
 
 
 

Centre d’Etudes Doctorales : Sciences et Techniques de l’Ingénieur 
 

-------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------- 
Centre d’Etudes Doctorales Sciences et Techniques de l’Ingénieur 

 Faculté des Sciences et Techniques - Fès ; Route d’Immouzer, B.P. 2202 Fès-, Maroc –  
Tél. : (212) 5 35 60 80 14 ; Tél. : (212) 5 35 60 29 53 ;    Fax : (212) 5 35 60 82 14 ;    Site web : www.fst-usmba.ac.ma 

N° d'ordre           /2020   

 

THESE DE DOCTORAT 

Présentée par 

Mme : Latifa Greche 

Spécialité : Traitement d'images et informatique 

 
 

Sujet de la thèse : Extraction de caractéristiques et apprentissage automatique pour la reconnaissance  
                                d’émotions humaines. 
 

 

Thèse présentée et soutenue le 15/10/2020 devant le jury composé de : 

 
 

Nom Prénom Titre Etablissement  

MAJDA AICHA PES Faculté des Sciences et Techniques -Fès Présidente 

OUM-EL-KHEIR  AKTOUF  PH Institut Polytechnique-Grenoble Rapporteur 

ANASS MANSOURI  PES Ecole Nationale des Sciences Appliquées-Fès Rapporteur 

KHALID CHOUGDALI PH Ecole Nationale des Sciences Appliquées -Kénitra Rapporteur 

AKIL MOHAMED 
Professeur 

 émérite 

Ecole Supérieure d’Ingénieurs en 

Electrotechnique et Electronique- Paris 
Examinateur 

ALI AHAITOUF PES Faculté des Sciences et Techniques -Fès Examinateur 

HAMID TAIRI  PES Faculté des Sciences Dhar El Mehraz-Fès Examinateur 

NAJIA ES-SBAI  PES Faculté des Sciences et Techniques -Fès Directrice de thèse 

 

Laboratoire d’accueil : Laboratoire Systèmes Intelligents, Géoressources et Energies  
                                     Renouvelables (SIGER) 
Etablissement : Faculté des Sciences et Techniques de Fès 

    48





Remerciements

Cet instant marque pour moi la fin d’une expérience exceptionnelle que j’ai pu confronter
grâces à Dieu le tout-puissant, qui m’a guidé pour tracer mon chemin vers le succès et m’a
donné le courage pour accomplir mon projet de thèse durant ces longues années d’études.

La réalisation de cette thèse n’aurait tout simplement pas été possible sans le soutien de
Mme Najia Es-Sbai, Professeur à l’Université Sidi Mohamed Ben Abdellah, mon encadrante.
J’adresse mes remerciements les plus chaleureux à elle, car elle m’a encadrée pendant ces
années dans une atmosphère familiale, en accordant des encouragements à continuer pendant
les moments difficiles. Je la remercie pour la patience, la confiance et le temps qu’elle m’a
accordés, et pour les conseils qu’elle m’a prodigués, et aussi de m’avoir donnée l’opportunité
rencontrer M. Mohammed Akil, professeur émérite de l’école ESIEE Paris, qui a donné des
impulsions à ma thèse.

J’exprime toute ma gratitude à M. Mohammed Akil de m’avoir aidée en permanence
à mener à bien mes travaux de recherche en accordant des remarques pertinentes et des
conseils aussi bien morales que scientifiques, et surtout pour m’avoir invitée au laboratoire
informatique Gaspar Monge à l’école ESIEE Paris pour faire avancer mes travaux recherche.

J’apprécie profondément les discussions stimulantes lors des réunions avec Rostom Ka-
chouri, Professeur à l’école ESIEE Paris. Je suis reconnaissante à lui parce qu’il n’a pas
hésité de contribuer à l’amélioration de ce travail en donnant des remarques et des conseils
pertinentes.

Je tiens à remercier Mme Aktouf Oum-El-Kheir, M. Mansouri Anass et M. Chougdali
Khalid qui m’ont fait l’honneur d’être rapporteur de mon manuscrit de thèse.

J’exprime ma reconnaissance aux membres du jury M. Ahaitouf Ali, M. Akil Mohammed,
Mme Aicha Majda et M. Tairi Hamid qui ont accepté d’examiner cette thèse.

J’exprime ma reconnaissance au directeur M. Ali Ahaitouf et les membres du laboratoire
SIGER, pour la liberté d’expression et le support accordés aux thésards(es) dans ce labora-
toire. Sans oublier aussi les invitations déjeuner qui s’organisent chaque année dans l’objectif
de rapprocher les thésards(es) des Professeurs. Je souhaite plus de succès et de rayonnement
au laboratoire SIGER.

Un grand merci à monsieur le doyen Mustapha IJJAALI et le vice doyen, chargé de
la recherche scientifique et de la coopération, M. El Mestafa EL HADRAMI pour tous les
efforts déployés pour la promotion de la recherche scientifiques à la Faculté des Sciences et
Techniques de Fès et les facilitations administratives qu’ils offrent aux thésards(es) surtout
lorsqu’il s’agit d’une coopération ou une mobilité nationale ou internationale.

Je remercie mes parents, grâce à qui j’ai eu la chance de pouvoir continuer mes études
jusqu’au plus haut stade. Merci pour votre amour inconditionnel et votre grand soutien



financier. Mille pages ne suffiront pas pour vous remercier

Je souhaite exprimer toute ma reconnaissance à mes sœurs qui m’ont soutenue tout au
long de ces années et m’ont toujours encouragées à faire ce que je souhaite et à donner le
meilleur de moi-même.

J’associe à ces remerciements mon oncle Hassane et sa femme Hakima qui m’ont ouvert
non seulement la porte de leur maison, mais aussi leur cœur.

Un merci spécial à Salima, la fille la plus gentille du monde, et ses parents magnifiques,
pour les aides et les moments familiaux que j’ai vécus avec eux.

Je voudrais aussi exprimer mon amitié aux personnes avec qui j’ai eu le plaisir de partager
ses années de thèse Rajaa, Sarah, Sara, Zineb, Leila, Zahra, Iman, Hajar, oumaima, ouissal,
Mahmoud, Hisham, Youssef, Omar, Ahamd, Abelhak, abdsamad, hamid et abdelaziz.



À mon père, ma mère et mes sœurs





Abstract

Automatic facial expression recognition has become a crucial technology in the computer
vision field and its applications including identification and security, Medicine, and Monito-
ring. This research provides solutions to build an algorithmic pipeline enabling the recognition
of universal facial expressions, as the neutral expression, disgust, fear, happiness, sadness,
anger and surprise, in real world videos containing multiple faces and complex background.
In order to do this, we propose an image analysis tool to analyse facial images applying a
thorough study of a pre-selected feature extraction and classification methods. We investi-
gated descriptors of face shape, texture, and contour in order to extract vectors of features
describing the images and store them in a table. This helps analysing data when applying
various classification methods, namely the support vector machine, the K nearest neighbours,
the naïve Bayes, the linear discriminant analysis and the binary tree method. However, tu-
ning descriptors and classifiers parameters is not an easy process to do it manually. To avoid
the time-consuming step of manual configuration of descriptors and classifiers, we propose an
algorithm covering different processing steps towards a fully automated analysis of images.

Considering the analysis result of the images, we propose a new pipeline to recognize
the universal facial expressions of more than one person in real-world sequence videos. The
pipeline uses the optimal analysis model returned by the data analysis tool, which is based
on a Histogram of Oriented Gradient (HOG) descriptor and a Linear Discriminant Analysis
(LDA). For further improvement of the LDA classifier, deep analysis on the data structure
was carried out exploiting the pipeline. This helps testing linear and non-linear decision
boundaries on the LDA clusters and setting up the adequate decision boundary while training
the classifier.

To conduct our experimentation, we used Cohn-Kanade (CK+) database. An automatic
evaluation over time is proposed, where labelled videos are utilized to investigate the sui-
tability of the pipeline in real world condition. The pipeline results showed that the use of
HOG descriptor and the LDA gives high recognition rate by an average of 94.66%. It should
be noted that the proposed pipeline achieves an average processing time of 0.018 second,
without requiring any device that speeds up the image processing.





Résumé

La reconnaissance automatique des expressions faciales est devenue une technologie cru-
ciale dans le domaine de la vision par ordinateur et ses applications, notamment l’identi-
fication et la sécurité, la médecine et la surveillance. Le travail de cette thèse concerne le
développement d’un système de reconnaissance des expressions faciales universelles, comme
l’expression neutre, le dégoût, la peur, la joie, la tristesse, la colère et la surprise, dans des
vidéos du monde réel contenant des visages. Pour y arriver, nous proposons un algorithme
pour analyser les images en utilisant des descripteurs d’image et des classifieurs. Cependant,
l’ajustement de ces méthodes n’est pas un processus facile à effectuer manuellement. Alors
pour éviter l’étape de configuration manuelle des descripteurs et des classifieurs, nous pro-
posons un algorithme exécutant les différentes étapes de la chaîne de traitement vers une
analyse entièrement automatisée des images.

Ensuite, en se basant sur le résultat d’analyse des images, nous proposons un nouveau
pipeline pour reconnaître les expressions universelles de plus d’une personne dans des vi-
déos du monde réel. Le pipeline utilise le modèle d’analyse optimal, renvoyé par l’algorithme
d’analyse de données, qui se compose du descripteur HOG et du classifieur LDA. Pour amé-
liorer le classifieur, une analyse de la structure des données a été réalisée en exploitant le
pipeline. Cela, en testant et évaluant des fonctions séparatrices linéaires et non-linéaires sur
les clusters de données pendant l’entraînement du classifieur.

Pour mener notre expérimentation, nous avons utilisé la base de données CK+. Une éva-
luation automatisée correspondant à la cadence vidéo est proposée, où des vidéos étiquetées
de la base de données MMI sont utilisées pour étudier la pertinence du pipeline dans des
conditions réelles. Les résultats du pipeline ont montré que l’utilisation du descripteur HOG
et l’algorithme d’apprentissage LDA donne un taux de reconnaissance élevé de 94,66 % en
moyenne. Il convient de noter que le pipeline proposé atteint un temps de traitement moyen
de 0,018 secondes, sans nécessiter aucun dispositif qui accélère le traitement de l’image.
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Introduction générale

En vision par ordinateur, l’extraction de caractéristiques (ou feature extraction en anglais)
permet de résoudre le problème de trouver l’ensemble de propriétés visuelles le plus compact
et le plus informatif de l’image, afin d’améliorer le stockage et le traitement des données.
L’extraction de caractéristiques est une composante du traitement de l’image qui va de pair
avec la classification [1]. Ceci parce que la notion du vecteur caractéristique, extrait de l’image,
est le moyen le plus courant et le plus pratique de représentation des données pour les
problèmes de classification. Grâce à cela, les données peuvent être stockées dans des tableaux,
dont les lignes représentent les entrées du classifieur nommées aussi des exemples et les
colonnes représentent les caractéristiques visuelles extraites. Chaque caractéristique résulte
d’une mesure quantitative appelée aussi un attribut.

Les chercheurs en informatique et statistique, s’intéressant à l’analyse prédictive, unissent
leurs efforts pour faire avancer les domaines d’extraction de caractéristiques et de classifica-
tion. Les progrès réalisés à la fois au niveau de ces deux domaines ont permis de concevoir
des systèmes de reconnaissance, capables d’effectuer des tâches qui ne pouvaient pas être ef-
fectuées dans le passé. Pour cela, aujourd’hui, on peut par exemple exécuter les instructions
d’un système intelligent qui détecte le visage humain [2], le suit dans une vidéo [3], identifie
la personne [4] ainsi que son expression [5] pour des raisons de sécurité et de surveillance
dans l’automobile et la santé.

En général, le processus de la reconnaissance repose sur deux étapes cruciales d’analyse
d’images qui sont : l’étape d’extraction de caractéristiques et l’étape de classification. En
plus de ces deux étapes, la construction de tout système de reconnaissance [6–8]dépend
de l’utilisation d’une quantité importante d’images, comme par exemple l’utilisation d’une
quantité de 168,359 images de taille 320 x 240 afin de sensibiliser le système aux classes
d’expression faciales [7]. Par ailleurs, en présence d’une variété de bases de données, il est
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naturel que le choix des techniques d’extraction de caractéristiques et de classification dépend
du domaine d’application. Ceci parce que les objets 1 dans chaque base d’images se distinguent
par des propriétés visuelles qui lui sont propres comme la couleur, la dimension, la forme, les
contours, la texture, etc. De ce fait, la reconnaissance d’une catégorie particulière d’objets
impose l’utilisation du descripteur d’image approprié à la nature des objets dans la base de
données.

Les défis qui se posent au premier stade de construction de tels systèmes concernent le
choix, d’une part, de la technique d’extraction de caractéristiques de l’objet à distinguer du
reste de l’image et, d’autre part, la technique de classification permettant l’identification
de la catégorie à laquelle il appartient. La construction d’un système de reconnaissance de
l’expression émotionnelle, objet de cette thèse, est concerné par ces défis [9]. Pour analyser
l’expression du visage à partir d’images faciales, des bases d’images sont fournis par des psy-
chologues sous le format des séquences vidéo [10–14] ou sous format d’images [12,15–20] d’un
ensemble de participants montrant différentes classes d’expressions émotionnelle, comme les
expressions de la joie, la surprise, la peur, la colère, la tristesse, le dégoût et l’état neutre
du visage. Dans ce cas, l’analyse d’image exige de détecter le visage en premier. Ensuite de
décrire la variation de l’intensité au niveau des pixels délimitant le contour des traits du
visage afin de donner une représentation compacte de l’expression. Finalement, construire à
partir des exemples de données d’entraînement un classifieur permettant la séparation des
classes d’expressions émotionnelle. Tout cela pour que le système de reconnaissance puisse
identifier l’expression dans une nouvelle image n’appartenant pas aux données d’entraîne-
ment, qui s’utilisent que pendant la phase d’entrainement du classifieur par l’algorithme
d’apprentissage..

Outre le défi du choix des techniques d’extraction des caractéristiques et de classification,
pour qu’un système de reconnaissance d’expression émotionnelle fonctionne en temps réel,
c.-à-d. à la cadence vidéo, cela nécessite d’analyser les images acquises en prenant en compte
la contrainte de temps laquelle dépend du réglage de la vitesse de la caméra utilisée, comme
illustré dans la figure 0-1. En réalité, la vitesse peut atteindre une cadence de 107 fps (frame
per second) dans le cas des caméras à capteurs d’image CCD ou CMOS [21, 22], dont la
taille de l’image est de 312 x 260 pixels. Cependant, le réglage de la vitesse à l’une des
cadences standard suivantes : 24, 30, 60 fps est souvent utilisée dans le cas des caméras à
usage quotidien. Citons, à titre d’exemple, les caméras du téléphone mobile et les caméras de

1. Dans le domaine de la vision par ordinateur, les bases d’images contiennent au moins deux objets
représentant les images positives et négatives,
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surveillance. La vitesse de 24 fps est la limite inférieure pour garantir une animation fluide
dans la vidéo [23], or l’identification de l’expression exige un temps d’analyse d’image qui
ne dépasse pas une durée de 0,04 secondes. Cela, doit être effectué afin de permettre par la
suite d’achever un temps de traitement qui convient à la cadence vidéo au niveau du système
reconnaissance d’émotion, quelle que soit la complexité de l’arrière-plan ou le nombre de
visages présents dans la scène.

Figure 0-1 – Vue d’ensemble des étapes d’un système de reconnaissance d’émotions
humaines en temps réel, allant de la détection du visage, en passant par l’extraction du
vecteur des caractéristiques décrivant le visage jusqu’à la classification de l’expression

émotionnelle.

Au vu des défis mentionnés dans les paragraphes ci-dessus et dans le cadre d’une dé-
marche de construction d’un système de reconnaissance d’émotions des personnes dans des
scènes vidéo, nous analysons une base de données comportant un ensemble de 574 images,
regroupées en sept classes expressions : la joie, la surprise, la peur, la colère, la tristesse, le
dégoût et l’état neutre, par le biais d’une variété de techniques d’analyse d’images. Après la
détection du visage sur l’image à l’entrée du système, vient l’étape d’extraction du vecteur
des caractéristiques qui décrit l’apparence du visage. En effet, sur l’image du visage de face,
on trouve des contours qui délimitent les traits et on s’attend aussi à voir des lignes qui re-
présentent des rides. Les contours sur l’image sont dus à la variation du niveau de l’intensité
entre les pixels de la teinte de la peau et les pixels des traits. Comme la courbure délimitant
les sourcils, les yeux et la bouche change en fonction de l’expression apparue, il est plus
logique de rechercher les orientations du contour des traits du visage que de rechercher leur
contour [24]. On peut remarquer ceci par exemple dans les cas des expressions du sourire et

3
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de la surprise. Dans le premier cas, le contour qui délimite la bouche est constitué de courbes
peu arquées, alors que dans le deuxième cas, le contour prend la forme de la lettre O.

Dans ce cadre, on peut distinguer deux catégories de descripteurs d’image, une catégorie
qui repose sur une analyse spatiale et une autre reposant sur une analyse spectrale. Chaque
catégorie permet d’exploiter un certain type d’information. Dans la première catégorie, le
descripteur d’image opère dans le domaine spatial où l’analyse du visage se fait directement
sur le plan des valeurs des pixels de l’image numérique. On peut procéder au traitement
en divisant l’image en une grille de cellule de petite taille, par exemple, de 8 x 8 pixels.
Ensuite, calculer l’histogramme de la direction du gradient de l’image pour les pixels dans
chacune des cellules. En combinant les histogrammes extraits de chaque cellule, on peut
construire l’apparence globale du visage qui décrit la distribution des orientations du contour
et supprime tout autre détail existant dans le domaine spatial original de l’image. Cette
technique est appelée descripteur HOG [25]. On peut aussi utiliser un descripteur de la
texture comme le descripteur des motifs locaux binaires LBP (local binary pattern) [26].
Celui-ci permet de comparer le niveau de gris d’un pixel avec le niveau de gris des pixels
voisins. En effet, si une zone avec un nombre restreint de pixels est intégralement grise, le
contraste est nul. Au contraire, si la différence du niveau de gris entre les pixels voisins est
élevée, la valeur du contraste augmente. Avec l’extraction de telle motifs locaux binaires on
peut décrire le contraste au niveau du contour du visage tout en calculant la distribution des
LBPs dans les cellules de la grille d’image.

Aussi, une description qui exprime la fréquence spatiale dans l’image s’avère intéressante.
C’est le cas lorsque l’on veut extraire l’orientation du contour dans le domaine spectral.
L’utilisation de la technique d’ondelette bidimensionnelle de Gabor [27] permet de représenter
les lignes régulières sur l’image du visage, lesquelles sont des contours délimitant les régions
des pixels où l’intensité varie peu dans l’image spatiale. Le point fort de cette technique est
sa capacité d’imiter le cortex visuel primaire chez l’être humain qui a pour rôle l’extraction
des particularités géométriques de l’image perçue.

Le choix d’utiliser de tels descripteurs est motivé par divers facteurs. En plus de la capa-
cité d’extraire les orientations du contour et de les présenter sous forme de vecteur des ca-
ractéristiques de taille fixe pour toutes les images, ces descripteurs sont tolérants à certaines
transformations de l’image. Ces dernières peuvent être géométriques comme la rotation, la
translation et le changement d’échelle ou autres comme le changement de luminosité ou de
contraste. Quand il s’agit d’extraire la forme et l’apparence du visage, il importe que les
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descripteurs d’image soient invariants à ces transformations.

Après l’étape de l’analyse d’images par des descripteurs qui transforment l’ensemble des
images en un tableau contenant des vecteurs caractéristiques, vient ensuite l’étape du choix
pertinent des méthodes de classification des données d’entraînement. En effet, sans l’analyse
des données de tableaux, obtenus via les descripteurs, en faisant usage d’une variété d’algo-
rithmes de classification, il est difficile par exemple de déterminer le classifieur qui peut se
généraliser le mieux sur nos données, ainsi que savoir si les classes de données sont facilement
séparables dans le classifieur d’expression émotionnelle.

Pour surmonter ces difficultés, une analyse de la structure de données en utilisant plus
d’algorithme de classification que possible est essentiel. À ce niveau, notre choix est motivé
par le fait que les méthodes de classification devront, d’une part, être supervisées, car nos
données contiennent des exemples étiquetés. D’autre part, on veut procéder à la séparation
des classes de données en testant une frontière de décision linéaire et non-linéaire, qui peut
être polynomial ou quadratique comme illustré dans la figure 0-2. Cela, parce qu’on ne peut
pas savoir si les classes de données sont linéairement ou non linéairement séparables qu’après
avoir appliqué une variété de frontières de décision, et avoir testé la capacité des méthodes
de classification à produire un classifieur d’expression émotionnelle présentant un taux de
reconnaissance élevé.

(a) Frontière de séparation linéaire (b) Frontière de séparation non-linéaire

Figure 0-2 – Exemple des frontière de décision appliquer sur le diagramme de dispersion
montrant la structure de données d’expressions faciales

Cette thèse s’intéresse à la construction d’un système de reconnaissance d’émotions hu-
maines. Pour ce faire, il nous semble, d’une part, primordial de réaliser une analyse de la base
de données des expressions faciales par le biais d’une variété de méthodes d’analyse utilisées
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dans la littérature. Cependant, trouver les meilleures valeurs pour tous les paramètres des
méthodes utilisées dans l’analyse de données est une tâche fastidieuse, car il peut y avoir
plusieurs valeurs à tester et elles peuvent s’influencer mutuellement. Ainsi, automatiser la
recherche des paramètres nous fait économiser beaucoup de temps et d’efforts. En proposant
un outil d’analyse de données, on peut même généraliser l’idée de rechercher des valeurs op-
timales des paramètres à l’idée de rechercher le descripteur et le classifieur d’expression qui
maximisent le taux de reconnaissance et minimisent le temps de traitement. Par exemple,
nous pourrions vouloir essayer une variété de valeurs des paramètres, en recherchant la com-
binaison descripteur-classifieur qui donne un taux de reconnaissance d’émotion élevé. Pour
faciliter cette recherche, notre algorithme d’analyse de données repose sur une procédure de
recherche, automatique, de la combinaison descripteur-classifieur optimale.

6
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Organisation de la thèse :

Cette thèse, dont le plan est détaillé ci-après, s’organise en quatre chapitres :

Le premier chapitre présente un bref historique montrant les premières études qui ont
permis de faire de la reconnaissance d’émotions humaines, un objet d’études notamment dans
le domaine de la psychologie et ensuite dans le domaine de la vision par ordinateur. Ensuite,
nous dressons un état de l’art décrivant les techniques de traitement existantes au niveau des
phases principales qui forment les systèmes de reconnaissance d’émotions humaines, à savoir :
la phase de recherche du visage, La phase de l’extraction du vecteur des caractéristiques du
visage et la phase de construction du classifieur d’émotions.

Le deuxième chapitre aborde les notions théoriques des méthodes utilisées pour réaliser
l’analyse des jeux de données tout en mettant en exergue les paramètres qui contrôlent
leur fonctionnement. Nous décrivons l’ensemble des opérations effectuées par les descripteurs
du visage pour créer des tables contenant les données nécessaires pour l’entraînement des
algorithmes de classification.

Le troisième chapitre décrit l’algorithme que nous avons proposé pour automatiser la
recherche de la valeur des paramètres des méthodes d’analyse permettant le fonctionnement
optimal sur les jeux de données. L’algorithme est conçu aussi pour pouvoir comparer les
performances des méthodes d’analyse, en termes de taux de reconnaissance et temps de
traitement, et pour choisir les meilleurs, c’est-à-dire le meilleur taux de reconnaissance avec
le minium de temps requis.

Dans le dernier chapitre, nous proposons un pipeline reposant sur le modèle d’analyse
optimale renvoyé par l’outil d’analyse de données introduit dans le deuxième et le troisième
chapitre. Le pipeline est exploité aussi pour effectuer une analyse approfondie au niveau du
classifieur d’expression émotionnelle pour améliorer le fonctionnement du pipeline. Enfin, le
pipeline est validé en l’exécutant et l’évaluant sur des séquences vidéo contenant des scènes
prise dans des conditions réelles.

Enfin, nous terminons ce manuscrit par une conclusion générale dans laquelle nous rap-
pelons la problématique relative à notre travail de recherche et résumons les chapitres. Aussi,
nous présentons les perspectives émanant des limites dégagées de ce travail de thèse, et ce,
en proposant des pistes de recherche, en cours et à venir.

7



Introduction générale

8



Publications

Publications indexées :

- L. Greche, M. Akil, R. Kachouri, Na. ES-Sbai, A new pipeline for the recognition of
universal expressions of multiple faces in a video sequence, Journal Real-Time Image
Processing (JRTIP), 1-14 26 Juin 2019, Q2, IF 2.588 Scopus.

- L. Greche, A. Taamouch, M. Akil, Na. ES-Sbai, Tuning image descriptors and clas-
sifiers : the case of emotion recognition, accepted for WITS’2020 Conf, To appear in
Springer.

Publications IEEE Xplore :

- L. Greche, M. Jazouli, N. Es-Sbai, A. Majda, A. Zarghili, « Comparison Between Eu-
clidean and Manhattan Distance Measure for Facial Expressions Classification» 29 Mai
2017 IEEE Xplore, DOI : 10.1109/WITS.2017.7934618.

- L. Greche, N.Es-Sbai, L. Egons, "Histogram of oriented gradient and multi Layer
Feed Forward Neural Network for facial expression identification", IEEEXPLORE,
DOI : 10.1109/CADIAG.2017.8075680, 23 oct. 2017.

- L. Greche, N.Es-Sbai, L. Egons "Automatic system for facial expression recognition
using Histogram of Oriented Gradient and Normalized Cross Correlation", IEEEX-
PLORE, 26 May 2016, DOI : 10.1109/IT4OD.2016.7479316, Electronic ISBN : 978-1-
4673-7689-1.

