = final_img/255.8

new_model.predict(final_img)

array([[1.]], dtype=floatil)

v' Puisque I'eeil est ouvert, nous avons obtenu la valeur de prédiction égale a 1.

7. Conclusion:

Dans ce chapitre, nous avons présenté le systéme de détection de somnolence que nous

avons réalisé dans ce projet. Ce system est basé sur 1’état des yeux (ouvert ou ferme).

Il existe plusieurs méthodes de détection du visage et des yeux. L'utilisation de ces méthodes
dépend du probleme a résoudre. Dans notre travail , nous avons utilisé un systeme basé sur
I’apprentissage en profondeur pour la détection de la somnolence (la détection des yeux),

L'approche utilise une architecture de réseau de neurones convolutionnels .

Les tests effectués sur une base des données de taille grande étant encourageante.
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Conclusion générale

Conclusion générale

Ce travail de mémoire de master réalisé a I'université de Biskra s’inscrit dans le domaine de
reconnaissance des expressions faciales plus précisément la détection de somnolence. Pour réaliser ce

but, nous avons utilisé les méthodes de I’apprentissage approfondi (Deeplearning).

En premier cas, nous avons présenté des généralités sur les expressions faciales. Ensuite, nous
avons présenté les différentes méthodes de reconnaissance des expressions faciales (méthode globale,
méthode hybride, méthode locale, méthode I’apprentissage approfondi, CNN). Enfin, nous avons réalisé
un systéme non intrusif qui surveille I'état des yeux pour détecter I'état du conducteur. Notre systéme de
détection de somnolence est basé sur 1’état des yeux. L’application de notre systéme sur une base de

donne et tres large a donnée des résultats encourageants.
En perspectives ; pour améliorer les performances de ce travail, nous proposons de :
- Appliquer d’autres bases de données comme YAWDD
- Utiliser ce travail comme une application en temps réel

- Appliquer ce travail sur le domaine de la douleur.
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Résume

Notre travail dans ce mémoire concerne la reconnaissance des expressions faciales plus
précisément la détection de somnolence du conducteur. Notre travail est basé sur les méthodes de.
L’apprentissage en profondeur (Deep learning) ou nous avons choisis une architecture convenable avec

la base de données utilisée (MRL).

Notre systéme de détection de somnolence est basé sur I’état des yeux. L’application de notre

systéme sur une base de donne et tres large a donnée des résultats encourageants.

Mots clés : Expression faciale, Détection de visage, Détection de la somnolence, Apprentissage

en profondeur, CNN.

Abstract

Our work in this thesis concerns the recognition of facial expressions more precisely the detection
of driver drowsiness. Our work is based on the methods of. Deep learning where we have chosen a
suitable architecture with the database used (MRL).

Our drowsiness detection system is based on eye condition. The application of our system on a

very broad database has given encouraging results.

Keywords : Facial Expression, Face Detection, Drowsiness Detection, Deep Learning, CNN.
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