- L. Greche, N. Es-Sbai, L. Egons, “Performance review of a multi-layer feed-forward
neural network and normalized cross correlation for facial expression identification”, 24
Avril 2017 IEEEXPLORE, DOI 10.1109/SITIS.2016.43.

L. Greche, N. Es-Sbai, L. Egons, “Performance review of a multi-layer feed-forward neural



Publications

network and

Publication non indexée :

- L. Greche, N. Hamaoui, N.Es-Sbai, "Facial expression recognition on An-
droid",Mediterranean Telecommunication Journal, vol. 5, no.2, pp.87-92, Fez, Morocco,
June. 2015.

Communications orales :

- L. Greche, A. Taamouch, M. Akil, Na. ES-Sbai, Tuning image descriptors and classi-
fiers : the case of emotion recognition,onférence internationale Wireless Technologies
Embedded and intelligent Systems (WITS’2020), 14-16 October 2020, ENSA-USMBA
Fès .

- L. Greche, N. Es-Sbai, “Development of a real time pipeline for face expression recog-
nition”, Workshop systèmes embarqués et application 2019, FST-USMBA Fès.

- L. Greche, M. Jazouli, N. Es-Sbai, A. Majda, A. Zarghili, “Comparison Between Eucli-
dean and Manhattan Distance Measure for Facial Expressions Classification” conférence
internationale Wireless Technologies Embedded and intelligent Systems (WITS 2017),
19-20 Avril 2017, FST-USMBA Fès

- L. Greche, N.Es-Sbai, “Etudes comparative des systèmes de reconnaissance des émo-
tions”, 3ème édition de la journée des doctorants, 2017.

- L. Greche, N.Es-Sbai, L. Egons, "Automatic system for facial expression recognition
using Histogram of Oriented Gradient and Normalized Cross Correlation", international
conference on Information Technology for Organisations Development ( IT4OD), Mars
30– 1 Avril , 2016, ENSA, Fès.

- L. Greche, N.Es-Sbai, “Reconnaissance des expressions basée réseau de neurones”, 2ème
édition de la journée des doctorants, 2016.

- L. Greche, N. Hamaoui, N. ES-SBAI, “Facial expression recognition on Android”, Wi-
reless Technologies Embedded and intelligent Systems (WITS 2015), 29-30 Avril 2015,
FST-USMBA Fès.

10



Publications

Communications par poster :

- L. Greche, N. Es-Sbai, “Exploring data with multiples image descriptors and machine
learning algorithms”, Workshop systèmes embarqués et applications 2019

- L.Greche, N. Es-Sbai, “facial expression recognition and motion detection ”, Journée
du pôle de recherche en technologie de l’information et de communication, systèmes et
modélisation, 2015.

11



Publications

12



Chapitre 1

La reconnaissance des émotions
humaines : état de l’art

1.1 Introduction

Les avancées technologiques ont permis aux utilisateurs humains d’interagir avec les or-
dinateurs. En plus du clavier et de la souris, de nouvelles modalités d’interaction homme
ordinateur telles que le geste et la voix font leur apparition. Malgré des avancées importantes,
un élément nécessaire à l’interaction naturelle reste encore un sujet de recherche actif : les
émotions.

Nous commençons par présenter un bref historique exposant les recherches réalisées sur les
expressions émotionnelles dans le domaine psychologique. Nous décrivons ensuite le système
de la reconnaissance des émotions selon trois phases. Dans la première phase, nous présentons
les techniques de recherche du visage, parmi lesquelles il y a les techniques de détection du
visage et de segmentation des régions d’intérêts contenant les traits du visage, ainsi que
des techniques de suivi de visage dans le cas de l’utilisation des vidéos. La deuxième phase,
nous donnons les techniques d’extraction de caractéristiques utilisées pour la description du
visage. Dans la troisième phase, nous exposons les approches de classification qui permettent
de construire un classifieur de l’expression émotionnelle.
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1.2 la reconnaissance des émotions humaines : dans le
domaine de la psychologie

Avant que la communauté de la vision par ordinateur ouvre le débat sur le sujet de la
reconnaissance des émotions humaines, de nombreux efforts ont été réalisés par des psy-
chologues pour interpréter et analyser les expressions du visage, plus particulièrement celles
représentant les émotions des individus. Ici, la reconnaissance de l’expression du visage ne
doit pas être confondue avec la reconnaissance des émotions humaines. Alors que la recon-
naissance des expressions du visage concerne la classification des mouvements des traits du
visage en classes qui sont purement basées sur des informations visuelles, les émotions hu-
maines sont le résultat des facteurs psychologiques. Contrairement à la reconnaissance des
expressions, la reconnaissance des émotions ou encore expression émotionnelle est une tenta-
tive d’interprétation et nécessite souvent la compréhension de la situation de l’être humain.

Dans la section 1.2.1 nous mettons le point sur la signification des termes expression et
émotion. Ensuite dans la section 1.2.2 nous introduisons un aperçu sur les jeux de données
que les chercheurs de la vision par ordinateur utilisent pour contribuer à la construction ou
l’amélioration des systèmes de reconnaissance des émotions.

1.2.1 Expression et émotion

Souvent, les individus exposent différentes expressions lorsqu’ils interagissent avec les per-
sonnes qui les entourent. Une expression peut indiquer tout mouvement au niveau des traits
de visage, comme elle peut indiquer une émotion particulière ressentie chez la personne. À
travers les recherches réalisées à propos des émotions chez l’être humain, les psychologues ont
pu déterminer quelques émotions relatives à certaines expressions. Cela a pu être déterminé
en effectuant une étude interculturelle [28–30] dans laquelle un groupe diversifié d’individus
ayant des cultures occidentales et non-occidentales, sont soumis à des expérimentations, par-
fois, sans qu’ils en soient conscients. Ces expérimentations peuvent se faire de deux façons
différentes.

Dans certains papiers [10, 11, 13, 15, 16, 18, 20, 31–34] l’expérimentateur dicte directement
l’émotion que le participant doit afficher pour pouvoir prendre des enregistrements vidéo
ou des images et les analyser à l’aide d’un groupe de psychologues. Dans d’autres pa-
piers [13, 35, 36] on peut par exemple demander à chaque individu de regarder des vidéos
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conçus pour générer différentes émotions. Le moment où chaque individu est sous l’expéri-
mentation un groupe de psychologues l’observent, analysent les expressions et déterminent
les différentes émotions qu’ils ont identifiées pour faire un vote à la fin de l’expérimentation.
Ensuite, les individus sont invités à voir les enregistrements de leur vidéo dans l’objectif de
décrire leurs émotions pendant l’expérimentation. Pour juger les émotions finales à chaque
étape de l’expérimentation, certains chercheurs prennent en compte l’agrément des observa-
teurs à propos des notes qu’ils ont prises [37] ou la description des individus eux-mêmes [38]
ou les deux à la fois [28,30]. Lorsque les votes vont en majorité pour une expression émotion-
nelle particulière, celle-ci est dite émotion universelle 1, émotion basique, ou encore une
émotion prototype. Dans le tableau 1.1 nous résumons un ensemble d’études réalisées par
différents psychologues pour rechercher des émotions universelles.

Table 1.1 – Les émotions universelles relatives à chaque psychologue

psychologues émotions universelles

James [39] Peur, grief, amour, rage

Watson [40] Peur, amour, rage

Mowrer [41] souffrance, plaisir

Arnold [42] Colère, aversion, courage, déjection, désire, désespoir, peur, haine, espoir, amour,
tristesse

Robert [43,44] Acceptation, colère, anticipation, dégout, joie, peur, tristesse, surprise

Gray [45] Rage and terreur, anxiété, joie

Panksepp [46] Attente, peur, rage, panique

Ekman [47] Colère, dégout, peur, joie, tristesse, surprise

Tomkins [48] Colère, intérêt, mépris, dégout, détresse, peur, joie, honte, surprise

Weiner [49] Joie, tristesse

Oatley [50] Colère, dégout, anxiété, joie, tristesse

Frijda [51] Désire, joie, intérêt, surprise, émerveillement, chagrin

Izard [52] Colère, mépris, dégout, détresse, peur, culpabilité, intérêt, joie, honte, surprise

McDougall [53] Colère, dégout, allégresse,peur, subjection, tendresse, émerveillement

Malgré les multiples choix des émotions universelles sur le tableau, les chercheurs de la
communauté de la vision par ordinateur se limitent souvent à l’utilisation de celles prédéfinies

1. Il convient de noter que tous les chercheurs ne souscrivent pas à la notion d’émotion de base. La notion
des émotions de base reste quelque peu controversée, un certain nombre de chercheurs contestant son utilité
terminologique ou l’idée qu’un petit ensemble des émotions de base peut être identifié.
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comme universelles par Ekman [47] à savoir la joie, la surprise, la tristesse, le dégoût, la
colère, la peur et l’expression neutre. Ceci, à cause de la grande disponibilité des jeux de
données (Voir section 1.2.2.1) relatives à ce genre d’émotion et le manque de base de données
contenant d’autres expressions des émotions comme celle de la rage, du désespoir, etc.

1.2.2 De la psychologie vers la vision par ordinateur : reconnais-
sance des émotions universelles

Après des années de recherches sur les émotions universelles dans le domaine de la psy-
chologie, une connaissance s’est établie dans ce domaine, ce qui a permis de fournir l’en-
semble des informations, comme des règles de codage des mouvements du visage [54] et des
bases contenant des enregistrements d’individus affichant des émotions sous différentes condi-
tions [12, 16, 36], utiles pour la construction des systèmes de reconnaissance des émotions.
Cette section est partagée en deux parties : dans la première, nous introduisons des bases de
données qui ont été fournies gratuitement à la communauté de la vision par ordinateur. Dans
la deuxième partie, nous présentons quelques domaines d’application de la reconnaissance
des émotions.

1.2.2.1 Les jeux de données

Les enregistrements des émotions sont souvent stockés sous format d’image ou une vidéo
montrant l’émotion de la personne filmée selon trois phases (voir figure 1-1). La première
est la phase du début (ou onset ) qui commence par l’expression neutre puis l’intensité
de l’émotion augmente de plus en plus. La deuxième est la phase du sommet (ou apex)
qui indique le maintien d’une intensité élevée de l’expression d’émotion pendant quelques
secondes. Finalement la phase de l’offset qui est la phase de retour à l’expression neutre.

Figure 1-1 – Exemple extrait de la référence [55] montrant les trois phases d’affichage de
l’émotion dans une séquence d’image de la base de données CK+
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Dans la table 1.2 nous présentons les jeux de données fournies à la communauté de la vision
par ordinateur tout en mentionnant les particularités de chaque base de données. Par exemple,
certains chercheurs [37] tendent à enregistrer les données en éloignant les participants des
conditions de laboratoire dans l’objectif de les laisser exprimer leurs émotions naturellement.
Ceci permet de donner des émotions plus au moins spontanées. D’autres chercheurs créent
des bases de données tout en y ajoutant des contraintes telle que : la variation d’éclairage
de la chambre [18,20,56] pendant l’expérimentation ; l’ajout des occultations partielles sur le
visage [16–18,20,33,56] par : des lunettes, un pivotement du visage, les cheveux ou la barbe ;
la diversification de l’origine des individus [10,31,57] en incluant des Africains, des Européens
et des Asiatiques.

Table 1.2 – Quelques bases de données contenants différentes classes des émotions

Émotions Particularité de la base de données

MMI
[13]

joy, surprise, sadness,
disgust, anger and fear

.
Il contient 2900 enregistrements vidéo du modèle tempo-
rel complet de l’émotion, commençant du visage neutre,
passant à travers une série de phases : début, sommet et
offset.
.

DaFEx
[11]

happiness, surprise,
fear, sadness, anger
and disgust

.
Comprend 1008 vidéos d’expressions produites par 8 in-
dividus italiens. Chaque émotion a été enregistrée en
trois intensités (faible, moyenne et élevée) et dans deux
conditions différentes : (1) condition d’énonciation dans
laquelle les acteurs ont prononcé des phrases supplémen-
taires et (2) condition de non-énonciation.
.

MSFDE
[31]

.
happiness, sadness,
anger, fear, disgust,
and embarrassment
.

contient des images de 20 participants européens, asia-
tiques et africains.

Yale
Face
[16]

happiness, sadness,
sleepy, surprise, and
wink

.
contient 165 images en niveaux de gris de 15 individus,
chaque individu exprime une émotion sous des condi-
tions différentes : avec ou sans lunettes, différents angles
de vue de caméra.
.

TFEID
[33]

anger, contempt, dis-
gust, fear, happiness,
sadness surprise

.
La base de données comprend 7200 images de 40 indivi-
dus. Les émotions sont affichées en deux intensités haute
et basse, ainsi que deux angles de vision 0 et 45.
.
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Maryland
Data
[10]

happiness, surprise,
fear, sadness, anger
and disgust

.
Cette base de données contient deux ensembles de don-
nées : (1) L’ensemble de laboratoire, qui comprend 40
participants ayant différentes cultures, origines et appa-
rences. Les participants ont été autorisés à bouger la tête
sans passer à la position de profil. De plus, on leur a de-
mandé d’éviter le discours. Chaque vidéo contient de 1
à 3 émotions. (2) enregistrements vidéo de la télévision
contenant également de la parole.
.

CAFE
Data
[34]

anger, disgust, happy,
maudlin (for sad),
fear, surprise

.
La base de données se compose de deux versions norma-
lisées : une corrigée gamma et l’autre un histogramme
égalisé pour enlever le contraste de l’image.
.

PFA
[15]

happiness, surprise,
fear, sadness, anger,
disgust

.
La base de données comprend 110 images du visage en
position frontale et transformées en niveaux de gris. Les
émotions diffèrent en intensité dans les images.
.

CAS-
PEAL
[20]

smile, frown, sur-
prise, close eyes, open
mouth

.
Cette base de données contient plus de 99000 images
de plus de 1000 individus avec des poses et des éclai-
rages variables. Neuf caméras, espacées dans un cercle
semi-circulaire horizontal, ont capturé simultanément
les images à travers les différentes poses.
.

KFDB
[18]

Blink, anger, surprise,
and happiness

.
La base de données contient des images de 1000 partici-
pants coréens. Au total, 7 caméras CCD ont été placées
en demi-cercle autour du participant. Trois conditions
d’imagerie ont été prises en compte : (1) éclairage : deux
couleurs de lumière différentes fluorescentes et incandes-
centes, et huit directions d’éclairage, (2) expressions :
quatre expressions émotionnelles différentes, et (3) poses
avec accessoires : les images ont été prises avec et sans
casquette et lunettes.
.

KDEF
[17]

happy, angry, afraid,
disgusted, sad, surpri-
sed

.
La base de données contient un ensemble de 4900 images
couleur prises par 70 individus. Chaque émotion est pho-
tographiée sous 5 angles différents.
.

AR face
[56] smile, anger, scream

.
Plus de 3000 images couleur de plus de 100 personnes.
Les images ont été prises dans différentes conditions
d’éclairage et d’occlusion.
.
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CK+
[12]

joy, surprise, sadness,
disgust, disgust, anger
and fear

.
Extension de la base de données CMU-Pittsburg en aug-
mentant le nombre de séquences d’images et de partici-
pants et en ajoutant également des séquences spontanées
de sourires.
.

JACFEE
[57]

anger, contempt, dis-
gust, fear, happiness,
sadness, and surprise

.
La base de données comprend des images 56 personnes
différentes des japonais et caucasiens.
.

UTVD
[35]

happiness, sadness,
fear, disgust, anger,
puzzlement, laughter,
surprise, boredom,
and disbelief

.
La base de données contient un total de 284 partici-
pants (208 femmes, 76 hommes). Pour enregistrer la dy-
namique des expressions des émotions des participants,
ces derniers sont invités à voir une vidéo de 10 minutes
destinée à susciter différentes émotions. Finalement, les
’motions des participants sont enregistrées pour une du-
rée de 5 secondes. Aussi, qu’une vidéo de "regard fixe" de
5 secondes qui ne contient aucun mouvement du visage
mais plutôt d’autres mouvements de la tête ou des yeux
à enregistrer pour tous les participants.
.

1.2.2.2 Application de la reconnaissance des émotions

Avec l’émergence de nouvelles technologies et des machines ayant une bonne capacité de
calcul, la reconnaissance des émotions par la vision par ordinateur est devenue possible. Elle
peut être utilisée dans des applications, comme :

- les jeux informatiques [58] : ce domaine peut bénéficier de la reconnaissance d’émotion.
Par exemple un jeu qui permet de savoir si le joueur est heureusement surpris, confus ou
intrigué et on peut réagir aux états du joueur et changer la trajectoire du jeu vidéo serait
certainement plus divertissant qu’un jeu qui ne les connaît pas.

- L’animation virtuelle [59, 60] : le visage est considéré comme une source d’information
importante pour la création des jeux vidéo et l’animation des avatars (personnes virtuelles).
Le suivi du changement de l’expression émotionnelle permet de capter les mouvements utiles
pour faire animer le visage des avatars et de les doter d’un caractère humain.

- La sécurité [61–63] : la reconnaissance des émotions permet l’amélioration du système
biométrique de l’identification des personnes par la détection du visage qui se base sur l’ex-
pression neutre pour identifier des personnes. En addition à cela, l’identification des enfants
qui subissent une violence à travers l’évaluation comportementale sur la capacité des en-
fants à apprendre des émotions en interagissant avec des adultes dans différents contextes
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sociaux [64].
- L’apprentissage [65] : création d’interface interaction homme ordinateur apprenant aux
enfants les émotions universelles et évaluant leur capacité d’imiter les émotions affichées par
l’ordinateur.

- La surveillance médicale [66] :la surveillance des patients dans les unités de soins intensifs
pour les signes de douleur, de tristesse, de colère et d’anxiété

Dans la littérature plusieurs chercheurs [5, 67] proposent des approches de construction des
systèmes de reconnaissance d’émotion. Cependant, des interrogations se posent vis-à-vis de la
robustesse de ces systèmes et leurs capacités à avoir un niveau de reconnaissance comparable à
celui des êtres humains. Mais, est ce que les machines peuvent-elles reconnaître les expressions
du visage comme les humains ? Aujourd’hui les machines peuvent imiter, suivre et comprendre
l’origine de quelques mouvements au niveau des traits du visage, mais, il est encore difficile de
donner un sens à l’expression apparue si cette dernière n’appartient pas à l’une des émotions
universelles comme la joie, la peur, la tristesse, la surprise, la colère et le dégoût. La diversité
culturelle des individus rend la reconnaissance des émotions difficile même pour l’être humain.
Dans ces travaux de recherche, nous nous intéressons essentiellement à proposer une solution
pour la reconnaissance des expressions universelles qui sont la joie, la peur, la tristesse, la
surprise, la colère, le dégoût et l’expression neutre.

1.3 Description générale du système de la reconnais-
sance des émotions humaines

Aujourd’hui, le progrès dans la vision par ordinateur permet de traiter et analyser les
images pour trouver le visage et déterminer son émotion. Dans la littérature, nous avons
constaté que la plupart des systèmes de reconnaissance des émotions humaines se développent,
généralement, sur trois phases principales. La première phase consiste à rechercher et loca-
liser la zone du visage dans l’image acquise. Ensuite, dans la deuxième phase, l’apparence
du visage est analysée par des descripteurs afin d’extraire le vecteur des caractéristiques per-
mettant la description de l’expression du visage détecté. Finalement, dans la troisième
phase le système reconnait l’expression apparente sur le visage, et cela, après avoir réalisé
un entraînement avec un algorithme d’apprentissage sur la base de données. Suite à cela, nous
avons établi la figure 1-2 qui montre la structure adoptée pour le reste du chapitre et qui
est divisée en trois sections, dans lesquelles nous présentons les techniques de traitement et
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Figure 1-2 – Preprésentation générale de la structure des systèmes de reconnaissance qui
résume le cadre générique d’analyse de l’expression du visage. Les rectangles noirs repré-
sentent les techniques de traitement et celles encadrées en pointillé représentent les données
de sorties de chaque phase

d’analyse d’image existantes en les organisant en des sous-phases de la figure 1-2. La structure
dans cette figure montre implicitement la piste que nous avons suivie lors du développement
de la solution proposée dans le chapitre 4 pour la reconnaissance des émotions universelles
dans des vidéos. Bien que nos contributions concernent particulièrement la deuxième et la
troisième phase, il est intéressant d’examiner les techniques existantes de détection et de
post-traitement du visage, car notre choix des techniques relatives à cette phase est fondé
principalement sur la recherche bibliographique menée dans la section 1.4. Dans la section
1.5, nous présentons des catégories de descripteurs permettant la description de l’expression
du visage. Ainsi que les méthodes post-traitement relatives à la réduction de dimension de
données lorsque les descripteurs extraient une quantité importante d’informations. Finale-
ment, dans la troisième phase, nous fournissons les approches existantes pour la construction
des classifieurs des émotions universelles par des méthodes de classification.

1.4 Phase de la recherche du visage sur l’image

La phase de la détection du visage est une étape préalable et nécessaire à tout système
de reconnaissance des émotions humaines, car elle permet de trouver la zone du visage sur
l’image et de le préparer pour la phase de description de l’expression. Nous divisons cette
section en deux parties. Dans la première, nous citons les différentes techniques existantes au
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niveau des étapes du processus de construction du détecteur du visage. Dans la deuxième,
nous présentons les techniques de post-traitement du visage détecté, à savoir la technique
du suivi du visage dans une vidéo, de la rotation du visage et de segmentation des régions
d’intérêt comme les yeux, le nez et la bouche.

1.4.1 Les techniques de recherche du visage

Le processus de la recherche du visage repose sur une étape d’apprentissage du détecteur,
suivi d’une étape de détection du visage sur l’image. Dans la figure 1-3 nous donnons l’en-
chaînement des étapes de la recherche du visage ainsi que les différentes techniques existantes
dans chaque étape. Dans ce qui suit, nous décrivons d’une façon succincte ces étapes, tout
en citant quelques techniques relatives à chacune des étapes.

Figure 1-3 – Processus de la recherche du visage sur lequel nous montrons les différentes
techniques utilisées au niveau des sous-étapes a et b de l’étape d’apprentissage du détecteur.
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1.4.1.1 Étape d’apprentissage du détecteur

Cette étape permet au classifieur d’apprendre à différencier entre un visage et un non-
visage. Sur le schéma de la figure 1-3, l’apprentissage du détecteur commence par la prépa-
ration d’une base d’images positives qui contient des images de visage et une autre base
d’images négatives qui contient des images de non-visage. Ensuite, un ensemble de tech-
niques de traitement d’image peut rentrer en jeu sur deux étapes (Voir étapes a et b de la
figure 1-3) :

a. Extraction des caractéristiques : au début de l’ère des images numériques, les tech-
niques d’extraction des caractéristiques étaient liées en particulier à des méthodes
de traitement d’image de bas-niveau permettant essentiellement l’extraction du
contour [68,69] et/ou la segmentation des régions englobant des pixels ayant des carac-
téristiques communes. Pour la segmentation des régions d’intérêts, une transformation
du mode RVB (Rouge Vert Bleu) de l’image en d’autres modes de couleur est ex-
ploités pour pouvoir différencier facilement entre les parties du visage. Par exemple, la
transformation de l’image RVB en niveaux de gris rend les traits du visage tels que
les sourcils, les pupilles et les lèvres plus sombres que le reste du visage [68]. Ensuite,
avec un seuillage bien précis, on peut segmenter les régions les plus sombres du reste
de l’image. Aussi, la conversion de l’espace RVB d’image en d’autres espaces comme
l’espace TSV (pour Teinte Saturation Valeur) [70] et Y CrCb (Y est le signal de lu-
minance et la chrominance Cr qui est Y moins le bleu et la chrominance Cb qui est
Y moins le rouge) [71] permettent de segmenter les pixels connexes ayant la couleur
de la peau en appliquant un seuillage approprié sur les pixels de l’image transformée.
Le point fort de ces méthodes de segmentation réside dans la rapidité de l’extraction
des caractéristiques du visage. Cependant, ces méthodes peuvent causer des pertes
d’informations à la moindre variation d’illumination, d’occlusion et de la couleur de
l’arrière-plan, surtout si la couleur est similaire à celle de la peau. Ces problèmes sont
résolus avec l’apparition des descripteurs invariants aux changements d’illumination,
comme les descripteurs qui se basent, d’une part, sur la transformation en ondelettes
de Gabor [72] ou de Haar [2] (Voir exemples de caractéristiques de Haar dans la
figure1-4), et d’autre part, sur le calcul des histogrammes décrivant la variation de
l’orientation du contour [73] ou la variation de l’intensité [74] dans des zones locales
sur l’image ou les deux à la fois [75].
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Figure 1-4 – Quelques caractéristiques de Haar. Les pixels dans les régions rectangulaires
noires sont soustraits des valeurs des pixels dans les régions rectangulaires blanches, le

résultat représente la valeur de chacune des caractéristiques [76].

b. Génération du détecteur du visage : à ce niveau, différentes méthodes de classi-
fication peuvent être exploitées pour construire le classifieur binaire du visage en ex-
ploitant les caractéristiques extraites des images positives et négatives. On dit binaire
puisqu’on a seulement deux classes : soit le visage existe soit il n’existe pas. Pour la
génération du détecteur du visage, l’algorithme de la méthode d’apprentissage ajuste
ses paramètres et hyperparamètres en concordance avec les données d’apprentissage.
Dans la figure 1-3 , nous mentionnons particulièrement les méthodes de classification
qui ont démontré une bonne vitesse de détection dans la littérature. Par exemple, en se
basant sur la méthode SVM, Kumar et al. [4] indiquent dans leur article avoir détecté
le visage sur l’image à une vitesse de 10 fps. Alors que, D. Maio et al. [77] atteignent
une vitesse de détection de 13 fps après l’utilisation d’une mesure de similarité [78] pour
examiner la ressemblance entre l’image cible et les images candidates. Un progrès no-
table a été réalisé au sujet de la détection du visage dès l’apparition de la technique de
Viola et Jones [6], qui s’est implémentée sur différents appareils tels que les téléphones
portables, les tablettes, etc. Ceci grâce aux méthodes de calcul rapides utilisées dans
cette technique, comme :

- L’image intégrale : qui accélère le calcul des caractéristiques de Haar [76].
- La cascade de classifieurs Adaboost (Adaptive Boosting ) [79] : qui accélère la
sélection des caractéristiques de Haar relatives au visage.

Actuellement, la communauté travaillant sur le sujet de la détection du visage s’est
orientée vers l’utilisation de l’apprentissage profond. En effet, l’avancement des re-
cherches sur les réseaux de neurones artificiels [80] au fil du temps, a permis de passer
d’une classification basée sur un réseau de neurones classique [81] à une classification
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basée sur un réseau de neurones à convolution [82]. Ceci grâce à la capacité de ce
dernier à auto-extraire les informations caractéristiques de l’image du visage et de réa-
liser l’apprentissage en même temps. Par exemple l’étude réalisée par Garcia et al. [82]
montre que le réseau de neurones à convolution peut trouver des visages très variables,
c.-à-d. pivotés jusqu’à ±20 degrés par rapport au plan de l’image et tournés jusqu’à
±60 degrés, dans des images complexes du monde réel, et ceci sans la mise en œuvre
d’une étape préalable pour l’extraction des caractéristiques. Malgré ces avantages, la
vitesse de détection du visage par le réseau de neuronnes à convolution, reste faible et
presque huit fois plus lente [82] que la méthode de Viola et Jones [2].

1.4.1.2 La phase de la détection du visage

Pour la détermination finale de la zone du visage une fenêtre glissante (Voir figure
1-3) contenant le détecteur du visage qui balaye l’image dans le but de chercher des visages
dans l’image. Prenons l’exemple de la technique de Viola et Jones. Cette technique utilise
une fenêtre glissante, de taille initiale 24x24 pixels et balaye l’image de gauche à droite et
de haut en bas pour chercher le visage. Ensuite, la fenêtre augmente sa taille et puis balaye
l’image à nouveau afin de rechercher des visages de plus grandes tailles. Au niveau de la
fenêtre, plus de 160 000 caractéristiques de Haar sont calculées, dont chacune correspond à
la différence entre les sommes de pixels en dessous des deux régions rectangulaires adjacentes
en noir et blanc (voir figure 1-5). Ces caractéristiques sont obtenues en considérant différents
arrangements de rectangles adjacents de même taille et de même forme. Finalement, pour
trouver le visage une cascade de classifieurs calcule la probabilité qu’une caractéristique de
Haar soit une caractéristique qui représente un visage.

Figure 1-5 – Représentation de deux caractéristiques de Haar relatives à un visage [6]
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1.4.2 Post-traitement du visage

Après la détection du visage, vient l’étape de préparation du visage pour l’étape de
description de son expression. À ce niveau, des études ont proposé des techniques de suivi
afin de réduire le temps de détection du visage dans une séquence vidéo, des techniques de
rotation pour l’ajustement de visage, et des techniques de segmentation du visage permettant
de réduire la région du visage à traiter.

1.4.2.1 Le suivi du visage

Dans un environnement dynamique comme la vidéo, où le bruit, l’illumination et la loca-
lisation du visage peuvent changer significativement d’une trame à l’autre, des méthodes de
suivi du visage sont nécessaires pour garder la continuité de la détection dans les trames de
la vidéo. Un ensemble de méthodes de suivi ont été documentées puis classifiées dans l’étude
réalisée par Yilmaz et al. [83]. Cette étude détaille le processus du suivi qui repose, lui aussi,
sur une phase d’extraction des informations caractéristiques relatives à l’objet visé, et une
phase de calcul de leurs déplacements d’une trame à l’autre.Certaines méthodes reposent sur
des techniques rapides d’extraction des caractéristiques comme la détection de la couleur de
la peau [84,85] et la détection des points d’intérêts [3,86]. Les méthodes qui se basent sur la
couleur de peau appliquent, généralement, une transformation de l’image RVB en d’autres
espaces de couleur comme l’espace TSV dans l’objectif de segmenter la région des pixels
contenant la teinte de peau en appliquant un seuillage approprié sur l’image. Cependant,
ces méthodes sont très sensibles aux conditions réelles, telles que le fond ayant une couleur
similaire à la peau et les effets d’éclairage [83]. Grâce à l’invariance aux changements d’éclai-
rage, le suivi basé sur l’extraction des points d’intérêts [86] s’est avéré efficace pour une large
gamme d’objets y compris le visage. À ce niveau, les détecteurs de points sont utilisés pour
détecter une distribution de points sur l’image. Ces points peuvent être des coins, les maxima
locaux et les minima locaux localisés autour des traits du visage. Le suivi est garanti si tous
les points d’intérêts existent encore dans les trames consécutives de la séquence vidéo, mais
au moment où 50% du total des points détectés disparaissent sur une trame cela indique que
le visage n’existe pas. Alors, le détecteur du visage scanne à nouveau toute la trame.

1.4.2.2 Rotation du visage

Le visage peut être capturé de face, mais il se peut qu’il soit pivoté d’un certain angle, dans
ce cas, la description de l’expression peut être difficile à extraire surtout si le descripteur utilisé
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est invariant à la rotation. Certains chercheurs se tournent vers des techniques d’alignement
du visage. À titre exemple Carcagni et al. [87] ont proposé de délimiter le visage par une
ellipse tout en détectant la couleur de la peau du visage, lorsque les axes de l’ellipse sont
tournés par rapport au plan de l’image une rotation devrait être effectuée afin d’aligner
l’ellipse dans sa position verticale comme indiqué dans la figure 1-6.

Figure 1-6 – Étapes de recadrage et d’alignement du visage par Carcagni et al. [87]

1.4.2.3 Segmentation des régions d’intérêts

Une fois que le visage est détecté sur l’image, le détecteur renvoie les coordonnées et
les dimensions de la fenêtre qui englobe le visage. À ce niveau quelques chercheurs utilisent
la fenêtre du visage en entier pour effectuer la reconnaissance alors que d’autres préfèrent
segmenter le visage en des régions d’intérêt, contenant des traits comme les yeux et la bouche,
en vue de réduire la région du visage à traiter. Lekdioui et al. [90] ont appliqué une technique
automatique pour segmenter sept régions d’intérêts (Voir figure 1-7d) représentant les compo-
santes faciales impliquées dans l’expression des émotions, plus précisément : le sourcil gauche
et droit, l’œil gauche et droit, entre les sourcils, le nez et la bouche. Cette technique repose

Figure 1-7 – Décomposition des régions d’intérêts (a). Les régions d’intérêts étudiées par :
Youssif et al. [88](b), Donia et al. [89](c), Lekdioui et al. [90](d)
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sur l’algorithme "Intra-Face" [91] qui détecte 49 points autour des régions des sourcils, des
yeux, du nez et de la bouche (Voir figure 1-7a). En utilisant les coordonnées des 49 points,
on peut créer différentes décompositions faciales pour obtenir les régions d’intérêt,comme,
les régions r1, r2, ..., r7 dans la figure 1-7d ou les régions r1, r2, ..., r6 dans la figure 1-7c. Dans
cette optique, Lekdioui et al. [90] ont testé, évalué et comparé trois décompositions du visage
en utilisant différentes configurations de paramètres, dont la taille des régions d’intérêt et le
nombre des régions d’intérêt, comme le montrent les figures 1-7b, c, et d. Les configurations
des régions d’intérêts des figures 1-7b et c sont inspirées des études [88] et [89], respectivement.
Après avoir comparé les résultats des trois décompositions, le meilleur résultat a été obtenu
dans le cas de la décomposition en sept régions d’intérêt (Voir d dans la figure 1-7) avec un
taux de reconnaissance de 92.03%.

1.5 Description du visage : extraction du vecteur ca-
ractéristique

Nous commençons ce paragraphe par la question suivante : qu’est-ce qui caractérise une
expression ? Lorsqu’un individu est exposé à des situations influençant son état émotionnel,
les expressions du visage changent d’un état à un autre. Ce changement, stimulé par les
mouvements des muscles, se traduit par le changement de l’apparence des traits du visage.
Nous pouvons diviser les changements de l’apparence des traits du visage en deux catégories :
la première catégorie regroupe les changements de l’apparence des traits permanents qui
se traduisent notamment par tous les mouvements possibles des sourcils, des yeux et de
la bouche. Cependant, la deuxième catégorie est liée à l’apparition des traits transitoires
(voir figure 1-8) telles que les rides, résultant de mouvements des muscles du visage, qui
disparaissent une fois que le visage devient neutre.

Figure 1-8 – Types des rides comme 1 : ride du front. 2 : ride du lion. 3 : ride du menton.
4 : patte d’oie. 5 : sillons nasogéniens
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À l’instar de la tâche de détection et du suivi du visage, la phase de description de
l’expression du visage repose aussi sur une étape d’extraction des caractéristiques visuelles.
Des techniques de description de l’expression du visage ont été proposées au fil des années. Les
méthodes d’extraction des caractéristiques peuvent opérer d’une façon holistique en traitant le
visage dans sa globalité ou d’une façon locale en traitant des zones locales sur le visage qui ne
concernent que les éléments présentant le maximum de variations sous l’effet des expressions
du visage. En plus de ces deux catégories de méthodes, holistique et locale, les descripteurs de
l’expression du visage peuvent être classifiés en une multitude de classes. Comme par exemple,
les méthodes statiques [92] ou dynamiques [93], les méthodes de description de la forme [94] ou
de la texture [95] et celles opérant dans le domaine spatial [90,96] ou fréquentiel [97,98]. À ces
différentes catégories s’ajoute, aussi, la catégorie des méthodes hybrides [99–102]. Sous cette
diversité de catégories il reste difficile de distinguer les méthodes adéquates qui permettent
une description fine de l’expression du visage, à moins de les comparer expérimentalement.
Nous citons dans ce qui suit les méthodes les plus importantes en ce qui concerne les méthodes
d’extraction des caractéristiques d’image en les classifiant en classes et sous-classes comme
l’illustre l’organigramme de la figure 1-9.

Figure 1-9 – Structuration des méthodes d’extraction de l’apparence du visage

1.5.1 Méthodes statiques pour la description du visage

Les méthodes de description statique concernent le traitement d’image 2D indépendam-
ment des changements qui se produisent lorsque l’expression du visage change dans le temps.
Nous les classons en trois catégories, à savoir : description de la texture, description fréquen-
tielle et description de la forme du visage.
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1.5.1.1 Méthodes de description de la texture du visage

Parmi ces méthodes, on trouve les descripteurs de la texture qui appliquent une trans-
formation sur chaque pixel de l’image, et produisent une nouvelle image à partir d’une opé-
ration indépendante sur chacun des pixels [103]. Ceci se fait dans le domaine spatial ainsi que
dans le domaine fréquentiel. Le descripteur des motifs locaux binaires (Local Binary Pattern
LBP) [104], est le descripteur de texture le plus utilisé. Le principe de ce descripteur est de
comparer le niveau d’intensité de chaque pixel de l’image avec les niveaux d’intensité des
pixels voisins. Ceci se fait par un seuillage binaire des pixels voisins par rapport au pixel
central. Ce descripteur se distingue par sa simplicité de calcul et son invariance à la rotation
et sa tolérance aux variations d’éclairage (voir figure 1-10) qui vient du fait que le descripteur
applique un ajustement de contraste par la technique d’égalisation de l’histogramme.

Figure 1-10 – L’invariance du descripteur LBP : en haut, l’image subit une modification
artificielle de l’éclairage. En bas, nous avons une description LBP de l’image.

Le descripteur LBP a été utilisé pour décrire l’expression du visage, pour la première fois,
par Shan et al. [105] et Feng et al. [106]. Ensuite, il a été étudié dans le cas d’images d’ex-
pression à basse résolution par Shan et al. [107], où une méthode de sélection a été appliquée
à ce descripteur pour pouvoir sélectionner les motifs locaux binaires les plus pertinents pour
chaque expression. Des versions modifiées du descripteur LBP ont été proposées pour l’ana-
lyse de l’expression, telles que : le descripteur LTP (Local ternary patterns) [108] qui utilise
trois valeurs seuils 1, 0 et -1 au lieu de deux valeurs 0 et 1 ce qui le rend plus précis et moins
sensible au bruit. D’autres améliorations ont été réalisées sur le descripteur LTP concernant
la reconnaissance de l’expression. Par exemple, Ahmed et al. [109] proposent le descripteur
DTP (directinal ternary pattern) qui exploite une étape de détection des contours, puisque
l’image issue du détecteur des contours est plus descriptive de l’expression que l’image ayant
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les valeurs de l’intensité [110]. Une autre version modifiée de LBP est le descripteur CLBP
(Compound Local Binary Pattern) [96] qui prend en considération l’information de la ma-
gnitude des pixels voisins.

1.5.1.2 Méthode de description dans le domaine fréquentiel

En traitement d’image, l’aspect fréquentiel peut aussi révéler les orientations des contours
de l’image. Dans une image, une variation d’intensité élevée sur un petit nombre de pixels
indique une fréquence spatiale élevée dans la modélisation fréquentielle de cette image [111].
Par conséquent, les pixels ayant de hautes fréquences spatiales représentent les contours et les
bords de l’image [112]. Dans cette optique, certains chercheurs utilisent des filtres comme la
transformée de Fourier [113] ou la transformée en ondelettes bidimensionnelles comme l’on-
delette de Gabor [114,115], la transformée en cosinus discrète [116], l’ondelette discrète [117]
et l’ondelette stationnaire [98, 118]. Malgré l’invariance de ces ondelettes bidimensionnelles
devant la translation de l’image et le changement d’illumination et de pose, celles-ci pré-
sentent aussi un inconvénient majeur qui est la grande quantité de données produites après
avoir appliqué la transformation par une ondelette sur l’image du visage. A titre d’exemple
le descripteur de Gabor qui génère une banque d’images composée d’un ensemble d’images
de différentes échelles et orientations pour une seule image (Voir figure 1-11).

Figure 1-11 – Banque d’images générée par l’ondelette bidimensionnelle de Gabor

1.5.1.3 Méthode de description de la forme du visage

Les descripteurs de la forme du visage ont pour rôle de désigner aussi les contours de
l’image par le calcul de la distribution de l’intensité au niveau des pixels qui présentent une
grande variance d’intensité. Dans le domaine spatial, la forme du visage peut être extraite
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par des descripteurs [25, 119] qui utilisent le gradient de l’image dans l’objectif de qualifier
la variation de l’intensité au niveau des zones locales dans l’image comme au niveau de
toute l’image. Au niveau local, le descripteur SIFT (scale Invariant Feature Transform) a été
utilisé par Beretti et al [119] pour détecter des points autour des traits du visage représentant
principalement les zones de pixels où la variation de l’intensité est maximale, comme dans le
cas des contours et des points d’intérêts représentant les coins et les minima et maxima locaux.
Ce descripteur est caractérisé par l’invariance aux changements d’illumination, d’échelle et
de rotation. Dalal et al. [25] ont amélioré ce descripteur en calculant les caractéristiques du
descripteur SIFT sur une grille dense de cellules uniformément espacées, c.-à-d. en divisant
l’image en des blocs de taille égale et en calculant l’histogramme du gradient dans chaque
bloc. Cette amélioration a donné le descripteur HOG qui a été utilisé dans un premier temps
pour la détection des personnes dans une scène, ensuite utilisé par la communauté travaillant
sur la reconnaissance des émotions humaines.

Figure 1-12 – Visualisation des caractéristiques de HOG

Le descripteur HOG a été étudié et comparé à de nombreux descripteurs dans certaines
études [87, 90, 92, 120–122]. Carcagni et al. [87] ont présenté une étude compréhensive rela-
tive au descripteur de HOG, dans laquelle celui-ci a été comparé aux descripteurs LBP et
CLBP [123]. L’étude a montré la pertinence du descripteur de HOG. Lekdioui et al. [90]
ont comparé le descripteur de HOG à d’autres descripteurs tels que le LBP, le LTP et les
combinaisons des descripteurs à savoir HOG-LBP, HOG-LTP et LBP-LTP. L’évaluation de
la performance en termes de taux de reconnaissance a montré que l’association des caracté-
ristiques LTP (descripteur de texture) avec celles de HOG (descripteur de forme) améliore le
taux de reconnaissance des expressions universelles qui atteint la valeur de 93.34%.
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1.5.2 Modèle dynamique de l’apparence du visage

Contrairement aux méthodes statiques, dans les méthodes de description dynamique,
le traitement d’images se fait en suivant les changements d’expression dans une séquence
d’images, assurant ainsi une modélisation dynamique du mouvement des traits du visage
de l’état neutre à l’état expressif. La modélisation dynamique ajoute l’aspect temporel de
l’expression du visage au descripteur de l’image statique du visage. La durée de l’expression
se caractérise par trois modes [124] : le début appelé aussi onset qui est la durée où l’ex-
pression neutre transite à l’expression maximale, le sommet indique la durée du maintien
d’une intensité maximale d’expression et la régression appelé aussi offset qui est la durée du
retour à l’expression neutre. Pour la modélisation dynamique de l’expression du visage, cer-
taines études reposent sur des méthodes spatio-temporelle [125–131] que nous catégorisons
en deux : les méthodes de détection de mouvement des pixels [132, 133], Méthodes des trois
plans orthogonaux [126,127,134] et les méthodes du suivi des points d’intérêts [91,135,136].

1.5.2.1 Le mouvement des pixels

La dynamique de l’expression du visage peut être décrite par la détection du mouve-
ment des pixels du visage dans une séquence vidéo. Différentes méthodes d’extraction de
mouvement entre deux images successives ont été proposées, dont la technique du flot op-
tique [10,137,138] qui permet de mesurer le déplacement des pixels d’une image à l’autre et
la technique de la différence d’images [132, 139]. Lien et al. [137] ont analysé le mouvement
des traits du visage à plusieurs échelles à l’aide du flot optique après avoir appliqué une
transformation par ondelette discrète sur l’image du visage. Cependant, Otsuka et al. [138]
ont estimé le mouvement sur des régions d’intérêts contenant les yeux et la bouche, dont
le vecteur des caractéristiques est obtenu en associant la transformée de Fourier 2-D et la
technique du flot optique pour extraire le mouvement des contours des régions d’intérêts.

L’avantage de la technique du flot optique, c’est qu’elle peut calculer la vitesse de chaque
pixel individuel pour deux images consécutives dans la séquence vidéo, cependant, elle ne
peut pas décrire efficacement le cycle complet d’une action sur le visage. Dans cette optique,
Fan et al. [133] proposent d’améliorer le flot optique, en le combinant avec la technique
d’enregistrement de l’historique du mouvement (MHI- Motion History Image) [140], pour
qu’il capte l’historique des mouvements de l’expression du visage dans une séquence vidéo,
comme illustré dans la figure 1-13. L’avantage de combiner la technique MHI et le flot optique
réside dans le fait que d’une part l’intensité de chaque pixel de l’image obtenu par la technique
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Figure 1-13 – Séquence d’images allant du visage neutre (à gauche) jusqu’à l’expression de
la surprise (au milieu). L’image à droite illustre l’historique du mouvement de

l’expression [133]

MHI indique les mouvements récents, on peut voir ceci dans la figure 1-13 dont les pixels
en nivau de gris indiquent l’ancien mouvement des traits et, d’autre part, la technique du
flot optique calcule l’orientation du mouvement des pixels pour distinguer le mouvement
des traits permanents (comme l’ouverture de la bouche et le haussement des sourcils) du
mouvement de pose de la tête.

1.5.2.2 Méthodes des trois plans orthogonaux

Une autre famille des méthodes spatio-temporelles repose sur la description de la texture
[125–127, 141] et de la forme [134] dans un volume d’images extrait d’une vidéo. L’idée
c’est qu’une vidéo composée d’une séquence d’images comprend trois axes orthogonaux x, y
pour représenter le plan spatial et t qui indique le temps. La figure 1-14 illustre le principe
d’extraction des caractéristiques au niveau des trois plans orthogonaux. En utilisant les trois
plans orthogonaux XY, Yt et Xt : le plan XY fournit l’apparence spatiale de l’image et les
plans Xt et Yt enregistrent des informations temporelles et de mouvement. Par exemple, en

Figure 1-14 – Procédure de description des changements d’apparence du visage [125] : le
volume du premier bloc en jaune est extrait de la vidéo (a), description de la forme au

niveau des trois plans orthogonaux (b), concaténation des résultats (c)
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appliquant les méthodes de description statique par le descripteur HOG [125] sur ces trois
plans, on peut extraire la variation de l’orientation des contours quand l’expression du visage
change.

1.5.2.3 Le suivi des points d’intérêts

Cette approche peut extraire un vecteur des caractéristiques constitué d’un ensemble de
points géométriques [136] relevés du contour des traits du visage. En se basant sur ceci, l’al-
gorithme de suivi [135] fournit un modèle d’expression faciale dynamique pour les séquences
vidéo représentant les expressions basiques comme indiqué dans la figure 1-15. Ici le rôle de
l’algorithme du suivi, c’est de trouver la localisation des points déjà détectés dans l’image
suivante de la vidéo, en mesurant le flot optique au voisinage des points.

Figure 1-15 – Masques de points extraits des séquences vidéo représentant les modèles
dynamiques des expressions de la joie, la surprise, la peur, la tristesse, le dégoût et la

tristesse
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Dans le cadre de l’étude de la dynamique des expressions [94] que nous avons réalisée
en collaboration avec le laboratoire des Systèmes Intelligents et Applications, à la FST de
Fès, qui s’intéresse à l’étude des émotions chez les enfants atteints de la maladie d’autisme,
nous avons construit une base de données enregistrant la dynamique de l’expression d’un
groupe de douze personnes. Cela est réalisé en utilisant la caméra Kinect dotée d’un système
d’analyse du visage [142] qui permet d’analyser l’image pour détecter et suivre 121 points
montrés dans la figure 1-16.

Figure 1-16 – Ensemble de 121 points détectés et enregistrés à l’aide de la caméra Kinect

Pour construire la base de données, au lieu d’enregistrer des séquences d’images pour
chaque personne, nous avons enregistré des séquences de vecteurs composés des coordonnées
de 121 points typiques indiqués dans la figure 1-15. Chaque séquence capte le changement
de l’expression, c.-à-d. le déplacement des points, en commençant par l’état neutre puis
en augmentant progressivement l’intensité de l’expression d’émotion. Les enregistrements
obtenus, qui durent de 5 à 7 secondes, permettent de quantifier les mouvements des points
relatifs à chaque expression en déterminant un seuil de déplacement maximal et minimal
des points par rapport à l’expression neutre de chaque personne. Les seuils trouvés [94, 143]
pour chaque expression constituent le vecteur des caractéristiques que nous utilisons pour
entraîner un réseau de neurones. Selon le résultat de l’évaluation du réseau de neurones [94],
le taux de reconnaissance d’émotion peut atteindre 100% seulement lorsque les premières
images de la séquence contiennent l’expression neutre, puisqu’on se base sur celle-ci pour
estimer le seuil du déplacement des points relatifs aux émotions universelles.

Bien que les méthodes dynamiques fournissent, en général, plus d’informations utiles pour
l’analyse d’expression, l’aspect dynamique nécessite de considérer l’expression neutre comme
référence pour pouvoir prédire les expressions exposées [144]. Ceci limite l’utilisation des
modèles dynamiques, car dans le cas des scènes du monde réel l’expression est imprévisible.
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1.5.3 Post-traitement : réduction de données

Un vecteur caractéristique ne doit disposer que de l’information offrant une discrimination
de l’apparence de l’expression du visage. En plus du fait qu’une technique inappropriée d’ex-
traction des informations caractéristiques conduit à un échec de la classification, un nombre
élevé d’attributs dans le vecteur caractéristique décrivant le visage augmente la dimension
de données ce qui augmente encore le temps de classification.

Le problème de données dont le nombre d’attributs élevé peut être résolu par l’utili-
sation des méthodes de réduction de la dimensionnalité du vecteur caractéristique. Parmi
ces méthodes, on trouve la méthode d’analyse en composantes principales (PCA principal
component analysis) [145] et l’analyse discriminante [146,147]. Ces techniques transforment
les données en calculant la matrice de covariance dans l’objectif de mesurer la variance des
classes de la base de données. En conséquence, ceci peut réduire l’éspace de représentation
des données, ayant plusieurs attributs, à des nouvelles données ayant seulement deux attri-
buts. Ces derniers dérivent des anciens attributs à travers le calcul statistique appliqué sur
les données (avant la réduction).

La différence entre la méthode PCA et l’analyse discriminante réside dans le fait que
durant la réduction des dimensions de données, la méthode PCA se concentre sur la maxi-
misation de la variance entre tous les exemples de données sans prendre en considération
leur classe d’appartenance, alors que la méthode d’analyse discriminante minimise la va-
riance entre les exemples appartenant à la même classe et maximise la variance entre ceux
de différentes classes.

La méthode Adaboost [79] est une autre technique de réduction des dimensions de don-
nées, qui n’applique pas une transformation sur les vecteur des caractéristiques, mais qui
y sélectionne les attributs les plus impliqués et utiles pour construire le classifieur de l’ex-
pression. Cette technique a été utilisée par Shan et al. [107] pour réduire le vecteur des
caractéristiques produit par le descripteur de texture LBP. L’idée de cette méthode est d’as-
socier chaque attribut par un classifieur, ensuite la sélection des attributs se fait en se basant
sur l’attribut qui présente un taux d’erreur minimal. Cette méthode est susceptible de dé-
grader la qualité de l’apprentissage du classifieur de l’expression, surtout si la variance entre
les attributs sélectionnés des exemples de même classe est élevée.

trztd
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1.6 Reconnaissance de l’expression par les méthodes
de classification

En arrivant à la phase finale du processus de construction des systèmes de reconnais-
sance des émotions de la figure 1-2, la reconnaissance de l’expression du visage s’effectue
à travers des méthodes de classification. À ce niveau, les algorithmes d’apprentissage sont
supervisés car les données d’apprentissage contiennent des classes que l’on cherche à séparer
pour construire le classifieur d’expression. Sur le plan conceptuel, on peut imaginer, comme
indiqué dans la figure 1-17, un algorithme de classification supervisé qui représente n’importe
quelle ligne de séparation, linéaire ou non-linéaire, après le calcul des paramètres de cette
ligne.

(a) Séparation linéaire (b) Séparation non-linéaire

Figure 1-17 – Exemples de méthodes d’apprentissage reposant sur une séparation linéaire
et non-linéaires de trois classes

Cependant, chaque méthode de classification utilise ses propres formules mathématiques
(Ceci est détaillé dans le chapitre 2) pour calculer les paramètres de la ligne de séparation,
étant donné les valeurs des attributs de données d’apprentissage. De multiples méthodes de
classification ont été utilisées pour analyser et reconnaître l’expression du visage [5,148,149].
Nous décomposons ces méthodes en deux approches principales : approche paramétrique et
approche non-paramétrique. Nous allons maintenant examiner certaines méthodes paramé-
triques, puis passer aux méthodes non-paramétriques.
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1.6.1 L’approche paramétrique

Les méthodes de classification dans ce type d’approche commencent par une description
de données d’apprentissage, tout en faisant une hypothèse sur la forme de la ligne qui va
être recherchée pour la séparation des classes. L’approche paramétrique peut supposer que
la frontière entre les classes sera une ligne droite dans le cas des données à deux dimensions
comme le montre la figure 1-17, un hyperplan dans le cas de données à trois dimensions, ou
une sphère dans le cas de données de grandes dimensions. Ensuite, elle peut rechercher les
meilleures valeurs pour les paramètres qui décrivent la ligne à la frontière des classes afin
qu’elle corresponde le mieux aux données d’apprentissage. Après l’apprentissage du classifi-
cateur, celui-ci stocke les paramètres qui décrivent les données et les utilise pour classifier de
nouvelles images qui ne sont pas utilisées dans les données d’apprentissage.

Au niveau des méthodes relatives aux approches paramétriques, on trouve la méthode
de classification Naïve Bayésienne (BN) [150] et la méthode de Fisher lorsque celle-ci est
utilisée pour la classification [151] au lieu d’être utilisée à des fins de réduction de dimension
de données [152]. S. M. Lajevardi et al. [101] ont proposé la méthode Naïve Bayésienne pour
entraîner un classifieur d’expressions en exploitant des données encodées par le filtre de Gabor
et le descripteur LBP. Cette technique de classification suppose que les attributs de données
d’apprentissage suivent une distribution gaussienne. Lorsque les paramètres de la distribution
gaussienne des classes sont déterminés par l’algorithme d’apprentissage de cette méthode,
la classification se fait rapidement, puisque l’on ne retient que la forme des distributions
gaussiennes des classes. D’un autre côté, B. Hariharan et al [153] ont également montré que
l’utilisation du descripteur HOG conjointement à la méthode d’analyse discriminante permet
de construire un système rapide de reconnaissance des émotions universelles non seulement
au niveau du temps d’entraînement, mais aussi du temps de classification.

L’avantage des méthodes paramétriques, c’est qu’elles s’entraînent et classifient rapide-
ment. Ceci vient du fait qu’elles gardent les paramètres des lignes de séparation qu’elles
trouvent durant l’entraînement afin de les utiliser pour la classification et se débarrassent de
toute la quantité de données d’apprentissage. Aussi, elles fonctionnent particulièrement bien
lorsque les données ont de nombreux attributs, car dans des espaces de grande dimension,
les échantillons sont plus éloignés ce qui facilite la séparation des classes [150].
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1.6.2 L’approche non-paramétrique

Cette approche ne fait pas d’hypothèse sur la forme de la ligne séparatrice. Au contraire,
elle garde généralement la plupart ou la totalité des données d’apprentissage et cherche une
organisation des exemples des classes qui facilitera la classification de nouvelles données à
leur arrivée.

Parmi les méthodes de classification qui reposent sur cette approche : la méthode du
k-plus proches voisins [154], l’arbre binaire [155] et la méthode SVM [156]. Au niveau de la
recherche bibliographique réalisée dans la section 1.5, nous avons remarqué que la méthode
d’apprentissage SVM [87,90,157] est la méthode la plus utilisée pour évaluer la performance de
reconnaissance des descripteurs d’images voire même les comparer. Cela vient du fait que cette
méthode applique une transformation de données d’apprentissage en exploitant la fonction
noyau : comme le noyau Gaussien, polynomial ou sigmoïde, permettant ainsi de faciliter la
séparation des exemples d’apprentissage appartenant à des classes différentes. Cependant, il
n’est pas aussi évident de décider laquelle des fonctions noyaux fonctionne mieux pour la
méthode SVM, à moins de les tester ensuite les comparer. De surcroît, on ne peut pas savoir
laquelle des autres méthodes d’apprentissage paramétrique ou non-paramétrique peuvent se
généraliser mieux sur nos données d’entraînement, à moins de les tester et les comparer.

Le point fort de ces méthodes, c’est qu’elles permettent d’utiliser la plupart ou la totalité
des données d’apprentissage à chaque fois que l’on veut classifier des nouvelles données qui
n’appartient pas aux données d’apprentissage. Cela peut fournir une grande assistance durant
la construction du classifieur, en particulier lorsque les données contiennent du bruit, c.-à-
d. lorsque les classes de données sont difficiles à séparer. Cependant, lorsque la quantité de
données d’apprentissage augmente le temps d’apprentissage augmente aussi, car généralement
l’algorithme parcourt tous les exemples de données d’apprentissage, stockés, pour déterminer
la meilleure classification pour un exemple qui n’appartient pas à l’ensemble d’apprentissage.

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les techniques de traitement et d’analyse utilisées
dans la littérature au niveau des trois principales phases qui composent les systèmes de la
reconnaissance des émotions universelles à savoir : la phase de détection du visage, la phase
de description et la phase d’apprentissage
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Dans la première phase, nous avons introduit quelques techniques de la détection du
visage, ainsi que des techniques qui suivent l’étape de la détection, comme les techniques
d’ajustement du visage à la position normale lorsque celui-ci se trouve pivoter, les techniques
de suivi du visage dans le cas d’une détection dans une vidéo, ainsi que les techniques de
segmentation du visage en des régions d’intérêts.

Dans la deuxième phase, nous avons exposé des méthodes de description du visage en
les regroupant en des méthodes statiques et autres dynamiques. Les méthodes description
statique traitent les pixels par des descripteurs d’image pour générer un vecteur de caracté-
ristiques décrivant les contours, la texture et la forme du visage. L’approche de description
dynamique de l’expression traite un volume composé d’une séquence de quelques images.
Cela pour pouvoir suivre dans le temps le mouvement des contours qui délimitent les traits
du visage. Nous avons vu que la description dynamique offre des informations supplémentaire
par rapport aux méthodes statiques, comme la quantité de déplacement des propriétés géo-
métrique décrivant les contours de l’image lors du changement de l’expression. Malgré cela,
l’approche de description dynamique de l’expression échoue pendant la classification d’ex-
pression lorsque l’expression neutre n’est pas retrouvée dès la première détection du visage.
Ceci parce que la dynamique de l’expression doit toujours être comparée à l’état neutre pour
pouvoir quantifier l’émotion.

Dans la troisième phase, nous avons regroupé les méthodes de classification, qui per-
mettent de construire un classifieur des émotions universelles, en des méthodes qui se basent
sur deux approches différentes. Une approche paramétrique qui construit un classifieur à par-
tir des hypothèses qu’elle fait concernant la forme de la frontière séparation des classes, et
une autre approche non-paramétrique qui nécessite l’accès à toutes ou une partie des données
d’apprentissage pour classifier de nouveaux exemples. Cela nous permet d’avoir une idée sur
les méthodes de classification rapide de ceux qui sont lentes.

Dans le chapitre prochain, nous allons présélectionner quelques descripteurs d’images
et méthodes d’apprentissage afin de réaliser une étape d’analyse de données des émotions
universelles. Cette démarche est nécessaire pour pouvoir ajuster, évaluer et comparer les
techniques pré-sélectionnées et en identifiées celles qui aboutissent à un temps de traitement
minimal et un taux de reconnaissance élevé.
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Chapitre 2

Analyse des données par des
descripteurs du visage et des
méthodes de classification

2.1 Introduction

Le progrès dans le domaine de la vision par ordinateur, permet d’obtenir des méthodes
d’analyse du visage humain par la description de sa forme, sa texture et ses contours, pour
obtenir un vecteur de caractéristiques stockable dans un tableau contenant d’autres exemples
de vecteurs caractéristiques catégorisés selon les classes d’émotion. La notion du vecteur de
caractéristiques permet d’organiser les données de façon à ce qu’elles puissent être utilisées
dans l’apprentissage du classifieur.

En effet, la construction d’un système de reconnaissance d’émotions fonctionnant à la
cadence vidéo 24 fps est, souvent, confrontée à deux difficultés majeures :

1. Comment décider quelle méthode de description du visage peut aboutir à une description
optimale des propriétés géométriques impliquées dans l’expression du visage ?

2. Comment aussi décider quelle méthode de classification permet de construire un classi-
fieur optimal pouvant être généralisé sur les données d’apprentissage et reconnaître avec
précision les expressions du visage dans des images n’appartenant pas à la base d’appren-
tissage ?
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La réponse à ces questions impose tout d’abord d’analyser les données d’expressions qui
contiennent des images regroupées en sept classes d’émotion universelles : la joie, la peur,
la tristesse, la surprise, la colère, le dégoût et l’expression de l’état neutre de l’émotion.
Pour pouvoir réaliser l’analyse des images, nous répartissons cette tâche en deux chapitres :
le chapitre 2 et 3. Alors que le présent chapitre décrit l’ensemble des méthodes utilisées
pour l’analyse des images, le chapitre 3 décrit l’algorithme que nous avons construit pour
automatiser l’analyse d’images.

Nous commençons ce chapitre par la détermination des méthodes d’extraction du vecteur
des caractéristiques et des méthodes de classification. Dans la première section (2.2) nous
introduisons trois types de descripteurs qui permettent l’extraction de la forme, la texture et
le contour du visage. Ainsi, nous présentons les bases de données que nous avons choisies pour
réaliser l’analyse des données d’expression. Dans la deuxième section (2.3), nous soulevons
les méthodes de classification procédant à la séparation des classes des expressions de façon
linéaire ou non-linéaire. Au niveau de ces deux sections, nous pressentons le principe théorique
des méthodes tout en soulignant les principaux paramètres qui contrôlent le fonctionnement
des descripteurs et des méthodes de classification.

2.2 Description du visage : extraction des caractéris-
tiques visuelles de l’image du visage

Les émotions stimulent initialement les muscles du visage. Par conséquent, le mouvement
des muscles apparaît à travers deux types de changements de l’apparence du visage impliqués
lorsqu’une nouvelle émotion se produit. Le premier changement est lié aux mouvements des
traits permanents, tels que les sourcils, les yeux, le nez et la bouche, tandis que le deuxième
changement concerne les traits transitoires comme les rides qui apparaissent uniquement
lorsque l’émotion se produit. Dans ce cas, la meilleure façon de décrire l’expression du visage
est d’extraire les informations de position qui peuvent être formées lors du calcul de la
distribution locale de l’orientation des contours, la variation du niveau de gris ou de détection
du contour.

2.2.1 Description de la forme du visage : les caractéristiques HOG

Le descripteur HOG [7, 87, 90] permet d’extraire l’apparence de la forme du visage dans
l’image en suivant le processus donné sur la figure 2-1. Dans cette figure, la forme est décrite
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Figure 2-1 – Processus de description des caractéristiques de HOG d’une image de visage

par le calcul de la distribution de l’orientation de contour sur un petit ensemble restreint de
pixels, résultant de la division de l’image du visage en cellules adjacentes de taille S égale à
8 x 8 pixels. Plus précisément, la description de la forme s’effectue sur la base du calcul des
gradients horizontal et vertical de l’image, et ce, en appliquant un filtre dérivatif centré [-1
0 1] dans les directions horizontale et verticale. L’intérêt de l’utilisation du gradient consiste
à calculer, sur chaque pixel de coordonnées (x, y) : l’orientation du gradient qui indique la
direction dans laquelle le niveau de gris varie le plus et la norme du gradient qui indique
l’intensité de la variation. Soit I(x,y) l’intensité de l’image au pixel de coordonnées (x,y), on
calcule l’orientation du gradient θ(x,y) et la norme du gradient M(x,y) de la façon suivante :

θ(x,y) = atan2(g(y), g(x)) =



arctan( g(y)
g(x)) if g(x) > 0,

arctan( g(y)
g(x)) + π if g(x) < 0 and g(y) ≥ 0,

arctan( g(y)
g(x))− π if g(x) < 0 and g(y) < 0,

+π
2 if g(x) = 0 and g(y) > 0,

−π
2 if g(x) = 0 and g(y) < 0,

indéfinie if g(x) = 0 and g(y) = 0.

(2.1)
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M(x,y) =
√
g2
x + g2

y (2.2)

gx = I(x+1,y) − I(x−1,y)

2 (2.3)

gy = I(x,y+1) − I(x,y−1)

2 (2.4)

gx ∈ < le gradient horizontal et gy ∈ < le gradient vertical, −π < atan2(., .) ≤ π est une
fonction à deux arguments g(y) et g(x), elle est une variante de la fonction arc tangente.

En effet, l’orientation θ(x,y) ∈]−π; π] et la magnitudeM(x,y) ∈ <, mesurés par les équations
(2.1) et (2.2), contribuent à la construction des histogrammes représentant la distribution
de l’orientation des gradients dans chaque cellule de la façon suivante : les orientations des
gradients θ(x,y) votent pour neuf classes de l’histogramme. Les classes sont également reparties
entre les orientations 0° et 180° en fixant la largeur de chaque classe en L = 20°. D’autre
part, la norme du gradientM(x,y) a pour rôle de donner un poids aux votes. À ce niveau, plus
les variations autour du pixel sont élevées plus la norme du gradient est élevée. L’idée ici,
c’est que dans les cellules qui contiennent des bords du visage où le niveau de gris des pixels
varie beaucoup, certaines classes de l’histogramme reçoivent plus de poids que d’autres. Cela
permet de donner une description distincte de la variation de la direction de contour sur
la cellule comme illustré dans la figure 2-1. En combinant le résultat de toutes les cellules,
la description de la forme globale du visage peut être achevée lorsque les paramètres du
descripteur de HOG sont ajustés.

2.2.2 Description de la texture : les caractéristiques LBP

Ce descripteur compare le niveau de gris du pixel situé au centre d’une zone de l’image,
de taille 3 x 3 pixels, avec le niveau de gris des pixels voisins de la même zone. L’avantage de
comparer la luminance sur des petites cellules consiste à trouver des motifs locaux sur une
petite échelle de l’image comme les coins et les bords. L’idée du descripteur LBP est de diviser
l’image en une grille de k cellules {c1, . . . , ck}. Ensuite, sur chacune des cellules, on mesure
les caractéristiques LBP tout en appliquant une binarisation sur des zones rectangulaires,
dont la taille est ajustable selon la valeur d’un rayon R (voir figure 2-2).

La binarisation est obtenue en affectant la valeur bi = 0 aux pixels lorsque la valeur
d’intensité de ces pixels voisins est inférieure à la valeur du pixel central, sinon les pixels
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Figure 2-2 – Exemple d’extraction de trois motifs LBPs en variant le paramètre P indiquant
le nombre de voisins et R le rayon déterminant la taille du motif LBP

voisins prennent la valeur bi = 1. Pour chaque pixel de la cellule, le descripteur LBP mesure
la valeur de la série binaire résultante ∑P−1

i=0 bi2i tout en considérant un certain nombre de
voisins P repartis le long d’un cercle de rayon R égal à la distance entre le pixel central de la
cellule et les pixels voisins. R et P sont des paramètres ajustables par l’utilisateur, la figure
2-2 donne un exemple graphique du motif binaire en faisant varier les paramètres P et R.

On peut distinguer deux types de séries binaires : les LBP uniformes et non-uniformes.
Dans la présentation circulaire des LBP uniformes les transitions 0− 1 et 1− 0 sont limitées
au plus à deux transitions. Cependant, les LBP non-uniformes peuvent contenir plus de
deux transitions qui, généralement, résultent d’une région d’image bruyante (par exemple
un background complexe). Le point intéressant est que les LBP uniformes sont conçus pour
fonctionner comme des détecteurs des micro-motifs tels que les maxima et les minimas, les
bords et les coins (voir figure 2-3).

Figure 2-3 – Les quatre motifs à gauche illustre un exemple de motifs uniformes tandis que
celui à droite représente un exemple de motif non-uniforme

Après avoir remplacé chaque pixel par sa valeur LBP, on passe à l’étape du recueil des
statistiques d’occurrences de LBP sous forme d’histogramme. En effet, la structure de l’histo-
gramme local des cellules est déterminée par l’ensemble des LBP uniformes, car les informa-
tions importantes sur l’image comme la variation du niveau de luminance et de contraste sont
extraites par le motif uniforme. Autrement dit, dans chaque classe de l’histogramme local, on
calcule le nombre d’occurrences de chaque LBP uniforme, tandis que le nombre d’occurrences
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de tous les LBP non-uniformes est accumulé dans une seule classe de l’histogramme. Ceci
nous permet de savoir si les caractéristiques LBP qui sont majoritaires dans chaque cellule
sont celles représentant les bords de l’image.

2.2.3 Description de contours : les filtres de gabor

La fréquence spatiale permet de décrire les distributions périodiques de l’intensité dans
une image. À ce niveau, les hautes fréquences spatiales correspondent à des motifs distincts
sur l’image telle que les détails fins comme les contours. Dans le domaine fréquentiel, l’image
est vue comme étant formée en superposant une série d’ondes sinusoïdales de différentes
fréquences orientées dans différentes directions. D’une part, la valeur des pixels indique l’in-
tensité ou l’amplitude d’une telle onde et, d’autre part, la position du pixel informe sur
la fréquence et l’orientation de l’onde. En pratique, on ne désire sélectionner que certaines
ondes ayant une fréquence et une amplitude élevées et une orientation spécifique qui peuvent
aboutir ensemble à la discrimination de contours.

Le filtre de Gabor [158] est l’un des nombreux filtres dits passe-bande qui permettent de
détecter le contour d’une image. Ce descripteur a été utilisé dans des applications d’analyse
d’images qui exigent une grande précision de description du contenu de l’image, notamment
la reconnaissance du texte [159], la détection de distorsion architecturale dans les mammo-
graphies [160] et l’imagerie cardiaque [161].

Un seul filtre de Gabor est considéré comme un détecteur de contour à une orientation
θ et une fréquence spatiale f spécifique. Généralement, une image peut être filtrée par de
nombreux filtres de Gabor avec différentes valeurs des paramètres θ et f . L’ensemble des
filtres est appelé banque de Gabor, dont chacun des filtres est réglé à une valeur θ et f ,
permettant ainsi de parcourir au mieux les différentes fréquences qui existent dans l’image.
Lorsque les filtres de Gabor sont bien ajustés, ils peuvent approximer le comportement du
système visuel humain [162]. Ceci parce que le filtre de Gabor émule le système visuel humain
en créant une banque de filtres où chacun répond à des contours ayant une certaine orientation
et fréquence spatiale.

Le filtre de Gabor décrit une image I à travers une convolution de l’image avec l’ondelette
de Gabor g(x, y) qui est une sinusoïde complexe à modulation gaussienne :

g(x, y, f, θ, σ,Ψ, γ) = 1
2
√
πσ

e−(x
′2+γ2y′2

2σ2 )ei(2πfx
′+Ψ) (2.5)
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Avec
x′ = xcos(θ) + ysin(θ) (2.6)

y′ = xsin(θ) + ycos(θ) (2.7)

où x et y sont les coordonnées du pixel de l’image I, σ ∈ < l’écart type, f ∈ < la fréquence
du filtre, θ ∈ [0;π] l’angle de rotation du filtre, γ ∈ [0.23; 1] le rapport de forme spatial et
Ψ ∈ [0;π] la phase de la sinusoïde.

Pour garantir un fonctionnement optimal du filtre de Gabor g(x, y, f, θ, σ,Ψ, γ) l’ajuste-
ment des paramètres est nécessaire. Dans ce qui suit, nous donnons l’intervalle des valeurs
qui ont été testées pour chacun des paramètres ainsi que la valeur optimale des paramètres.

– L’écart type de l’enveloppe gaussienne σ : est le paramètre qui change la taille
de la région d’image analysée par le filtre. L’ajustement de ce paramètre dépend de
la valeur choisie au niveau du paramètre de la fréquence spatiale f. La relation qui
lie ces deux paramètres est b qui est la largeur de la bande de fréquence spatiale à
demi-réponse, du filtre de Gabor, qui s’écrit :

σ = 1
fπ

√
ln(2)

2
2b + 1
2b − 1 (2.8)

b est en octaves

– La fréquence du filtre f : exprimée en cycle/pixel et peut s’exprimer aussi en fonc-
tion de la longueur d’onde f = 1

λ
. Ce paramètre ajuste la sinusoïde du filtre à une

fréquence spatial qui laisse passer les hautes fréquences, ayant une bande passante b
qui est approximativement égale à 1.2 octaves, et rejettent les autres. L’une des raisons
de choisir la valeur 1.2 pour b, c’est de construire une banque de filtres de Gabor bio-
logiquement inspirée de certaines mammifères, comme les chats et les macaques [163].
Pour cela, les fréquences des filtres de la banque de Gabor sont ajustées aux valeurs
suivantes f ∈ {0.06, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4}.

– L’angle de rotation de l’enveloppe gaussienne θ : exprimé en degré ou radian, est
le paramètre qui ajuste le filtre à des orientations permettant de rechercher les contours
orientés dans une direction particulière. Les valeurs valides relatives à ce paramètre
sont des nombres réels compris entre 0° et 180° et peuvent être séparées de façon
équidistante. Après l’ajustement de ce paramètre, les valeurs θ de la banque de Gabor
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sont θ ∈ [0 : π8 : π] en choisissant un pas de π

8 . Ici, plus on augmente le nombre
d’orientations utilisées plus on obtient une représentation continue des contours. Mais
ceci augmente le nombre des filtres dans la banque de Gabor ce qui nécessite aussi un
calcul énorme pour construire le vecteur des caractéristiques relatif à ce descripteur.

– le rapport de forme spatiale γ : spécifie l’ellipticité du facteur gaussien. Après la
réalisation des tests sur plusieurs valeurs de γ, les valeurs typiques de ce paramètre se
situent entre 0.2 < γ < 1. Ce paramètre affecte l’ellipticité du filtre, mais n’influence
pas beaucoup les résultats de reconnaissance.

– la phase de la sinusoïde Ψ : détermine la symétrie de la fonction de Gabor concernée :
pour Ψ = 0° et Ψ = 180°, la fonction est symétrique. Ceci est important dans le filtrage
d’énergie de Gabor, car en comparant au filtre de Gabor, le filtre d’énergie de Gabor
donne une réponse plus lisse au contour de l’image. Les filtres d’énergie de Gabor
produisent une réponse pour chaque filtre de sa banque.

E(x, y, θ) =
√

(I ∗G(θ,0))2(x, y) + (I ∗G(θ,π))2(x, y) (2.9)

((I ∗G)(x, y) est la convolution de l’image I(x,y) avec le filtre de Gabor G(x, y, θ, π).

La réponse du filtre en énergie, dans l’équation (2.9), est obtenue par la somme de
convolutions de l’image I avec G(x, y, θ,Φ) obtenues à partir de deux décalages de
phase différents Φ = 0 et Φ = π. Après l’ajustement des paramètres du descripteur de
Gabor, la figure 2-4 montre le résultat du filtre d’énergie de Gabor appliqué aux images
du visage avec deux émotions différentes.

Figure 2-4 – Démonstration du filtrage de l’énergie de Gabor appliqué aux images d’expres-
sion.

Ainsi, l’association des filtres de Gabor permet de couvrir plus largement l’espace fréquentiel
et, donc, d’extraire le contour de l’image suivant les orientations θ ∈ [0 : π8 : π].
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2.2.4 Jeux de données utilisées pour l’analyse

Les images utilisées dans l’expérimentation ont été collectées à partir de deux bases de
données différentes afin de diversifier les exemples au sein de l’ensemble d’apprentissage. La
base d’images CK+ [12] est spécifiquement acquise pour l’analyse de l’expression faciale.
Elle a été utilisée pour le développement, l’évaluation et la comparaison des systèmes de
reconnaissance de l’expression du visage [87, 90, 164, 165]. Le choix de cette base est motivé
par le fait que cette base contient des échantillons diversifiés au sein des mêmes classes en
termes de sexe, d’origine ethnique et d’âge. En plus de la diversité des échantillons, la base
CK + contient des séquences d’images de sept expressions faciales lesquelles commencent
par l’expression neutre et se terminent par un visage expressif exposant l’expression de : joie,
surprise, colère, peur, dégoût, tristesse ou état neutre. Le nombre d’images dans les séquences
varie de 9 à 60 images. En utilisant des séquences d’images on peut tirer profit du changement
de l’expression au cours du temps. Par conséquent, on peut exploiter les images où l’intensité
de l’expression est faible lors de la transition de l’expression de l’état neutre jusqu’à l’état
expressif, et ce, pour améliorer l’apprentissage des classifieurs.

Par ailleurs, la base d’images Yale Face [16] a également été utilisée. Cette base contient
165 exemples d’images de 15 individus apparus dans 11 conditions d’observation différentes.
Les exemples contiennent des images de visage qui expriment différentes expressions comme
la joie, la tristesse, l’ennui, la surprise et un clin d’œil sous différentes conditions d’éclairement
et avec des occlusions partielles. L’avantage de l’utilisation de la base de Yale Face conjoin-
tement à la base de données CK+ est simplement d’augmenter la diversité des échantillons
en ajoutant au jeu de données CK+ des images à visages partiellement camouflées.

2.2.4.1 Préparation des données pour l’apprentissage des classifieurs

L’étiquetage des images selon l’expression du visage fait partie du processus de préparation
des données. Cela, se fait en regroupant les images de tous les individus dans des dossiers
classifiés selon les classes d’émotions universelles. Avant de commencer l’entraînement des
algorithmes de classification, la position du visage est ajustée au centre du cadre qui englobe
le visage. Ensuite, toutes les images RGB sont transformées en niveau de gris pour qu’ensuite
les descripteurs transforment à leur tour chacune des images de visage en un vecteur de
caractéristiques X. L’ensemble des vecteurs caractéristiques et leurs étiquettes, notées y,
sont stockés dans des tableaux notés Di, comme l’illustre la figure 2-5.

mllk
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Figure 2-5 – Construction des données d’apprentissage

Mathématiquement, les données Ω issues de chacun des descripteurs utilisés dans l’analyse
s’écrivent comme :

Ω = ΩDi
(N,P ) =



x1 x2 · · · xP C

X1 x1,1 x1,2 · · · x1,P y1

X2 x2,1 x2,2 · · · x2,P y2
... ... . . . ... ...
XN xN,1 xN,2 · · · xN,P yN

 (2.10)

Par la suite, nous gardons les mêmes notations pour exprimer :

- Ω : les données d’apprentissage.
- Di : le i-ième descripteur d’image pré-sélectionné
- Xi : le i-ième exemple ou encore le i-ième vecteur de caractéristiques extrait par le descrip-
teur d’image.

- P : le nombre de caractéristiques extraites par le descripteur d’image.
- xj : le j-ième attribut de données d’apprentissage. Dans la suite, lorsqu’on parle de la
réduction de dimension de données d’apprentissage, on désigne par ceci la réduction du
nombre d’attributs.

- C : le vecteur cible contenant les étiquettes yi ∈ {1, 2, ..., 7} des exemples Xi, dont chaque
nombre indique une expression (voir figure 2-5).

- N : le nombre total des exemples utilisés pour l’expérimentation qui vaut 547 et qui re-
présente les images extraites des séquences de la base CK+ [12] et les images de la base
Yale-Face [16]. Cette quantité d’images est utilisée pour éviter l’élevation du temps d’ana-
lyse des images, à l’ordre de 6 mois de calculs, particulierement lorsqu’il s’agit de rechercher
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la combinaison optimale des paramètres des descripteurs et des classifieurs, voir plus de
détails à la section 3.3.3

Table 2.1 – Le nombre des exemples des classes construites à partir des bases de données
Ck+ et Yale-face

Colère Dégout Peur Joie état neutre Tristesse Surprise
Nombre d’exemples 33 43 36 103 71 91 197

2.3 Méthodes de classification

L’apprentissage est le processus qui consiste à chercher une fonction cible f(Xi) = yi qui
interpole l’ensemble de données Ω(N,P ) de couples entrée-sortie Zi = (Xi, yi), qui s’écrit de la
façon suivante : Ω(N,P ) = (X1, y1), (X2, y2), . . . , (XN , yN), dont Xi ∈ <P et yi ∈ {1, 2, . . . , 7}.
Étant donné l’ensemble données Ω(N,P ), on cherche alors à construire une fonction cible f(X)
à partir d’une approximation hw(X) simplificatrice, appelée hypothèse, qui lie les étiquettes
yi aux attributs Xi tout en convergeant vers yi, on note :

∀Xi ∈ Ω(N,P ), b ∈ <|hw(Xi) =
p∑
j=1

wjxi,j + b ≈ f(Xi) = yi (2.11)

b le biais 1, W = {w1, w2, ..., wP} ∈ <P le vecteur des poids lié au vecteur des caractéristiques
X = {x1, x2, ..., xP}

Avant l’apprentissage, les paramètres de poids wi et le biais b prennent des valeurs aléa-
toires, mais durant l’apprentissage ces paramètres subissent des mises à jour jusqu’à ce que
l’erreur empirique suivante converge vers zéro.

e = hw(Xi)− yi (2.12)

L’objectif de l’algorithme d’apprentissage est de fixer les paramètres de poids W ∈ <P et le

1. Le biais est le paramètre qui mesure la tendance d’un système à mener un mauvais apprentissage.
Une petite valeur du biais qui tend vers zéro indique le phénomène de sur-apprentissage (overfitting), et une
grande valeur »1 du biais indique le phénomène de sous-apprentissage (Underfitting). Ces deux phénomènes
sont les causes principales des mauvaises performances des modèles prédictifs générés par les algorithmes de
classification
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biais b ∈ < afin de chercher l’hypothèse optimale hoptimale qui sépare au mieux les classes de
données comme illustré dans la figure 2-6). Dans cette figure, l’algorithme d’apprentissage du
classifieur transforme l’espace d’entrée χ des données d’entraînement en un espace d’hypo-
thèses Ψ dans lequel on cherche l’hypothèse optimale hoptimale qui minimise le risque d’avoir
des exemples mal classés. L’espace d’hypothèses nous permet de trouver toutes les frontières
de décision optimales qui séparent les classes de nos données d’apprentissage.

Figure 2-6 – Illustration d’un espace d’hypothèses Ψ. Chaque hypothèse hi correspond à
une partition de l’espace d’entrée χ des sept classes de données d’apprentissage. Les points

illustrent les exemples X

Géométriquement, la frontière de décision, nommée aussi fonction séparatrice ou encore
hyperplan séparateur 2 ou ligne séparatrice est définie comme la droite qui sépare les groupes
des exemples appartenant aux différentes classes (clusters en anglais) d’expression. Mathé-
matiquement, la frontière de décision est égale à la fonction hw(X) lorsque l’équation (2.11)
s’annule, on écrit :

b ∈ <|
p∑
j=1

wjxj + b = 0 (2.13)

b le biais, wj ∈ <, pour j = {1, . . . , P}, le poid de l’attributs xj ∈ <

D’après l’équation (2.13) l’hyperplan séparateur est linéaire, dont les xi sont ses coor-
données dans l’espace de dimension <P . Pourtant, dans le chapitre 3, nous menons une
évaluation de l’efficacité des frontières de décision non-linéaires sur les clusters de données

2. Lorsque les données d’apprentissage ont un nombre d’attributs qui dépasse strictement deux attributs
ont dit hyperplan séparateur. Sinon on dit ligne ou droite séparatrice.
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construits par la méthode de Fisher. Dans les sous-sections suivantes, nous décrivons les
méthodes de classification [154, 166–169] que nous avons pré-sélectionnées pour analyser les
données d’expressions encodées par les descripteurs d’image. Contrairement aux descripteurs,
les méthodes de classification ont des hyperparamètres 3. La différence est que les algorithmes
des méthodes de classification ajustent eux-mêmes, durant l’entraînement, leurs paramètres
comme par exemples les poids W , le biais b et l’hypothèse h à partir des données d’appren-
tissage, tandis que l’ajustement des hyperparamètres, comme l’hyperparamètre k dans la
méthode du k-plus proches voisin, nécessitent l’intervention de l’utilisateur pour définir et
tester un ensemble de valeurs pour chacun des hyperparamètres.

2.3.1 La méthode Fisher

Dans la littérature, souvent, la méthode Fisher est utilisée pour la réduction de la dimen-
sion des données plutôt que pour la classification. Le choix d’utiliser cette méthode pour la
classification dépend de la relation entre les classes lorsque les données d’origine (non réduite)
sont transformées, par un calcul statistiques, en un nouvel ensemble de données de faibles
dimensions. En réduisant les dimensions des données d’apprentissage Ω par la méthode de
Fisher et en visualisant les clusters construits dans la section 2.3.1.1, nous démontrons dans
la section 2.3.1.2 qu’on peut appliquer une séparation linéaire des clusters et construire un
classifieur d’expression

2.3.1.1 Processus de réduction de dimension de données d’apprentissage

L’idée d’utiliser cette méthode [146] est de transformer par un calcul statistiques la ma-
trice Ω(N,P ) ayant P attributs en une autre matrice ayant moins d’attributs. En appliquant
cette transformation, on peut représenter les données comme un nuage de points dans un
diagramme de dispersion permettant ainsi une vision plus claire de la distribution des clusters
dans un espace à deux axes (voir figure 2-7). Cela nous permet de comprendre la relation
géométrique entre les exemples des clusters de données au cours de la phase d’apprentissage,
de sorte que l’on puisse séparer ces clusters efficacement et ainsi construire un classifieur
approprié pour les expressions de visage.

3. Pour la raison d’organisation des idées, dans l’introduction de ce chapitre nous avons parlé que des
paramètres, mais en réalité la notion d’ajustement des paramètres varie entre le descripteur d’image et
le classifieur. Ce dernier contient des paramètres que l’algorithme du classifieur lui-même ajuste durant
l’entraînement en utilisant les données d’apprentissage. D’autre part, les paramètres des descripteurs et
les hyperparamètres des classifieurs nous les ajustons en utilisant l’algorithme que nous proposons dans le
chapitre 3
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Figure 2-7 – Diagramme de dispersion de données montrant la variance
inter-classe et intra-classe. Les points jaunes représentent la moyenne des classes

La création du nouvel espace d’attributs à partir de données Ω(N,P ) se fait par l’application
des calculs statistiques sur les données, tels que le calcul de la moyenne de chaque classe µC ,
la moyenne de la totalité des classes µ et la covariance de chaque classe avec elle-même.

µC = 1
Mc

[
Mc∑
j=1

x(j,1),
Mc∑
j=1

x(j,2), ...,
Mc∑
j=1

x(j,P )] (2.14)

µ = 1
N

[
N∑
j=1

x(j,1),
N∑
j=1

x(j,2), ...,
N∑
j=1

x(j,P )] (2.15)

Mc le nombre des exemples dans chaque classe, N le nombre total des exemples de toutes les
classes et x(j,i) ∈ < un attribut de données Ω

L’intérêt du calcul de la matrice de covariance est de déterminer la quantité de variances
dans les données. Alors, parvenir à mesurer la quantité de variances revient à multiplier la
matrice de covariance de chaque classe par sa probabilité PC , qui est le nombre d’exemples
dans la classe divisé par le nombre total des exemples dans les données. En additionnant le
résultat pour toutes les classes, on obtient la variance intra-classe SW ∈ <P×P .

Sw =
7∑

C=1

Mc∑
i=1

PC .(Xi − µC)(Xi − µC)T (2.16)
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PC = Mc

N
est la probabilité de chaque classe, Xi ∈ <P le ième exemple de données Ω, µC ∈ <P

la moyenne de chaque classe C (Voir équation (2.14))

De point de vue géométrique, sur la figure 2-7, la variance SW1 (Resp. SW2) est la distance
en rouge (Resp. en rose) contenant la totalité des projections des points de la classe de tristesse
(Resp. la classe de l’état neutre) sur une droite séparatrice linéaire. Avec la mesure SWi

, nous
pouvons savoir si les exemples appartenant à la même classe sont étroitement regroupés. Par
exemple plus la valeur de SW1 est petite, plus on a des points dans le nuage de l’expression
de tristesse qui sont proches les uns des autres.

Comme la variance intra-classe nous informe sur la dispersion des exemples de même
classe, nous devons également mesurer la variance inter-classe Sb ∈ < afin de savoir si les
clusters peuvent être facilement séparés. Par exemple, sur la figure 2-7 la variance inter-classe
Sb1 fait référence à la distance entre les points jaunes, dont chacun d’eux indique le point
moyen des classes de l’expression neutre et celle de la tristesse. On définit Sb ∈ <P×P par :

Sb =
7∑

C=1
(µC − µ)(µC − µ)T (2.17)

µC ∈ <P la moyenne de chaque classe C (Voir équation (2.14)), µ ∈ <P la moyenne de
données (Voir équation (2.15)).

Généralement, avoir une petite valeur de SW et une grande valeur de Sb signifie qu’il est
facile de séparer les classes. Donc, rendre le ratio S−1

W Sb aussi grande que possible est la clé
pour réduire le nombre d’attributs P jusqu’à obtenir deux attributs notés LDA1 ∈ <N et
LDA2 ∈ <N qui contiennent presque toute l’information de classification des N exemples
dans Ω ∈ <P×N . Les deux attributs sont donc calculés en résolvant les vecteurs propres
généralisés de la matrice S−1

W Sb avec l’équation (2.18) et en sélectionnant les vecteurs propres
υ ayant des valeurs propres maximales de λ.

Aυ = λυ (2.18)

A = S−1
W Sb, tout en supposant que S−1

W existe.
Les deux vecteurs propres qui ont des valeurs propres maximales, représentent les valeurs
des deux attributs des données réduites Ω′ ∈ <N×2. Ces deux attributs sont ensuite tracés
dans le diagramme de dispersion 2D de la figure 2-7, dont l’axe d’attribut LDA1 représentant
les valeurs du premier vecteur propre et l’axe d’attribut LDA2 représentent les valeurs du

57



CHAPITRE 2. ANALYSE DES DONNÉES PAR DES DESCRIPTEURS DU VISAGE ET
DES MÉTHODES DE CLASSIFICATION

deuxième.

Ω′(N,2) =



LDA1 LDA2

x′1,1 x′1,2 y1

x′2,1 x′2,2 y2
... ... ...

x′N,1 x′N,2 yN

 (2.19)

En appliquant un calcul statistique de la moyenne et de covariance sur les classes de données
Ω′ ∈ <N×2 tout en utilisant les équations (2.21), (2.22) et (2.20), on peut décrire les données et
comprendre la répartition des exemples dans les classes. Ces statistiques, nous serons utiles
pour déterminer les droites séparatrices entre les classes de données Ω′ ∈ <N×2 et seront
utilisées aussi dans le chapitre 3 pour rechercher des frontières de décision non-linéaires par les
techniques de l’analyse discriminante quadratique (Voir section 4.2.5.2) et Naïve Bayésienne
(Voir section 4.2.5.3).

Σ =
 σ2

1 σ1,2

σ2,1 σ2
2

 (2.20)

σ2
i = 1

Mc

Mc∑
j=1

(x′j,i − x̄′i)2 (2.21)

σi,k = 1
Mc

Mc∑
j=1

(x′j,i − x̄′i)(x′j,k − x̄′k)T (2.22)

x̄′i =
∑Mc

j=1 x
′
(j,i)

Mc
∈ < la moyenne de l’attribut x′i, pour i = {1, 2}, σi,k ∈ <, pour k = {1, 2} la

covraiance des attributs x′1 et x′2. Lorsque i=k σi,k ∈ < s’écrit σ2
i ∈ <.

2.3.1.2 Construction du classifieur : analyse discriminante linéaire

L’analyse discriminante linéaire repose sur l’hypothèse que les données proviennent d’une
distribution multivariée (Voir figure 2-8) on peut trouver des droites séparatrices linéaires
en calculant la densité conditionnelle des classes p(X = x′|C = c) en utilisant la loi de la
distribution normale suivante :

p(X = x′/C = c) = fc(x′) = 1
Σc

√
2π
e−

(X−µ′c)Σ
−1
c (X−µ′c)

T

2 (2.23)
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σc = {σ1, σ2} ∈ <2, pour c ∈ {1, 2, ..., 7}, est la variance relative à la classe c des données
Ω′(N,2). µ′c = {x̄′1, x̄′2} ∈ <2 la moyenne de chaque classe C.

Figure 2-8 – Exemple de principe de séparation linéaire tout en supposant que les données
ont une distribution normale multivariée.

En ayant recours à la règle de Bayes pour déterminer la probabilité des classes étant
donné les exemples X, on note :

p(C = c/X = x′) = fc(x)p(c)
p(X = x′) (2.24)

p(c) la probabilité de la classe qui vaut le rapport du nombre d’échantillons dans la classe c
au nombre total des échantillons. p(X = x′) est la probabilité de données X.

En remplaçant, dans l’équation (2.24), f(x) par son expression donnée en 2.23 et en
absorbant tout ce qui ne dépend pas de c dans une constante notée β, on obtient :

p(C = c/X = x′) = βp(c)e−
(X−µ′c)Σ

−1
c (X−µ′c)

T

2 (2.25)

En introduisant le logarithme des deux côtés de l’équation (2.25) :

log(p(C = c/X = x′)) = log(β) + log(p(c))− (X − µ′c)Σ−1
c (X − µ′c)T
2 (2.26)

En absorbant tout ce qui ne dépend pas de c dans une autre constante notée β′, on obtient
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l’équation suivante :

log(p(C = c/X = x′)) = β′ + log(p(c))−µ
′
cΣ−1

c µ
′T
c

2 +XΣ−1
c µ

′T
c (2.27)

En définissant une fonction objectif δc(x) qui détermine l’hyperplan séparateur :

δc(x) = log(p(c))−µ
′
cΣ−1

c µ
′T
c

2 +XΣ−1
c µ

′T
c (2.28)

La frontière de décision est donc l’ensemble des points pour lesquels les fonctions objectifs
des classes adjacentes sont égales. Soit donc la classe j adjacente à une autre classe i, on note
alors :

δi(x) = δj(x) (2.29)

log(p(cj))−
µ′jΣ−1

j µ
′T
j

2 +XΣ−1
j µ

′T
j = log(p(ci))−

µ′iΣ−1
i µ

′T
i

2 +XΣ−1
i µ

′T
i (2.30)

La figure 2-8 illustre un exemple de la frontière de décision entre trois classes. La droite
de séparation est donc la droite passant par les points d’intersection entre les distributions
multivariées fc(x) des classes. En calculant l’equation 2.30 pour toutes les classes adjacentes,
nous obtenons le résultat de séparation présenté dans la figure 2-9

Figure 2-9 – Visualisation géométrique du résultat de séparation des classes d’expressions
par l’analyse discriminante linéaire

Dans cette section, nous avons introduit la méthode de Fisher à la fois comme approche
de réduction de nombre d’attributs des données et aussi comme un classifieur permettant,
grâce à la fonction objectif, une séparation linéaire des classes.
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2.3.2 La méthode de classification Naïve Bayésienne

Le classifieur naïf de Bayes [168] utilise un calcul probabiliste qui repose essentiellement
sur le théorème de Bayes (Voir équation (2.24)) pour trouver l’hypothèse hoptimal ∈ Ψ qui
minimise l’erreur commise (Voir équation (2.12)) vis-à-vis de la fonction cible f, c.-à-d. de
trouver l’application de l’espace d’entrée χ dans l’espace des hypothèses Ψ qui généralise le
mieux les couples de Ω = {(X1, y1), (X2, y2), . . . , (XN , yN)}, avec Xi = {xi,1, xi,2, . . . , xi,P}
(Voir équation (2.10)).

La règle de décision bayésienne consiste par définition à trouver l’hypothèse hoptimal, dans
Ψ, qui a la plus la grande probabilité connaissant les données d’apprentissage Ω, hoptimal. Elle
est définie par l’équation suivante :

hoptimal(X) = arg max
C∈{1,...,7}

p(C|X), (2.31)

p(C|X) la probabilité à posteriori de la classe d’expression C sachant les exemples X et peut
être calculée en utilisant la formule de Bayes dans l’équation (2.24).

Quand on suppose que les attributs x de description X = {x1, x2, . . . , xP} dans l’éspace
d’entrée χ sont indépendants les uns des autres, étant donné la classe d’expression C, on peut
décomposer p(X|C) en {p(X = X1|C = c), . . . , p(X = xP |C = c)}, soit :

p(X/C) =
P∏
j=1

p(X = xj|C) (2.32)

xj ∈ < le jème attribut de l’exemple X dans Ω, et P le nombre des attributs du vecteur des
caractéristiques.

En remplaçant p(X/C) par son expression dans l’équation (2.24), on obtient :

P (C/X) =
∏P
j=1 P (X = xj|C = c)P (C)

P (X) (2.33)

Le dénominateur P (X) peut être ignoré puisqu’il s’agit d’une constante positive par rapport
aux classes C, lorsqu’on remplace l’équation (2.31) dans 2.33. Ainsi, pour trouver la règle
d’apprentissage du classifieur naïf de Bayes, cela consiste à sélectionner la classe C pour
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laquelle l’équation suivante est un maximum :

hoptimal(x) = arg max
C∈{1,...,7}

P (C)
P∏
j=1

P (X = xj|C = c) (2.34)

P (X = x|C = c) et P (C) sont deux paramètres ajustables selon les données utilisées. En
supposant que les attributs associés à chacune des classes ont une distribution normale, la
densité de probabilité de X ∈ <P peut être calculée en utilisant la fonction de Gauss :

p(X = x | C = c) = 1√
2πΣ2

c

e−
(x−µc)Σ−1

c (x−µc)T

2 (2.35)

Σc ∈ <P×P est la matrice covariance des attributs de chaque classe C, elle est calculée en
utilisant l’équation (2.21). µc = {x̄1, . . . , x̄P} ∈ <P la moyenne des attributs Ω ∈ <P dans
chaque classe C

Le classifieur naïf de Bayes s’entraîne sur les exemples d’apprentissage en cherchant la
densité de probabilité des attributs, cela permet de classifier un nouvel exemple, qui n’ap-
partient pas aux données d’entraînement, rapidement. Nous verrons dans les sections 4.2.6 et
3.4 que lorsqu’on maximise la variance interclasse de donnée Ω par la méthode de réduction
de dimension de Fisher, le classifieur naïf de Bayes produit des frontières de séparation qui
augmente le taux de reconnaissance de 92% à 95%.

2.3.3 La méthode du Séparateur à Vaste Marge (SVM)

La méthode originale de SVM permet de créer des frontières de décision linéaires après
avoir maximisé la marge M, qui est la distance entre l’hyperplan séparateur (cas de données
de plusieurs dimensions) ou la ligne séparatrice (cas de deux dimensions) et les points des
échantillons les plus proches. Pour une séparation linéaire des classes de données, la méthode
SVM se base sur l’équation (2.36), qui produit des hyperplans linéaires, et cela, après avoir
déterminé les poids W = {w1, . . . , wP} ∈ <P en appliquant cette fois-ci la fonction signe sur
l’hypothèse hw(X), on note alors :

∀Xi ∈ Ω, b ∈ <|hw(Xi) = sign(
p∑
j=1

wjxi,j + b) (2.36)
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p∑
j=1

wjxi,j + b

> 0
< 0

=⇒ yi =
+1
−1

(2.37)

xi,j ∈ < le jème attribut du ième exemple Xi, b ∈ < le biais, yi ∈ {1,−1} l’étiquette de
l’exemple Xi.

xi,j ∈ < le

Un SVM trouve une frontière de décision aussi éloignée que possible de deux clusters
adjacents en maximisant la marge M . La recherche de frontière de décision optimale revient
donc à résoudre le problème d’optimisation suivant qui porte sur les paramètres W et b :Minimiser 1

2‖W‖
2

sous les contraintes sign(∑p
j=1wjxj + b) > 1

(2.38)

W = {w1, . . . , wP} ∈ <P le vecteur des poids wj associé aux attributs xj, ‖W‖ =
√∑P

i=1 w2
i la

norme Euclidienne indiquant la distance entre l’hyperplan séparateur et les exemples proches
de l’hyperplan, b ∈ < le biais.

La figure 2-10a illustre un exemple simplifié de frontière de décision qui est une ligne
séparatrice que nous avons tracée en 2D. Dans cette figure (2-10a), les exemples encerclés sont
appelés des exemples critiques (support vectors en anglais). La première étape de la méthode
SVM est de déterminer ces exemples critiques pour, ensuite, définir la ligne pointillée. Ensuite,
dans la deuxième étape, la méthode SVM recherche la ligne séparatrice qui est la ligne

(a) sans chevauchement de points,
C=1010

(b) présence de chevauchement de
points, C=105

Figure 2-10 – ligne séparatricede SVM. La valeur de C spécifie le nombre d’exemples auto-
risés près de la limite la ligne continue
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continue se trouvant au milieu des lignes pointillées. La distance entre la ligne continue et
les lignes pointillées est la marge M.

Dans l’exemple de la figure 2-10a nous avons expliqué le principe de la méthode SVM en
simplifiant le chevauchement de données. Cependant, dans notre cas, les données contiennent
un chevauchement. Alors, comment peut-on séparer des classes qui se chevauchent, comme
dans la figure 2-10b. La méthode SVM contient un hyperparamètre "clearance" appelé C qui
contrôle le compromis entre le nombre d’erreurs de classement et la largeur de la marge. Plus
la valeur de C est grande, plus la zone est vide autour de la ligne continue. Plus la valeur de
C est petite, plus de points apparaissent dans la zone autour de la ligne continue. La méthode
SVM est sensible à la valeur de C et à la structure de données que nous utilisons. Pour cette
raison, nous devons ajuster cet hyperparamètre à la valeur convenable, c.-à-d. maximiser la
marge M en gardant les erreurs de classification minimales. Généralement, cela signifie que
nous devons essayer de nombreuses valeurs de C et les évaluer en exploitant la technique de
"la validation croisée" présentée dans la section 3.1.1 du chapitre 3.

2.3.3.1 Le cas de non-linéarité de données

En réalité, lorsqu’on a des données contenant des exemples Xi définis comme un ensemble
de points dans l’espace <P où le nombre d’attributs P dépasse trois attributs, il n’est pas
aussi évident ni de visualiser (Comme dans le cas de la méthode Fisher sur la figure 2-7)
le nuage des points des exemples des données pour observer les frontières des classes et ni
de savoir si les classes sont linéairement ou non-linéairement séparables. Lorsque les données
sont non-linéairement séparables, on peut réaliser une redescription de l’espace d’entrée χ
et rendre les données Ω linéairement séparables dans un nouvel espace de redescription des
attributs. Ceci, en utilisant l’une des fonctions noyau du tableau 2.2.

Table 2.2 – Quelques fonctions kernel aboutissant à la redescription des données d’appren-
tissage

Fonction noyau Formule mathématique 1c|Paramètres de la fonction
Fonctions à
base radiale K(X,Xi) = exp(− (X−Xi)2

2σ2 ) l’écart-type σ2 est un paramètre
qui devait être ajusté selon les données

polynomiale K(X,Xi) = (1 +XXT
i )l

le paramètre l est l’ordre du polynôme.
celui-ci peut être ajusté après avoir testé
plusieurs valeurs de l. Si l=1 cela donne
une droite de séparation linéaire

fonctions sigmoïdes K(X,Xi) = tanh(X ′Xi − 1)
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L’intérêt du passage par un espace de redescription des attributs xi, c’est-à-dire de trans-
former par des fonctions mathématiques l’espace d’entrée χ de dimension p en un autre espace
ayant une dimension p’ qui est supérieure à p ou éventuellement infinie, est d’augmenter la
probabilité de pouvoir trouver des hyperplans qui isolent les classes l’une de l’autre par une
ligne linéaire. À cet effet, le défi est donc de déterminer quelles dimensions supplémentaires
nous pouvons utiliser. Ce qui revient à dire quelle fonction kernel du tableau 2.2 permettrait
une séparation adéquate des classes.

En plus de l’hyperparamètre C de la méthode SVM, la fonction noyau est aussi un autre
hyperparamètre à ajuster par l’utilisateur. Le choix de la fonction noyau à utiliser pour le
classifieur SVM ainsi que l’ajustement de ses paramètres est pénible sans assistance infor-
matique. Pour cela, nous faisons recours à notre algorithme d’analyse d’images détaillé dans
le chapitre 3 pour tester les fonctions noyau du tableau 2.2 afin d’en sélectionner celle qui
fonctionne le mieux en donnant un taux de reconnaissance élevé.

La figure 2-11 résume le fonctionnement des séparateurs à vastes marges et montre le rôle
des fonctions noyau. Lors de l’apprentissage, les exemples critiques sont retenus pour définir
la frontière de décision. Quand une nouvelle image de visage est présentée au système, celle-
là est comparée aux exemples critiques en exploitant l’une des fonctions noyaux. Comme la
méthode SVM appartient à la famille des méthodes connexionnistes son fonctionnement est
un peu similaire à un réseau de neurones. Alors, la sortie est calculée en faisant une somme
pondérée de ces comparaisons, où les poids αi et b sont déterminés lors de l’apprentissage.

Les classifieurs SVM sont lents à entraîner, mais ils sont rapides lors de la prévision.

Figure 2-11 – Exemple de classification des images en utilisant la fonction noyau par SVM.
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Car, une fois le classifieur est formé, l’algorithme d’apprentissage se débarrasse de la plupart
des exemples d’apprentissage, et se base que sur l’utilisation des exemples critiques, qui
déterminent la forme d’hyperplan séparateur, pour classifier les exemples du test.

2.3.3.2 Cas de classes multiples

La méthode SVM, originalement développée par Vapnik [156], est une solution destinée
à des problèmes de classification binaire, où les classes ne prennent que deux valeurs soit
+1 (Resp. vrai) ou -1 (Resp. faux). Cependant, les tâches de reconnaissance du monde réel
ont plus de deux classes, y compris notre cas d’étude dans laquelle on classifie sept classes
d’expressions. Pour cela, nous allons examiner, dans cette section quelques techniques de
réorganisation de données d’entraînement en vue d’aboutir à une classification multi-classe
par la méthode SVM.

Mis à part la méthode SVM, la plupart des méthodes de classification que nous avons
examinées dans ce chapitre 1 pour l’analyse de données, génèrent un seul classifieur même
si nous exploitons des données ayant sept classes. Pour classifier sept classes d’expression,
le classifieur binaire de SVM peut être transformé en classifieur multi-classe à l’aide de la
technique "un contre tous" [170] ou la technique de classification par paire [171].

La figure 2-12 illustre l’idée de la technique un contre tous. En utilisant cette technique,
on construit sept classifieurs binaires, chacun étant entraîné pour séparer une seule classe du

Figure 2-12 – Exemple de classification SVM par la méthode un-contre-tous, montant les
frontières de décision de SVM pour les sept classifieurs binaires d’expression. Chaque classi-
fieur trouve une frontière séparant points d’une seule classe et les points des autres classes.
Le singe (+) indique les exemples positifs et le signe (-) indique les exemples négatifs
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reste des classes. Ensuite, pour identifier l’expression dans une image, on teste les classifieurs
des sept expressions du visage. Ainsi, on détermine la classe d’expression selon le classifieur
qui atteint un taux de reconnaissance maximal.

La technique de classification par paire, au contraire, consiste à former un classifieur
pour chaque paire de classes possible. En effet, pour un nombre de classes égale à C, on
obtient (C − 1)C

2 classifieurs binaires. Ce nombre de classifieurs est généralement supérieur
au nombre de classifieurs générés par la technique "une classe contre tous". Par exemple,
lorsque C vaut 7 qui est le nombre des classes d’expression, nous formerons 21 classifieurs
binaires, comme présenté dans la figure 2-13.

Figure 2-13 – Exemple de la technique de classification par paire de SVM. 21 classifieur
sont construites à partir des paires combinaisons des expressions. Chaque classifieur cherche
une frontière linéaire entre deux classes.
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Dans ce cas nous analysons l’image du visage par 21 classifieurs au niveau de la deuxième
technique tandis qu’au niveau de la première 7 classifieurs sont utilisés pour déterminer l’ex-
pression du visage. Ceci peut ne pas influencer la performance en termes de taux de recon-
naissance, pourtant plus du temps est consommé lorsqu’on analyse l’image par 21 classifieurs
pour identifier l’expression. Parce que pour classer un nouvel exemple, nous l’analysons en
exploitant tous les 21 classificateurs, puis nous sélectionnons l’étiquette qui revient le plus
souvent. En d’autres termes, chaque classificateur vote pour l’une des sept classes et nous
déclarons que le gagnant est la classe avec le plus de votes.

2.3.4 La méthode du k-plus proches voisins (k-ppv)

L’algorithme du k-plus [154] proches voisins consistent à supposer qu’un exemple requête
Xr dont on cherche la classe est similaire à ses voisins. En effet, chaque exemple dans l’en-
semble d’entraînement est représenté dans un espace de <p comme un point Xi, où p dépend
du nombre d’attributs extraits de l’image. À travers le calcul de la distance entre Xr ∈ <P et
les exemples Xi ∈ Ω en utilisant l’équation (2.39), on cherche le nombre k des exemples Xi

les plus proches de l’exemple requête Xr ∈ <P . Cela est réalisé en cherchant les k exemples
donnant une distance dL(Xi, Xr) minimale.

dL(Xi, Xr) = (
p∑
j=1
|xi,j − xr,j|L)

1
L (2.39)

P le nombre des exemples dans les données Ω, L determine le type de la distance : lorsque
L=1, la distance est celle de Manhattan, si L=2 la distance est Euclidienne.

L’exemple requêteXr est classifié donc en prenant en considération la classe qui reçoit plus
de votes de la part des k plus proches voisins. Le choix de l’hyperparamètre k et la métrique de
calcul de la distance entre lesXi etXr n’est plus arbitraire, pour cela l’ajustement de ces deux
variables sur la base de données est nécessaire afin d’atteindre une reconnaissance élevée par
l’algorithme du k-plus proches voisins. Le classifieur k-plus proches voisins est rapide à former,
car il enregistre généralement chaque échantillon d’entraînement. En revanche, la prédiction
est lente, car l’algorithme doit rechercher les voisins les plus proches de l’échantillon que nous
voulons classer en calculant la distance, en utilisant l’équation (2.39), entre cet échantillon
et tous les exemples de données d’apprentissage.
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2.3.5 La méthode d’arbre binaire pour la classification des expres-
sions

En partant du principe qu’il existe des exemples qui ont des valeurs d’attributs similaires,
mais qui peuvent appartenir à des classes différentes, on peut subdiviser l’ensemble d’appren-
tissage Ωm,p en deux sous-ensembles tout en choisissant les valeurs d’attributs qui peuvent
mener à la construction de l’arbre binaire (AB) [169].

Dans la figure 2-14, la construction de l’arbre binaire commence donc par la création
d’un nœud racine x484 qui divise les exemples de données en deux sous-ensembles. Ensuite,
on continue par la création progressive des branches en ajoutant des nœuds à l’arbre. Tout
cela, pour pouvoir trouver à la fin les feuilles de l’arbre qui indiquent la classe d’expression
relatives à chacune des branches. À chaque étage et sur chaque nœud de l’arbre, un attribut
dit "attribut parfait" est sélectionné seulement s’il aboutit à une bonne catégorisation des
données, compte tenu des attributs qui le précèdent. Cela peut être réalisé grâce au calcul
de l’entropie H et le gain d’information g en cherchant les attributs parfaits conduisant à la
construction des nœuds de l’arbre binaire.

L’entropie H définit la quantité de l’hétérogénéité dans les données Ω. Si l’entropie H est
élevée cela indique qu’il est nécessaire créer des nœuds permettant la répartition de données
en des groupes homogènes. L’entropie des données s’écrit :

H(x) = −
7∑
i=1

pi log2 pi (2.40)

pi, pour i = {1, . . . , 7}, est le pourcentage des exemples dans chaque classe i.

En utilisant le gain d’information g, indiqué dans l’équation (2.41), on peut sélectionner
l’attribut qui partitionne au mieux les données tout en réduisant l’hétérogénéité des données.
Autrement dit, l’attribut qui procure un gain d’information maximal par rapport aux autres
attributs. Soit donc H(xj) l’entropie du nœud parent, xj ∈ <N dont N est le nombre des
exemples de données après partitionnement selon x(j,k), et H(xj|x(j,k)) l’entropie des nœuds
fils conditionnée par la valeur de division candidate x(j, k) ∈ xj, qu’on peut nommer seuil de
division t :

g(xj, t) = H(xj)−H(xj|t) (2.41)
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Figure 2-14 – Construction de l’arbre binaire en utilisant les données d’apprentissage Ω
obtenues après la description des images par le descripteur de HOG. Le nœud racine est
obtenu après la sélection de la valeur de l’attribut x484 ∈ Ω qui maximise le gain d’information
après la division

H(xj|t) = −
7∑
i=1

pi(xj ≤ t) log2 (pi(xj ≤ t))−
7∑
i=1

pi(xj > t) log2 (pi(xj > t)) (2.42)

pi(xj ≤ t) et pi(xj > t) représentent le pourcentage des exemples dans chaque classe i après
la division de données selon la valeur candidate testée t = x(j, k) ∈ xj

pi(xj ≤ t) et pi(xj > t) représentent

Par conséquent, chercher parmi toutes les valeurs candidates de t = x(j, k) ∈ xj celui qui
possède le grand gain d’information revient donc à trouver celui qui minimise l’entropie condi-
tionnée H(xj|x(j,k)). Autrement dit, trouver l’attribut x(j, k) ∈ xj d’indice k∗ ∈ {1, 2, ..., N}
qui donne :

k∗ = arg min
k={1,..,N}

H(xj|x(j,k)) (2.43)

Le coût de calcul associé à la création de l’arbre est O(d` log `) où d est le nombre d’attributs
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qui construisent l’arbre 4 et ` est le nombre des nœuds dans l’arbre binaire, est relativement
faible, aussi bien son coût d’utilisation qui est encore plus bas : O(log `). Ce qui est impor-
tant pour l’entraînement, car l’utilisation de l’arbre binaire formé pour classifier un exemple
requête Xr doit être aussi rapide que possible. Cela suffit pour rendre les arbres de décision
utilisables pour la classification.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons posé le cadre théorique des méthodes de description du
visage humain et de classification que nous avons choisies pour réaliser l’analyse d’images
d’émotions.

Premièrement, nous avons montré qu’on peut représenter l’image du visage par des vec-
teurs de caractéristiques décrivant la forme par le descripteur HOG, la texture par le des-
cripteur LBP et les contours du visage par le filtre de Gabor. Grace à la notion du vecteur de
caractéristiques, nous avons construit les données d’apprentissage à travers le stockage des
vecteurs des caractéristiques dans un tableau de données.

Deuxièmement, nous avons montré qu’on peut analyser le tableau de données d’expres-
sions par des méthodes de classification différentes. Cela en faisant une redescription de
données d’apprentissage par les fonctions mathématiques des méthodes de classification, dé-
taillées dans la section 2.3. Ces méthodes de classification prennent en entrée les attributs
de données pour chercher des frontières de décision séparant les classes d’expression. Nous
avons donc choisi d’exploiter les méthodes de classification suivantes :

- La méthode de Fisher réduit le nombre des attributs en appliquant une transformation de
données par un calcul statistiques (Voir section 2.3.1) qui maximise la variance interclasse
et minimise la variance intraclasse. Cela est réalisé dans le but de trouver une séparation
linéaire entre les classes de données.

- La méthode du séparateur à vaste marge, contrairement à la méthode de Fisher, elle
augmente les dimensions de données pour chercher des hyperplans séparateurs linéaires.
L’augmentation de dimensions se fait en appliquant une transformation sur les attributs
du tableau de données par une fonction noyau comme le noyau polynomial et Gaussien.

- La méthode du k-plus proches voisins n’applique aucune transformation aux données d’ap-

4. le nombre d n’est pas forcément égale au nombre des attributs dans la base de données. Un attribut
peut être utilisé dans plusieurs nœuds
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prentissage mais la classification des exemples se fait en cherchant des voisins majoritaires
qui appartient à la même classe.

- La méthode de classification Naïve Bayésienne produit un classifieur de type probabiliste.
Le classifieur utilise le théorème de Bayes pour chercher la probabilité conditionnelle de la
classe étant donné les exemples, mais en supposant que les attributs sont indépendants.

- La méthode d’arbre binaire introduit l’idée de hiérarchie sur les attributs, c.-à-d. sélection-
ner les attributs qui renvoient le gain d’informations (Voir section 2.3.5) le plus élevé pour
construire les nœuds et les branches de l’arbre et puis trouver les feuilles qui indiquent la
classe des expressions.

Dans le chapitre suivant nous effectuons un ajustement des paramètres et hyperpara-
mètres soulignés dans les sections 2.2 et 2.3, respectivement. En particulier, nous proposons
un algorithme pour couvrir cette étape d’ajustement ainsi qu’une étape de comparaison de
performance des descripteurs d’images et des classifieurs vers une analyse entièrement auto-
matisée des images.
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Chapitre 3

Recherche du descripteur et du
classifieur d’expression : vers une
analyse d’images entièrement
automatisée

Introduction

Comme les descripteurs d’image et les méthodes de classification disposent des paramètres
et hyperparamètres qui nécessitent un réglage à une valeur optimale, nous voulons essayer de
nombreuses valeurs de ces paramètres pour rechercher la combinaison des valeurs qui donne
la meilleure performance de reconnaissance. Cependant, nous ne pouvons pas rechercher ces
paramètres manuellement.

Ainsi, pour automatiser ce processus de recherche, nous avons besoin d’un algorithme qui
fonctionne en deux étapes. La première étape automatise la sélection des combinaisons des
valeurs de paramètres et hyperparamètres, en choisissant les valeurs optimales pour configurer
les combinaisons descripteur-classifieur 1 qui se construisent lors de l’analyse des images.
Ensuite, la deuxième étape opère pour évaluer les modèles d’analyse générés par l’algorithme
d’analyse des images afin d’en sélectionner le plus optimal. On peut alors choisir le modèle

1. Dans la suite du manuscrit nous faisons référence à chacune des combinaisons de paire descripteur-
classifieur en tant que "modèle d’analyse"
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qui aboutit à un taux de reconnaissance élevé sur nos données d’apprentissage.

Par ailleurs, on dit qu’un modèle d’analyse apprend et se généralise sur la base de don-
nées s’il reconnaît les exemples qui ne font pas partie de l’ensemble d’entraînement. Après
l’apprentissage, si on atteint un taux de reconnaissance élevé, dépassant 90%, le modèle peut
être exploité pour qu’il identifie les expressions dans des images du monde réel. Cependant, il
n’est pas aussi simple d’atteindre un tel taux de reconnaissance. Car un mauvais choix de la
méthode de validation du classifieur et de la métrique d’évaluation du taux de reconnaissance
de l’expression, en plus d’une mauvaise configuration des paramètres, peut donner une géné-
ralisation qui atteint 90% mais moins capable d’identifier le vrai positif de l’expression. Pour
cela, nous commençons par examiner dans les sections 3.1 les techniques d’évaluation de per-
formance de reconnaissance reposant sur des techniques de validation des classifieurs et des
métriques de mesure de performance de reconnaissance bien choisis. Dans la section 3.2, nous
décrivons en détail la procédure de la recherche du modèle d’analyse optimal qui repose sur
une étape importante de recherche exhaustive des valeurs de paramètres et hyperparamètres
optimaux.

3.1 Techniques d’évaluation

L’ajustement des paramètres et des hyperparamètres des descripteurs d’image et des
méthodes de classification préselectionnées exigent de mettre en œuvre une démarche d’éva-
luation des performances en termes de taux de reconnaissance. Dans ce cas, deux facteurs
devront être pris en compte puisqu’ils influencent le résultat de l’analyse des données. Dans
la section 3.1.1, nous abordons le premier facteur qui est lié au choix de la méthode de va-
lidation du modèle d’analyse. Tandis que dans la section 3.1.2, nous adressons le deuxième
facteur qui concerne le choix de la métrique d’estimation du taux de reconnaissance.

3.1.1 Techniques de validation des modèles d’analyse

Pour pouvoir tester la capacité de généralisation des modèles d’analyse que nous avons
utilisés lors de l’analyse des images, la répartition des données devrait être effectuée de
manière à pouvoir utiliser le maximum de données pour la phase d’entraînement, aussi bien
pour la phase de validation et la phase du test, en évitant aussi la sélection des mêmes
exemples d’images dans les trois phases. Dans les sous-sections suivantes, nous examinons
quelques techniques de validation en appuyant sur la technique choisie pour réaliser l’analyse
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de données.

La technique la plus classique pour échantillonner les données, c’est d’utiliser la méthode
"hold-out" que nous avons illustrée dans la figure 3-1. En effet, après l’extraction de la forme
du visage de données étiquetées via le descripteur d’image, cette technique divise les données
Ω en trois sous-ensembles.

- Le premier sous-ensemble concerne les données d’entraînement qui constitue typiquement
60% de données Ω et à partir duquel l’algorithme d’apprentissage entraîne le classifieur
de l’expression. Durant l’entraînement l’algorithme d’apprentissage essaye de trouver une
relation entre les exemples Xi avec leurs étiquettes yi en recherchant les hypothèses h(Xi)
qui minimisent l’erreur e(h(X)).

e(h(X)) =

√√√√ 1
N ′

N ′∑
i=1

(yi − h(Xi))2 (3.1)

N ′ est le nombre des exemples dans les données d’entraînement.

- Le deuxième sous-ensemble représente les données de validation ayant une quantité typique
d’exemples égale à 20% de données d’apprentissage. Généralement, le rôle de l’ensemble
de validation est l’ajustement de la configuration des paramètres et hyperparamètres du
modèle d’analyse étudié. Cela se fait en répétant l’entraînement pour plusieurs valeurs
des paramètres et hyperparamètres en enregistrant la performance de reconnaissance pour
chaque valeur et puis en sélectionnant les valeurs qui rendent à la fois le descripteur et le
classifieur performants.

- le troisième sous-ensemble est celui du test. Ce sous-ensemble permet d’évaluer la capacité
du modèle d’analyse de classifier des nouveaux exemples que le classifieur n’a jamais vu au-
paravant - c.-à-d. les exemples qu’il n’a pas utilisés pendant l’entraînement et la validation.

Malgré la simplicité de mesure du taux de reconnaissance de l’expression en un seul cycle
d’apprentissage 2, cette méthode présente cependant l’inconvénient de ne pas exploiter toutes
les données pendant l’entraînement. La validation hold-out peut mener un apprentissage de
faible qualité si on ne garde que 60% de données. Cette technique de validation peut aussi
conduire à une fausse estimation du taux de reconnaissance de l’expression si l’on utilise que

2. Dans le cas de la validation par la méthode hold-out, un cycle d’apprentissage désigne le passage par
trois étapes : l’entraînement, la validation et le test du classifieur.
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peu de données, comme par exemple 20% de données, pour la validation et le test. Il est
vrai qu’au niveau de la validation hold-out, si nous voulons entraîner le modèle d’analyse,
nous devons diviser nos données Ω en trois parties, ne laissant que 60% pour l’entraînement
du classifieur, mais en réalité, on peut faire mieux. Le point c’est que, même si nous devons
encore retenir certains exemples de nos données Ω afin de créer un ensemble du test, nous
pouvons éviter de créer un ensemble de validation. La technique pour éviter cela est d’utiliser
la validation croisée.

L’idée de la validation croisée est de répéter dans une boucle l’entraînement et le test
plusieurs fois. Mais au lieu d’essayer différents ensembles de paramètres pour évaluer le
modèle d’analyse. L’objectif sera d’utiliser la boucle de base pour évaluer dans quelle mesure
le modèle d’analyse répondra aux nouvelles données, mais sans faire usage d’un ensemble de
validation. Cela permet d’utiliser toutes nos données pour l’entraînement et le test, mais pas
toutes en même temps.

Figure 3-1 – Partitionnement de données dans la validation par la technique Hold-out.
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3.1.1.1 Généralisation par la validation croisée à n-plis

La validation croisée à n plis (n-fold cross validation en anglais) peut remédier aux pro-
blèmes de la méthode hold-out, et ce en faisant apparaître chacun des exemples de la base de
données tantôt dans le sous-ensemble d’entraînement et tantôt dans le sous-ensemble de test.
L’idée de la validation croisée à n plis, que nous avons exposée dans la figure 3-2, est de diviser
les données d’apprentissage Ω en n sous-ensembles contenant un nombre d’exemples égales.
Ensuite, retenir (n-1) sous-ensembles pour effectuer l’apprentissage et un seul sous-ensemble

Figure 3-2 – Principe de la validation croisée à n plis pour évaluer la performance des
descripteurs et du classifieur.
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pour réaliser le test. En répétant le cycle d’apprentissage 3 n fois tout en faisant varier le
sous-ensemble de test. On peut donc mesurer l’erreur empirique relative à l’entraînement :

ê(h(X)) = 1
n

n∑
i=1

ei(h(X)) (3.2)

ei(h(X)) est l’erreur e(h(X)) calculée par l’équation (3.1) pour les n répartition de données
d’entraînement possible.

À ce niveau, en plus de l’erreur empirique d’autres métriques d’évaluation de performance
peuvent être utilisées comme par exemple la matrice de contingence, la précision (precision en
anglais), le rappel (recall en anglais) et le taux de reconnaissance de l’expression (F1-mesure),
discutés dans la section 3.1.2.

En choisissant un nombre de plis n compris entre 5 et 10, la validation croisée n-plis aura
l’avantage d’avoir une mesure d’erreurs un peu plus précise sur l’ensemble de données puisque
l’apprentissage est réalisé sur un nombre d’exemples élevé si l’on compare avec la validation
hold-out.

Par ailleurs, le point gênant dans la validation croisée n plis est qu’avec des hypothèses
h(X) estimées sur n sous-ensembles d’apprentissage différents, on peut quand même, dans
certains cas, générer des hypothèses différentes les unes des autres. En conséquence, une
variance élevée dans l’espace des hypothèses mènera à un apprentissage sans valeur. Pour
éviter ceci, le mieux est de réaliser l’apprentissage et le test sur tous les exemples de données
en utilisant la technique de la validation croisée leave-one-out.

3.1.1.2 Généralisation par la validation croisée Leave-One-Out (LOO)

La technique leave-one-out est un cas particulier de celle de n-plis car le nombre de plis n
est égale au nombre total des exemples N dans les données utilisées Ω. Dans ce cas, on répète
l’apprentissage N-1 fois tout en retirant chaque fois un seul exemple pour le test durant
chaque cycle d’apprentissage jusqu’à ce qu’on teste tous les exemples de données Ω. Ceci
produit des hypothèses h(X) moins variables.

Même si dans la validation croisée leave-one-out l’apprentissage est répété plusieurs fois
par rapport à la validation croisée 10-plis cela augmente le temps d’analyse de données, et ce,

3. Dans la validation croisée, un cycle d’apprentissage se réalise sur deux étapes : l’entraînement et le test
seulement.
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relativement aux méthodes de classification et à la quantité de données utilisées. Cependant,
cette technique permet de gagner en exactitude du calcul des hypothèses h(X).

Suite à notre présentation des techniques de validation existantes, nous avons décidé
d’exécuter l’algorithme d’analyse de données en faisant appel aux techniques de validation
10-plis et leave-one-out. Ensuite d’enregistrer les résultats d’analyse pour observer l’effet
de varier les techniques de validation croisée sur le résultat de reconnaissance mesuré pour
chacun des modèles d’analyse générés par l’algorithme d’analyse de données.

3.1.2 Métriques d’évaluation

Jusqu’ici l’évaluation des méthodes d’analyse d’image est discutée en prenant en compte
l’estimation de l’erreur empirique ê(h(X)) calculée pendant l’apprentissage du classifieur.
Toutefois, lorsqu’il s’agit de prendre une décision, il est intéressant de prendre en compte
d’autres métriques d’évaluation en plus de celle de l’estimation du taux de l’erreur empirique.

3.1.2.1 Tableau de contingence

Comme nous l’avons mentionné dans l’introduction de ce chapitre, avec l’usage de l’algo-
rithme d’analyse d’images on cherche à ajuster et comparer la performance des descripteurs et
des classifieurs sur des images d’expressions universelles d’émotion. Dans ce sens, l’ajustement
a pour but de faire varier les valeurs des paramètres des descripteurs et les hyperparamètres
des classifieurs, les tester et mesurer leur performance pour ensuite prendre une décision et
qualifier ceux qui donnent un taux de reconnaissance élevé. Pour ce faire, l’évaluation com-
mence par la construction du tableau de contingence 3.1 pour toutes les classes de données.
Les lignes Li du tableau correspondent aux classes références, tandis que les colonnes Ci
correspondent aux résultats estimés par le classifieur. Chaque cellule du tableau représente
le nombre des exemples des classes de référence qui sont estimées comme appartenant aux

Table 3.1 – La tableau de contingence montrant le nombre des exemples correctement et
mal classifiés

Classes estimées
C1 C2 ... C7

C
la
ss
es

de
re
fe
re
nc
e L1 ξ1,1 a1,2 ... a1,7

L2 a′2,1 ξ2,2 a2,7

... ... ...
L7 a′7,1 a′7,2 ... ξ7,7
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classes Ci.

3.1.2.2 Mesure de la précision et du rappel

Pour simplifier la lecture des résultats du tableau de contingence, on calcule d’une part
la précision du classifieur qui mesure la probabilité que la classe existe lorsque le résultat du
test du classifieur est positif. Une qualité importante de la précision, lorsqu’elle est inférieur
à 1, elle indique le pourcentage des exemples identifiés comme des vrais positifs, mais qui
sont en réalité des exemples d’autres classes.

Précision =
∑7
i=1 ξi,i∑7

i=1 ξi,i + ∑7
i=1

∑7−1
j=1,j<i a

′
i,j

(3.3)

ξi,i le nombre de bonne classification de la classe i, ai,j le nombre du faux négatif, a′i,j, le
nombre du faux positif

D’autre part, le rappel indique le pourcentage des exemples positifs correctement recon-
nus. Lorsque le rappel est inférieur à un, cela signifie que le classifieur n’a pas bien classifié
l’expression du visage.

Rappel =
∑7
i=1 ξi,i∑7

i=1 ξi,i + ∑7−1
i=1

∑7
j>i ai,j

(3.4)

3.1.2.3 Mesure du taux de reconnaissance : F1-mesure

En réalité, obtenir un système de reconnaissance performant signifie pouvoir maximiser la
précision et le rappel à la fois. Avec le calcul de la moyenne harmonique de la précision et le
rappel, on peut obtenir une métrique d’évaluation appelée F1-mesure. L’avantage d’utiliser
cette métrique réside dans le fait qu’une augmentation (Resp. diminution) au niveau de la
valeur de la précision et le rappel, tout en étant proches entre eux, engendre aussi bien une
augmentation (Resp. diminution) de la valeur du métrique F1-mesure [172]. Cela, permet de
dire que lorsque F1-mesure est au maximum le rappel et la précision sont à la fois élevés.

F1−mesure = 2.rappel.précision
recall + précision (3.5)

Le choix de la métrique F1-mesure est fait dans l’objectif de fournir une mesure bien précise
lorsqu’on a des données multi-classes dont le nombre d’exemples dans les classes n’est pas
équilibré dans la base de données.
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3.2 Description de l’algorithme proposé pour l’analyse
des images

L’illustration que nous avons établie dans la figure 3-3 offre une vue générale de la struc-
ture de l’algorithme d’analyse des images. A ce niveau, nous montrons les principales com-
posantes qui interagissent dans cette structure, y compris le bloc contenant l’algorithme que
nous avons proposé pour gérer l’analyse des images depuis le recueil des entrées, constituées
d’images étiquetées, des descripteurs et des classifieurs, jusqu’à la prise de la décision finale.
Les autres composantes telles que les descripteurs et les classifieurs sont déjà adressées dans le
chapitre 3, dans lequel nous avons vu que la reconnaissance de l’expression du visage est une
tâche composite qui se fait sur deux étapes : une étape de description du visage et une
autre étape d’apprentissage des classifieurs. Dans cette optique, nous avons bâti l’algo-
rithme d’analyse d’images pour être capable d’utiliser, de tester, de configurer et d’évaluer
une variété de descripteurs et des méthodes de classification à la fois. En tant qu’utilisateur
et avant le démarrage de l’algorithme d’analyse de données, on commence tout d’abord par
importer les images étiquetées selon l’expression du visage. Ensuite, on sélectionne dans
les étapes 1 et 2 de la figure 3-3 les méthodes avec lesquelles on souhaite réaliser l’analyse des

Figure 3-3 – Schéma simplifié montrant les composantes de l’algorithme informatique pro-
posé pour l’analyse de données d’apprentissage
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images. Suite à cela, le bloc crée un ensemble de modèles d’analyse en construisant des com-
binaisons de paire descripteur-classifieur. En conséquence, l’objectif du bloc est de rechercher
parmi ces modèles d’analyse celui qui apprend mieux sur les données d’apprentissage.

3.3 Le bloc responsable de la recherche du modèle
d’analyse optimal

Pour simplifier la compréhension du fonctionnement de l’algorithme du bloc, nous avons
tracé l’organigramme de la figure3-4. Cet organigramme représente l’enchaînement des opé-

Figure 3-4 – Organigramme de l’algorithme proposé pour automatiser l’analyse des images.
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rations et des décisions effectuées lors de l’analyse des images étiquetées, qui sont réalisées sur
deux phases. La première en bleu opère pour rechercher les paramètres et hyperparamètres
optimaux de chacun des modèles d’analyse. La deuxième, en rouge, consiste à rechercher le
modèle d’analyse qui donne un score de reconnaissance maximal et un temps de classification
minimal. Cette section (3.3) est organisée en suivant la structure de l’organigramme de la
figure3-4, dont les sous-sections décrivent en détail l’ensemble des opérations effectuées dans
les deux phases de l’organigramme.

3.3.1 Initialisation de variables

En premier, nous importons les entrées qui sont : les images regroupées en sept classes
d’expression, les descripteurs et les méthodes de classification. Ensuite, l’algorithme initialise
lui-même les variables qui nécessitent un ajustement, tels que les paramètres Pi des descrip-
teurs d’image et les hyperparamètres P̂i, et l’intervalle des valeurs [v1, v2, ..., vk] que nous
voulons tester pour chaque Pi et P̂i.

3.3.2 Construction des modèles d’analyse

L’algorithme combine chacun des descripteurs avec chacune des méthodes de classifica-
tion, comme le montre la figure 3-5. Dans cette figure, nous avons pré-sélectionné trois des-
cripteurs et cinq méthodes de classification, ce qui donne au total quinze modèles d’analyse,
que l’on peut utiliser pour analyser nos images. La recherche du modèle d’analyse optimal
consiste à réaliser un apprentissage de chaque modèle d’analyse en utilisant une boucle qui
permet de configurer tout d’abord les modèles d’analyse de la grille A, illustrée dans la fi-

Figure 3-5 – Construction de la grille A des modèles d’analyse à l’aide des
descripteurs et les méthodes méthode de classification. AB indique l’arbre binaire.
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gure 3-5 (voir aussi3-4). Mais, avant toute comparaison chaque modèle d’analyse nécessite un
ajustement. Pour cela nous effectuons tout d’abord une recherche exhaustive des valeurs des
paramètres et hyperparamètres qui rendent le fonctionnement du modèle d’analyse optimal.

3.3.3 Construction de la grille des paramètres et hyperparamètres

Pour la recherche des valeurs des paramètres et hyperparamètres optimales, nous avons
d’abord créé une grille régulière que nous nommons grille B. Cette grille construit des com-
binaisons à partir de la plage de valeurs des paramètres et hyperparamètres. Chacune des
combinaisons est représentée aussi comme un point sur la grille B. Un exemple de grille
construite à partir de trois paramètres est illustré sur la figure 3-6. Pour chaque combinaison
de trois valeurs, une validation croisée et une mesure de la performance de reconnaissance
sont réalisées. Il y a dans ce cas 3x3x3=27 combinaisons à tester et à comparer.

Figure 3-6 – Exemple d’une recherche de grille régulière à l’aide de deux trois paramètres,
chacun ayant 3 valeurs.

Comme nous ajoutons plus de paramètres et hyperparamètres ou plus de valeurs de
paramètres et hyperparamètres, la taille de la grille B augmente de même. Cela signifie l’que
le nombre de tests par validation croisée sera élevé aussi, chose qui rend l’analyse de données
une étape lente, qui peut prendre des semaines pour être achevée. Par exemple, dans le cas
du modèle d’analyse composé du descripteur HOG et du classifieur de Fisher nous avons six
paramètres à ajuster. Si nous choisissons de tester 7 valeurs pour chacun des paramètres,
l’algorithme construit 76 combinaisons différentes. Ainsi, s’il faut une seule seconde pour
entraîner le modèle d’analyse à une combinaison de valeur des paramètres, la recherche des
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valeurs optimales prendra presque un jour et demi de calcul. Compte tenu du nombre des
modèles d’analyse qui doivent être ajustés le temps s’élève jusqu’au trois semaines en utilisant
un processeurs Intel Core i7, CPU @ 2.20 GHz et une mémoire RAM de 16 Go.

Au lieu de tester toutes les combinaisons de la grille B et pour réduire le temps d’analyse
d’image nous proposons, dans les perspectives (voir section 4.5), de réaliser une sélection
arbitraire d’une combinaison de valeurs dans la grille B. Faire, ensuite, le test sur la combi-
naison sélectionnée et continuer le test des combinaisons voisines seulement lorsque le taux
de reconnaissance du model d’analyse augmente à chaque test. Sinon, si le taux de recon-
naissance diminue, alors l’algorithme sélectionne arbitrairement une autre combinaison et
cherche dans le voisinage de cette combinaison.

3.3.4 Phase de la recherche exhaustive des valeurs optimales des
paramètres et hyperparamètres

Dans la phase de recherche exhaustive, nous commençons par produire la grille B. En-
suite, nous exécutons la boucle principale au balayage des combinaisons de paramètres et
hyperparamètres dans la grille B. A chaque itération de la boucle, on fixe les paramètres du
descripteur et les hyperparamètres de la méthode de classification provenant de la grille A
pour créer nos classifieurs d’expressions.

Sur la figure 3-4, nous pouvons voir (en haut à gauche) les images qui composent notre
ensemble d’apprentissage ayant les sept classes d’expressions universelles. Après l’extraction
du vecteur caractérisant l’appartenance du visage de toutes les images, nous construisons la
matrice Ω. Celle-ci est ensuite partitionnée en n plis. Nous fournissons également le nombre de
plis à utiliser lors de la validation croisée. Le classifieur étant entraîné et testé en appliquant la
validation croisée 10-plis, les valeurs de F1-mesure issues des étapes de validation croisée sont
enregistrées puis moyennées pour mesurer le score final pour ce modèle. Ce score est enregistré
par la suite dans un tableau de résultats, comme il est indiqué sur la figure 3-4 (en bas à
gauche), le tableau a une taille similaire à la taille de la grille B. Cela permet d’enregistrer
les scores trouvés lorsqu’on va répéter l’entraînement et l’évaluation par validation croisée
pour toutes les valeurs des combinaisons de la grille B. L’enregistrement de résultats s’arrête
lorsque toutes les combinaisons de la grille B sont parcourues selon un ordre fixe de gauche
à droite et de haut en bas comme illustré sur la figure 3-7.
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Figure 3-7 – l’ordre de sélection des combinaisons des valeurs de paramètres et hyperpara-
mètres dans la grille B. Le point noir représente la première combinaison

Maintenant que toutes les combinaisons de la grille B sont testées et les valeurs du mé-
trique F1-mesure sont enregistrées, nous pouvons rapidement voir quel score a été attribué
à chaque combinaison. En conséquence, nous examinons tous les scores enregistrés au cours
du processus de recherche pour trouver les valeurs des paramètres et hyperparamètres qui
produisent le meilleur résultat.

3.3.5 Recherche du modèle d’analyse optimal

Une fois la phase de la recherche des valeurs optimales des paramètres et hyperparamètres
est terminée, la deuxième phase qui est la phase de recherche du modèle d’analyse optimal
reprend le relais. À ce niveau, nous faisons appel à une boucle qui permet de parcourir et
d’ajuster tous les modèles d’analyse construits dans la grille A.

À chaque itération de la boucle, nous sélectionnons un modèle d’analyse de la grille selon
un ordre fixe de gauche à droite et de haut en bas, tout comme dans le cas de la figure
3-7. Ensuite, nous l’ajustons en appliquant le processus de la section 3.3.4. Finalement, nous
enregistrons la combinaison de valeurs des paramètres et hyperparamètres qui a aboutie à
la meilleure configuration du modèle d’analyse ainsi que le score final qui lui est associé. Ce
score est aussi enregistré dans un tableau que nous marquons dans la figure 3-4 "tableau des
scores maximaux", qui a la même taille que la grille A.

Après que la boucle parcourt tous les modèles d’analyse, le tableau enregistrant les scores
maximaux des modèles d’analyse se remplit. Nous pouvons finalement comparer les scores.
Suite à cela, nous pouvons déterminer la sortie de l’algorithme qui renvoie le meilleur modèle
d’analyse dans la grille A, et ce, en identifiant le score maximal.
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3.4 Résultats expérimentaux de la recherche du mo-
dèle d’analyse optimal

Dans cette section, nous comparons la capacité de généralisation des modèles d’analyse
construits dans la grille A. Le tableau 3.2 présente les scores maximaux obtenus par chaque
modèle d’analyse après leur ajustement en exécutant l’algorithme d’analyse des images une
fois en appliquant la validation croisée 10-plis et une autre fois en appliquant la validation
croisée Leave-one-out.

Table 3.2 – Résultats obtenus lors de la construction du tableau de scores maximaux de la
figure 3-4

Mesure des scores par validation croisée (%)
10-plis leave-one-out

HOG LBP Gabor HOG LBP Gabor
k-plus proches
voisins 85.78 62.67 81.78 74.50 52.90 71.02
Fisher 96.44 82.67 92.89 93.02 78.77 –
Arbre binaire 73.33 53.33 63.11 70.01 55.06 56.24
Naïf de Bayes 92.00 80.50 89.78 82.14 62.88 77.54
SVM 89.27 79.17 82.79 92.55 77.13 90.62

En ce qui concerne les descripteurs d’images, nous remarquons, d’après le tableau 3.2
que le descripteur de la forme du visage (HOG) est plus performant que le descripteur de
la texture (LBP) et le descripteur du contour du visage (Gabor), quel que soit le classifieur
auquel ils sont associés. En fait, même si les descripteurs HOG et Gabor atteignent des scores
élevés, supérieurs à 90%, lorsqu’ils sont associés au classifieur Fisher, le descripteur Gabor
consomme plus de temps et extrait plus d’information spatiales sur les images. Pour cette
raison et en plus de calculs coûteux de la technique de validation croisée Leave-one-out, l’al-
gorithme informatique d’analyse d’images n’a pas été en mesure d’accomplir l’apprentissage
du classifieur Fisher associé au descripteur de Gabor. Pour cela, le score est manquant dans
le tableau 3.2.

D’un autre côté, en observant les lignes du tableau 3.2 et en comparant les scores des
classifieurs on trouve que la méthode de Fisher se généralise mieux, avec un taux de 96.44%,
sur les données Ω par rapport aux autres classifieurs du tableau 3.2.
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3.5 Discussion des résultats

Pour comparer les résultats de reconnaissance des modèles d’analyse que nous avons
obtenus par l’algorithme d’analyse avec ceux de la littérature, nous avons dressé le tableau
3.3. Dans ce tableau, nous comparons les scores obtenus par les deux méthodes de validation
à savoir : la méthode à 10 plis et la méthode LOO, ainsi que les temps de description et
de classification pour différents modèles d’analyse. Dans la littérature, peu de chercheurs
passent par l’étape d’analyse des images d’expressions émotionnelles avant d’avoir proposé
leur système de reconnaissance d’émotions humaines. Par exemple, Lekdioui et al. [90] ont

Table 3.3 – Comparaison des résultats des modèles d’analyses avec les résultats des modèles
d’analyses de l’état-de-l’art en exploitant la base d’images CK+.

Modèle
d’analyse

approches
score de

10-plis (%)

score de

LOO (%)

temps de des-

cription (ms)

temps de classi-

fication (ms)
hardware

HOG-kppv
MTa 85.78 75.50 2.60 133.50 CPU 2.2GHz 16Go RAM
[173]2013 95.86 – – – CPU 2.2GHz 2Go RAM

HOG-Fisher MT 96.44 93.02 2.60 0.78 –
HOG-AB MT 73.33 – 2.60 11.20 –
HOG-NB MT 92.00 82.14 2.60 2314.00 –

HOG-SVM

MT 89.27 92.55 2.60 700.70 –
[174]2015 83.7 – – – CPU 3.4GHz 16Go RAM
[175]2015 94.1 – 24.00 1240.00 –
[90]2017 90.28 – 196.24 – CPU 2.4GHz 4Go RAM
[25]2015 94.1 – 0.24 1.24 –

LBP-kppv MT 62.67 52.90 0.12 325.30 –

LBP-Fisher MT 82.67 78.77 0.12 44.50 –
[6]2009 73.4 – 30.00 – –

LBP-AB MT 53.33 – 0.12 10.00 –

LBP-NB MT 80.50 62.88 0.12 1997.60 –
[101]2012 82.00 – 0.17 – CPU 2.4 GHz 2Go RAM

LBP-SVM

MT 79.17 77.13 0.12 5.80 –
[107]2019 80.2 – 30.00 – –
[90]2017 91.33 – – – –
[87]2015 91.7 – 0.4 0.72 CPU 3.4GHz 16Go RAM

Gabor-kppv MT 81.78 71.02 500.90 652.50 –
[176]2012 91.51 – – – CPU 2.66GHz 8Go RAM

Gaobr-Fisher MT 92.89 – 500.90 1084.40 –
[177]2006 – 80.7% 500.90 1084.40 Pentium IV 3GHz

Gabor-AB MT 63.11 – 500.90 19.00 –

Gabor-NB MT 89.78 77.54 500.90 115.73 –
[101]2012 77.90 – 1550.00 – –

Gabor-SVM

MT 82.79 90.62 500.90 206.60 –
[107]2009 86.8 – 30000.00 – –
[178]2014 95.3 – 54.30 10.05 DualCore 3.2GHz 4Go RAM
[177]2006 – 89.1% – –

a MT : et le modèle d’analyse que nous avons testé en exploitant l’algorithme d’analyse que nous avons proposé
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utilisé un ensemble de descripteurs constitué de trois descripteurs HOG, LTP et LBP et
leurs paire combinaisons pour analyser les données d’apprentissage. Avant l’évaluation la
performance des trois descripteurs et les paires combinaisons, leurs paramètres ont été testé
et ajusté manuellement.

Dans un autre article [87], P. Cargani et al ont proposé une étude approfondie de l’ap-
plication HOG conjointement avec le classifieur SVM dans le problème de la reconnaissance
d’émotions humaines, souligne que le descripteur de HOG pourrait être efficacement exploité
à cette fin. En particulier, les auteurs ont souligné qu’un ensemble approprié de paramètres
HOG peut faire de ce descripteur l’un des plus appropriés pour caractériser les particularités
de l’expression faciale. Pour cela, ils ont réalisé une session expérimentale en exploitant un
pipeline algorithmique pour rechercher les paramètres optimaux du descripteur de HOG.

Grâce à l’algorithme d’analyse automatique nous avons pu constater que si l’on peut
associer le classifieur Fisher avec le descripteur HOG on peut constituer un pipeline approprié
qui mène à une reconnaissance d’expression du visage dans le monde réel. Cela par ce que,
selon le tableau 3.3, le descripteur de HOG donne un bon compromis entre taux et temps de
reconnaissance, lorsqu’il est associé avec le classifieur Fisher.

3.6 conclusion

Ce chapitre propose un algorithme pour automatiser la procédure d’analyse d’images
introduite dans le chapitre 2. L’analyse d’image porte sur l’utilisation des descripteurs de
la forme, la texture et les contours du visage pour extraire le vecteur des caractéristiques.
En stockant les vecteurs des caractéristiques des images dans un tableau de données pour
chacun des descripteurs d’images, trois tableaux de données ayant différents nombre et valeurs
d’attributs sont obtenus. Ces données sont analysées par les méthodes de classification de :
Fisher, séparateur à vaste marge, k-plus proches voisins, naïve de Bayésienne et d’arbre
binaire.

L’objectif de l’étape d’analyse d’images d’expression est d’identifier le modèle d’analyse
composé d’une paire combinaison descripteur-classifieur qui renvoie un taux de reconnais-
sance élevé et un temps de traitement minimal. Pour ce faire, nous avons proposé un al-
gorithme pour automatiser l’analyse de données. Le rôle principal de l’algorithme d’analyse
est de réaliser une recherche exhaustive des valeurs des paramètres et hyperparamètres qui
rendent les modèles d’analyse optimaux. Cela se fait d’une façon itérative, c.-à-d. pour chaque
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modèle d’analyse à chaque itération l’algorithme test par validation croisée une combinaison
de valeurs des paramètres et hyperparamètres. Ensuite en testant toutes les valeurs mutuelles
des paramètres et hyperparamètres l’algorithme sélectionne la combinaison des valeurs qui
enregistre un score élevé. En comparant les scores obtenus après l’ajustement de tous les
modèles d’analyse, l’algorithme d’analyse peut identifier le modèle d’analyse qui renvoie un
score maximal.

Le résultat obtenu après l’analyse de données a montré que la combinaison du descripteur
de la forme, extrayant les caractéristiques de HOG, et le classifieur de Fisher donne le score
le plus élevé qui vaut 96.44%. Aussi, la comparaison du résultat obtenu avec les résultats des
autres travaux dans la littérature a montré que le classifieur Fisher peut être utilisé pour
classifier les expressions d’émotion. Non seulement parce qu’il donne le score le plus élevé,
mais aussi parce qu’il a un temps de classification minimal qui vaut 0.78 millisecondes.

Le chapitre suivant propose d’apporter des améliorations au modèle d’analyse optimal,
renvoyé par algorithme d’analyse de données, et ce, afin de proposer un pipeline identifiant
l’expression dans des vidéos. le plus optimal. On peut alors choisir le modèle qui aboutit à
un taux de reconnaissance élevé sur nos données d’apprentissage.
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Chapitre 4

Le pipeline proposé pour la
reconnaissance d’émotions dans une
vidéo

4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons accompli l’étape d’analyse d’images qui nous
a aidée à obtenir le modèle d’analyse optimal, composé de pair descripteur-classifieur. En
conséquence, dans ce chapitre, nous passons à l’évaluation du pipeline dans le cas des vidéos
contenant plusieurs personnes dans la scène [179]. Mais avant tout, dans la section 4.2 nous
proposons et décrivons notre pipeline dans lequel nous ajoutons au modèle d’analyse trois
autres étapes de pré-traitement, qui permettent de :

1. Trouver le (ou plusieurs s’ils y sont) visage après l’acquisition de la scène.
2. Suivre le visage au cours du temps jusqu’à sa disparition de la séquence d’image
3. Extraire les régions d’intérêt sur le visage pour réduire la zone du traitement du des-

cripteur de la forme du visage

Nous montrons aussi dans la section 4.2 qu’on peut exploiter le pipeline pour réaliser une
analyse approfondie sur le classifieur. Par cela, nous entendons la réalisation d’une analyse
de la structure des données pour comprendre comment les classes de données sont regroupées
et pouvoir par la suite améliorer davantage la performance, et ce, en ajustant la frontière de
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décision du classifieur. Ici, par structure des données on désigne la relation géométrique entre
les classes de données dans un espace bidimensionnel. Enfin, nous décrivons la procédure et
exposons les résultats d’évaluation du pipeline sur une série de vidéo de la base de données
MMI [13].

4.2 Le pipeline proposé pour la reconnaissance de l’ex-
pression à la cadence vidéo

Nous commençons ce chapitre par la description du fonctionnement du pipeline que nous
présentons dans la figure 4-1. Le pipeline est basé principalement sur le modèle d’analyse jugé
optimal qui se compose du descripteur de HOG et du classifieur Fisher. Pour garantir un
fonctionnement à la cadence vidéo, une étape de pré-traitement garantissant le suivi du visage
et une autre étape d’extraction des régions d’intérêts sont ajoutées au modèle d’analyse. Dans
cette section, nous détaillons l’ensemble des opérations effectuées lors du fonctionnement du
pipeline en donnant comme entrée une vidéo.

Figure 4-1 – Vue d’ensemble du fonctionnement du pipeline proposé exploitant une vidéo

4.2.1 Recherche et suivi du visage dans une vidéo

Comme nous nous intéressons à la détection du visage de face nous avons utilisé l’algo-
rithme rapide de Viola-Jones [180]. Cet algorithme se caractérise par des techniques rapides
de calcul de centaines de milliers de caractéristiques de Haar et de sélection de celles propres
à un visage dans la fenêtre glissante. L’ensemble des opérations de la méthode de Viola et
Jones, se fait dans une fenêtre glissante initiale de taille 24 x 24 qui balaye l’image et qui
augmente sa taille à chaque nouveau balayage afin de chercher des visages de différentes
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tailles et dans différents endroits de l’image. Si la fenêtre glissante ne trouve pas le visage
dans la première image acquise, elle continue sa recherche dans les trames suivantes. Si un ou
plusieurs visages sont détectés pour la première fois, une fenêtre englobante est définie sur
les visages détectés.

Pour obtenir une détection à la cadence de la vidéo, le suivi du visage est assuré par la
méthode de Kanade-Lucas-Tomasi (KLT [3]) aussi bien pour les visages déjà détectés dans
les images précédentes que pour les nouveaux visages détectés dans les trames suivantes. Le
suivi est réalisé en quatre étapes. Dans la première étape, l’idée est d’analyser la variation
du niveau de gris à l’intérieur de la fenêtre englobante du visage détecté, et ce, pour extraire
un nuage de 100 de points répartis autour des contours comme le montre la figure 4-2.

Figure 4-2 – Distribution des points retrouvée dans la fenêtre englobante représentée en
jaune.

Ensuite dans la deuxième étape, le calcul du déplacement des points entre des images
consécutives garantit le suivi du visage. Comme la dynamique du visage peut causer la
disparition de quelques points au cours du temps, la troisième étape essaye de maintenir le
nombre de point initial tout en extrayant de nouveaux points à chaque saut de 5 images pour
remplacer les points perdus. Finalement, la quatrième étape maintient le suivi des nouveaux
et des anciens points en répétant la première et la deuxième étape. Lorsque les deux tiers
des points disparaissent brusquement, on dit que le visage n’existe plus dans la scène. En
conséquence, le suivi s’arrête et le détecteur du visage reprend la main pour scanner toute
l’image.

Le rôle le plus important du suivi du visage est de minimiser le temps de détection en
réduisant la zone d’image où le détecteur de Viola-Jones va chercher de nouveaux visages. En
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d’autres termes, les régions d’image soumises au contrôle du suiveur du visage ne sont pas
traitées par le détecteur du visage, ce qui permet de gagner en temps de calcul. Le temps est
encore réduit en sautant un certain nombre de trames lors de l’appel du détecteur du visage.
Pour cela, après avoir mesuré la vitesse du traitement relative au pipeline tout en sautant
différent nombre de trames à chaque fois que le pipeline est ré-exécuté, nous avons décidé de
faire fonctionner le détecteur du visage après un saut de 10 images en assurant le suivi des
visages sur chacune des 10 images sautées.

Le point intéressant à ce niveau c’est que, même si le détecteur du visage saute 10 images,
l’étape de suivi garantit le suivi des visages d’une image à l’autre sans sauter aucune image,
ce qui aboutit à un temps de traitement convenable à la cadence vidéo. Cependant, le défi
consiste à trouver de nouveaux visages lors du saut des 10 images. En analysant ce point
dans l’aspect temporel, le saut de 10 images dans le cas de vidéos ayant une vitesse de 24
fps signifie attendre 0,42 secondes avant de mettre à jour l’étape de détection des visages
pour rechercher de nouveaux visages, sachant que le suivi est maintenu à ceux déjà détectés
pendant les 0.42 secondes. Lors de l’exécution du pipeline, l’effet du retard de 0,42 seconde
n’est pas observable visuellement et on peut avoir une détection à la cadence vidéo en dépit
de ce retard, car il n’est lié qu’au début de la détection du visage mais une fois le visage
détecté l’expression est analysée d’une image à l’autre jusqu’à disparition du visage.

4.2.2 Segmentation des régions d’intérêts sur le visage

Une fois le suivi est assuré dans la scène vidéo, on localise des régions d’intérêt, qui
fournissent plus d’informations sur la forme du visage lors du changement de l’expression,
telle que la région du front et les yeux, la région du nez et la région de la bouche. Par
conséquent, les parties du visage non-pertinentes sont éliminées.

Tant que le visage est détecté dans sa position de face, les régions d’intérêt peuvent être
localisées d’une façon facile et rapide par l’approche géométrique [181] que par des détecteurs
des traits du visage. La méthode géométrique est basée sur le fait que le visage humain a
la même configuration géométrique chez les gens et qu’il y a une proportionnalité entre les
dimensions des traits, la largeur et la longueur du visage.

Dans cette optique, nous avons segmenté les régions d’intérêts du visage tout en divisant
le visage détecté par 6 x 6 blocs égaux, puis, en sélectionnant les pixels qui se trouvent sous
les blocs colorés en bleu, vert et rouge (voir figure 4-3). Par exemple, la région des yeux est
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délimitée par l’intersection des blocs 2 et 5 qui se trouve sur l’axe horizontal avec les blocs 2
et 3 qui se trouvent sur l’axe vertical.

Figure 4-3 – Subdivision du visage et sélection des régions d’intérêts

4.2.3 Extraction de la forme du visage : descripteur de HOG

D’après les résultats de l’analyse d’images obtenus dans le chapitre 3, le descripteur de
HOG est choisi pour la description de la forme de l’expression du visage. Alors, pour générer
le vecteur caractéristique, les trois ROIs sont encore partitionnées en petits blocs comme
indiqué dans la figure 4-4. Dans chaque bloc, la distribution des directions des contours est
mesurée à l’aide d’un histogramme orienté hi. En concaténant l’ensemble des hi dans un
seul histogramme H on obtient le vecteur caractéristique H=X=[x1,x2,x3,...,xn], où n est le
nombre total des caractéristiques de HOG extraites des ROIs.

Figure 4-4 – Extraction des caractéristiques des HOG dans les régions d’intérêts
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4.2.4 Entraînement du classifieur d’expression par méthode de Fi-
sher

Une utilisation efficace du descripteur HOG nécessite l’utilisation d’une méthode de clas-
sification robuste et rapide. Habituellement, la méthode de Fisher est utilisée pour la ré-
duction des dimensions de données. En fait, le choix d’utiliser la méthode de Fisher à des
fins de réduction de dimension ou des fins de classification dépend fortement de la relation
entre les classes lorsque les données originales subissent une transformation au niveau des
attributs pour créer un nouvel ensemble de données ayant moins d’attributs. Généralement,
les nouveaux attributs sont dérivés des anciens à travers le calcul statistiques que nous avons
présenté dans la section 2.3.1. Dans la suite, nous montrons comment on exploite le pipeline
pour réaliser des analyses approfondies sur la structure de données lors de l’entraînement du
classifieur Fisher

4.2.4.1 Réduction de données : méthode de Fisher

Comme la reconnaissance d’émotion ne peut pas être réalisée que sur deux phases dis-
tinctes : une phase d’entraînement du classifieur et une phase de classification. Nous montrons
dans la figure 4-5 le schéma de la phase d’entraînement du classifieur Fisher. La figure com-
prend les étapes de pré-traitement, en plus à l’étape de réduction de dimension effectuée.

Figure 4-5 – Vue globale de la phase d’entraînement du classifieur

Le schéma de la figure 4-5 prend, donc, comme entrée l’ensemble des images. Ensuite,
chaque image passe par les étapes de la détection du visage, d’extraction des régions d’in-
térêt et d’extraction de la forme du visage. À la sortie du descripteur de HOG, le vecteur
caractéristique extrait de chaque image conjointement à son étiquette yi sont stockés dans
la ligne du tableau Ω(N,P ), dont N est le nombre d’images utilisées et P le nombre total des
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caractéristiques de HOG extraites du visage :

Ω(N,768) =


x1,1 x1,2 · · · x1,768 y1

x2,1 x2,2 · · · x2,768 y2
... ... . . . ... ...

xN,1 xN,2 · · · xN,768 yN

 (4.1)

En se basant sur la méthode de Fisher détaillée dans la section 2.3.1, on transforme les
données Ω(N,768), ayant 768 attributs, en données Ω′(N,2) ayant deux attributs nommés x0 et
x1

Ω′ =



x′0 x′1

x′1,1 x′1,2 y1

x′2,1 x′2,2 y2
... ... ...

x′N,1 x′N,2 yN

 (4.2)

Les données Ω′ peuvent être représentées dans un diagramme de dispersion permettant ainsi
une vision plus détaillée de la structure de données dans un plan bidimensionnel. Dans la
figure 4-6 nous donnons le diagramme de dispersion, cela nous permet de comprendre la
relation géométrique entre les classes de données dans la phase d’entraînement.

Figure 4-6 – Diagramme de dispersion montrant les clusters construits après extraction des
caractéristiques de HOG et réduction de dimension par la méthode de Fisher
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En effet, dans le cas de l’existence de chevauchements importants entre les classes dans le
diagramme de dispersion, cela peut exclure la méthode Fisher de l’option d’être utilisée en
tant que classifieur. Cependant, lorsque les données sont séparables, c.-à-d. lorsque nous avons
moins de chevauchement entre les classes, la méthode de Fisher peut produire un classifieur
efficace si on arrive à trouver une frontière de décision convenable qui augmente le taux de
reconnaissance lors du test.

Le diagramme de dispersion de la figure 4-6 montre que les sept classes d’émotion peuvent
être regroupées séparément. Cependant, il y a un chevauchement entre les clusters sur cer-
taines zones du diagramme, particulièrement aux frontières des classes d’expression de joie
et de peur. A ce niveau, nous cherchons à construire un classifieur qui sépare au mieux les
points appartenant à la même classe de ceux qui appartiennent aux autres. Dans ce contexte,
le pipeline a été exploité pour tester quelques fonctions de séparation qui procèdent à la
séparation des classes d’expressions de façons linéaire et non-linéaire.

4.2.5 Étude approfondie sur la méthode de Fischer pour l’amélio-
ration de la reconnaissance

Nous avons mentionné dans le chapitre 3 que la méthode de Fisher se base sur l’hypothèse
que les classes de données ont une distribution multivariée gaussienne. Ceci permet de tracer
des frontières de décision linéaires entre les clusters créés après la réduction du nombre
des attributs de données d’apprentissage. Cependant, dans cette section, nous analysons la
structure de données tout en testant et évaluant des frontières de décision linéaires et non
linéaires.

4.2.5.1 Séparation linéaire : méthode d’arbre binaire

On peut utiliser l’arbre binaire pour chercher une frontière de décision qui sépare les
clusters des données Ω′ = {(X ′0, y0), . . . , (X ′N−1, yN−1)}, X ′i ∈ <2, de façon linéaire. Dans la
section 2.3.5 nous avons exploité la méthode de l’arbre binaire pour construire un classifieur
d’expression lorsque l’espace d’entrée χ contenait des données Ω de dimensions <P .

Nous montrons dans cette section que la méthode d’arbre binaire peut créer des frontières
de décision, géométriques, séparant les classes de Ω′ ∈ <2.

sd

98



CHAPITRE 4. LE PIPELINE PROPOSÉ POUR LA RECONNAISSANCE
D’ÉMOTIONS DANS UNE VIDÉO

L’arbre binaire découpe l’espace d’entrée Ω′ ∈ <2 en région dont les côtes sont des lignes
droites perpendiculaires aux axes x′0 et x′1 comme le montre la figure 4-7. Ces lignes sont
déterminées par l’arbre binaire en cherchant le nœud racine et les nœuds des branches et des
feuilles.

Figure 4-7 – Résultat de séparation par la fonction séparatrice de l’arbre binaire

Dans la figure 4-8 nous détaillons la phase de la construction de l’arbre binaire tout
en visualisant une partie de l’arbre. Au niveau du nœud racine, étant donné le mélange
des exemples des sept classes [colère, Surprise, joie, tristesse, neutre, dégoût, peur] avec un
nombre d’exemples qui vaut respectivement [27,29,31,32,29, 26,28], l’algorithme de l’arbre
binaire réalise des tests sur les attributs x′0 et x′1.

Dans chaque test s’agit de calculer l’entropieH des attributs en utilisant l’équation (2.40),
qui mesure l’hétérogénéité du nœud. Par exemple, si le nœud contient un mélange hétérogène,
comme le nœud racine indiqué dans la figure 4-8, l’entropie est élevée. Mais, lorsque le mélange
est pur, c.-à-d. contient que les exemples d’une seule classe comme les feuilles indiquées dans
la figure 4-8, l’entropie est nulle.

Comme l’objectif de la méthode d’arbre binaire est de chercher des nœuds purs permettant
de classifier les expressions, les tests servent donc à sélectionner l’attribut qui a une entropie
minimale qui divise le mélange hétérogène en fonction d’un seuil. Une technique pour trouver
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Figure 4-8 – Visualisation de la partie gauche de l’arbre binaire construite à partir de
données Ω′. Dans chaque nœud nous montrant : le seuil du partitionnement de données selon
les attributs X ′0 et X ′1 , l’entropie des attributs H , le nombre des exemples restant après
le partitionnement de données, et le mélange [colère, Surprise, joie, tristesse, neutre, dégoût,
peur]

le seuil consiste à trier les valeurs de l’attribut peu importe l’ordre croissant ou décroissant.
Ensuite, en considérant les points médians entre deux valeurs adjacentes comme une position
de division candidate, nous calculons le gain d’information après la division g(t) pour chaque
candidat en utilisant l’équation (4.3).

g(t) = H(parent)− mg

M
Hg(fils/t)−

md

M
Hd(fils/t) (4.3)

H(parent) l’entropie du nœud parent avant la division, mg et mg sont le nombre total des
exemples dans le mélange du nœud fils gauche et droit respectivement, M est le nombre total
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des exemples du nœud parent, Hg(fils/t) ≥ 0 et Hd(fils/t) ≥ 0 l’entropie des nœuds fils
gauche et droit, respectivement, après la division du mélange du nœud parent selon t.

Le rôle du gain d’information consiste à informer combien du désordre est supprimé
après la division du mélange du nœud parent. Minimiser le désordre au niveau du mélange
des nœuds fils revient maximiser le gain d’information g(t), et en choisissant le seuil t qui
minimise l’entropie des nœuds fils Hg(fils/t) et Hd(fils/t).

Lors de la construction de l’arbre binaire, à chaque division de données deux nœuds fils
sont générés, dont les exemples ayant une valeur d’attribut inférieure ou égale au seuil t se
placent dans le nœud fils à gauche et le reste des exemples se placent dans le nœud fils à droite.
Pour continuer le branchement des nœuds, l’algorithme répète les tests sur les attributs x′0
et x′1 lorsque le mélange des nœuds après la division est hétérogène, et arrête les tests quand
les nœuds sont purs.

Pour expliquer la frontière de décision tracée par l’arbre binaire, nous présentons dans la
figure 4-9 les linges séparatrices obtenues lors des deux premières divisions effectuées sur les
données.

Figure 4-9 – Partitionnement de l’espace d’entrée Ω′ ∈ <2 obtenu par les seuils du nœud
racine et du nœud fils gauche de l’arbre binaire construit
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En prenant en compte les résultats des tests du nœud racine présentés dans la figure 4-8,le
seuil t = −0.867 est exploité pour effectuer le premier partitionnement de données selon l’axe
x′1. Géométriquement, ce partitionnement de données est illustré dans la figure 4-9 par une
droite perpendiculaire à l’axe x′1 passant par la valeur x′1 = −0.867 qui sépare les exemples
des classes joie, surprise et peur des exemples des autres classes.

En considérant cette fois-ci le résultat du test du nœud fils de la racine (voir figure 4-8),
le deuxième partitionnement est réalisé en traçant fois-ci une droite perpendiculaire à l’axe
x′0 qui passe par le seuil t = 3.049 comme illustré dans la figure 4-9. En faisant l’union des
régions partitionnées appartenant à la même classe, on obtient la frontière de décision finale
du classifieur de la figure 4-7.

L’arbre binaire peut gérer des frontières étranges entre les classes, mais au prix d’un arbre
plus profond. Plus l’arbre est profond plus on a des lignes qui séparent les points intrus des
points du même classe.

4.2.5.2 Séparation non-linéaire : analyse discriminante quadratique

Au niveau de la méthode d’analyse discriminante linéaire (voir section 2.3.1.2), on se base
sur l’hypothèse selon laquelle les classes ont la même covariance pour trouver la fonction
objectif δc(X) d’équation (2.28). Cependant, cette hypothèse peut être assez restrictive, car
en réalité, les classes de données ont une covariance différente les unes des autres. Dans
l’analyse discriminante quadratique de Fisher, nous estimons une moyenne µc et une matrice
de covariance σ2

c propre à chaque classe séparément. Ceci permet d’exprimer la fonction
objectif δ′c(X) par l’équation suivante :

δ
′

c(X) = log(p(c)− µ2
c

2Σc

+ Xµc
Σc︸ ︷︷ ︸

δc(X)

−X
2

Σc

−1
2 log(|Σc|) (4.4)

c ∈ {1, . . . , 7} la classe d’expression, µc ∈ <2 le vecteur moyen de la classe c calculé par
l’équation (2.14), Σc ∈ <2×2 la variance des attributs x′0 et x′1 calculée par l’équation (2.21),
p(c) la probabilité de la classe c
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En faisant apparaître la partie rouge dans l’équation (2.28), la fonction objectif est main-
tenant quadratique en x, aux frontières de décision obtenues dans la figure 4-10 ci-dessous.

Figure 4-10 – Résultat de séparation par l’analyse quadratique de Fisher

4.2.5.3 Séparation non-linéaire : méthode Naïve Bayésienne

Tout comme l’analyse discriminante linéaire et quadratique de Fisher le classifieur naïf
de Bayes est également basé sur la règle de décision de Bayes. Cependant, une hypothèse
simplificatrice est faite sur les attributs individuels de x′i, et ce, en considérant que les x′i sont
indépendants. À travers cette simplification, la fonction densité conditionnelle des classes
P (X = x|C = c) de l’équation (2.25) devient :

P (X = x′|C = c) =
2∏
j=1

fcj(x′j) =
2∏
j=1

1
σcj
√

2π
e
−

(x′
j
−µcj)2

2σ2
cj (4.5)

fcj la densité de probabilité du j-ième attribut dans la classe c, σcj la covariance des attributs
calculée par l’équation (2.22), µcj ∈ < la moyenne du j-ième attribut dans la classe c calculée
par l’équation (2.14)
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En remplaçant l’équation (4.5) dans l’équation (2.23), la fonction objectif δ”
c(X) peut

s’exprimer de la façon suivante :

δ”
c(X) = log(p(c))−

2∑
j=1

[
log(σcj) + (x− µcj)2

2σ2
cj

]
(4.6)

p(c) la probabilité de la classe d’expression c pour c ∈ {1, . . . , 7}

La ligne séparatrice entre deux classes Ci et Cj, dans ce cas, se définit alors par les points
où les densités conditionnelles à priori relatives aux classes Ci et Cj sont égales. Aux limites
des classes d’expression, on a :

X ∈ <p|δ”
i (X)− δ”

j (X) = 0 (4.7)

D’après l’équation (4.6) la puissance carrée de (x − µcj) montre que la ligne séparatrice est
quadratique aussi. Si l’on compare les règles de décision de la figure 4-11 avec celles de la
figure 4-10, on remarque qu’elles sont un peu similaire sauf qu’on a peu de déviation entre
les lignes séparatrices des deux techniques. Cela vient de la simplification "naïve" qui rend
les attributs indépendants et qui fait apparaître les σcj dans la fonction objectif.

Figure 4-11 – Résultat de séparation par la fonction séparatrice du classifieur naïf de Bayes
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4.2.5.4 Séparation non-linéaire : méthode de k plus proches voisins

La frontière de décision du classifieur k-plus proches voisin se base essentiellement sur le
diagramme de Voronoï. L’idée ici, c’est de former des lignes séparatrices par l’intersection des
médiatrices perpendiculaires de chaque paire de points appartenant à des classes différentes.
La figure 4-12, illustre le principe de fonctionnement du diagramme de Voronoï dans le cas
de 1-ppv, où k est égal à 1.

Figure 4-12 – Ensemble de points appartenant aux sept classes d’expressions et leurs zones
de Voronoï qui sont des polygones convexes. La séparatrice entre les classes par la frontière
de décision 1-ppv est en trait gras, qui est la ligne séparatrice entre les polygones convexes
par l’union des lignes de Voronoï des exemples de chaque classe

En effet, le diagramme de Voronoï permet de tracer par morceaux des lignes médiatrices
perpendiculaires entre chaque paire de points voisins pour créer polygones convexes dite "zone
de Voronoï" pour chaque point. Ensuite, pour définir la frontière de décision, les zones de
Voronoï qui appartiennent à la même classe sont fusionnées, c.-à-d. les limites séparant les
points de la même classe sont supprimées tandis que les autres sont gardées comme le montre
la figure 4-13a. Dans le cas ou k>1 (voir figure 4-13b) les séparatrices sont aussi des lignes
séparatrices par morceaux.
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(a) 1-ppv (b) 8-ppv

Figure 4-13 – Résultat de la fonction séparatrice du k-plus proches voisins, à gauche :
séparation des classes en utilisant un seul voisin et à droite séparation en utilisant huit
voisins

L’effet du changement du nombre k est illustré sur la figure 4-13. Le choix de k ne peut pas
être arbitraire. En prenant k petit (égale à 1 par exemple), ceci rend la méthode k-plus proches
voisins sensible au bruit, généralement on appelle ce phénomène un sur-apprentissage. À ce
niveau, le classifieur peut atteindre une précision de 100% sur l’ensemble d’apprentissage mais
la précision diminue dramatiquement pour des données qui n’appartiennent pas à l’ensemble
d’apprentissage. Au contraire, si l’on prend un nombre de k aussi grand (figure 4-13b), la
précision diminue puisque des points voisins qui appartiennent à des classes différentes les
unes des autres sont prises en compte. Ce qui ne nous permet pas de savoir quelle est la
classe majoritaire au voisinage des points. En effet, la méthode k-plus proches voisins ne
représente pas explicitement les lignes séparatrices comme les autres techniques de séparation,
il peut donc gérer tout type de structure compliquée formée par les exemples des données
d’apprentissage.

4.2.5.5 Séparateur à Vaste Marge

Dans notre cas les données contiennent sept classes, nous serons donc confrontés au pro-
blème de chevauchements entre les clusters. Pour voir l’effet du choix du noyau sur la per-
formance de reconnaissance, nous avons testé deux fonctions noyau : le noyau RBF et le
noyau polynomial. Sur la figure 4-14 nous représentons l’effet du noyau sur le diagramme de
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(a) Noyau RBF (b) Noyau polynomial de degré 4

Figure 4-14 – Effet de deux différents noyaux lorsqu’ils sont appliqués au diagramme de
dispersion des sept classes d’émotion.

dispersion sur les sept classes d’émotion. L’utilisation des fonctions noyaux nous a conduit
à trouver des frontières de décision non-linéaires et compliquées, en terme du calcul, par
rapport à celles produites nativement par la version primale du SVM dans la figure 4-15 qui
se basant sur l’équation (2.36) pour chercher les lignes séparatrices linéaire.

Figure 4-15 – Frontière de décision linéaire produite par la version primale de la méthode
SVM.
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Dans la méthode SVM, le choix du noyau est prépondérant. En effet, sur les figures 4-14a
et 4-14b nous remarquons que les noyaux du SVM présentent un inconvénient qui limite leur
mise en pratique. Le problème est lié au manque d’interprétabilité des lignes séparatrices
produites. Par exemple, dans la figure 4-14a la frontière de décision du noyau RBF segmente
les régions des points appartenant à la même classe, et nous remarquons aussi que même si
aucun point n’existe dans la région se trouvant à droite en haut, celle-ci est définie comme une
région de la classe d’expression de la peur. Cela, fait l’origine des fausses reconnaissances :
lorsqu’un point de test appartenant aux classes de la surprise et la tristesse se projette et
s’identifie dans cette région.

4.2.6 Le choix de la frontière de décision adéquate

Après avoir testé différentes techniques de séparation des classes, nous les évaluons pour
pouvoir choisir la technique séparation qui nous permet de bien classifier des images qui
n’appartiennent pas à l’ensemble d’entraînement. Le tableau 4.1 résume l’analyse reposant
sur le test des fonctions séparatrices que nous avons menées sur la structure de données.

D’après les resultats du tableau, l’utilisation des fonctions séparatrices telles que l’analyse
discriminante quadratique, le noyau RDF, le k-plus proches voisins ou de l’arbre binaire
n’améliore pas la reconnaissance. Le problème ici, c’est que même si ces fonctions séparatrices
semblent être géométriquement correctes, c.-à-d. arrivent à segmenter chaque classe de l’autre
avec moins d’erreurs dans les diagrammes de dispersion, ces fonctions échouent pendant la
classification des nouvelles images qui n’appartiennent pas à l’ensemble d’apprentissage.

La raison c’est que ces fonctions créent des lignes séparatrices pour segmenter des régions
en donnant l’étiquette d’expression même si aucun point de données n’est pas disponible dans
ces régions. Quand une région dans le diagramme de dispersion ne contient aucun point, il
est mieux et de donner à cette région l’étiquette de la région voisine. Ceci est accompli par
l’utilisation de méthode l’analyse discriminant linéaire qui sépare les clusters en supposant
que les classes de données ont une distribution normal multivarié.
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Table 4.1 – Résultats de généralisation des classifieurs de Fisher en utilisant différentes
techniques de séparation de données

Fonction séparatrices Score (%) Frontière de décision

Séparation linéaire :
analyse discriminante

linéaire

96.44

Séparation linéaire :
Arbre de decision

43.00

Séparation
non-linéaire :

Fisher quadratique
basé sur le théorème

de bayes

80.00

Séparation
non-linéaire :
Naïf de Bayes

95.00

Séparation
non-linéaire :

k-plus proches voisins

77.00

Séparation
non-linéaire : noyau

RDF du SVM

60.00
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Dans le tableau 4.1, Le problème de séparation de données se manifeste clairement dans le cas
du diagramme de dispersion montrant la frontière de décision de la fonction noyau RBF. En
regardant les lignes séparatrices de cette technique, on remarque que la région supérieure à
droite du diagramme de dispersion est identifiée comme faisant partie de la classe des visages
tristes alors qu’aucun point appartenant à cette classe ne se trouve dans cette région. Ainsi,
dans ce cas, si une nouvelle image du visage que l’on cherche à classifier son expression est
projetée dans cette région, celle-ci sera classée incorrectement.

L’analyse du tableau 4.1 montre que la séparation des clusters de la méthode de Fisher
en utilisant l’analyse discriminante linéaire, semble adéquate à la séparation des sept classes
d’expression et la classification de nouvelles images qui n’appartiennent pas à l’ensemble d’ap-
prentissage. C’est pour cette raison que nous privilégions cette méthode et nous l’utiliserons
pour classifier les expressions des visages

4.2.7 Classification de l’expression du visage : classifieur de Fisher

Une fois que la fonction séparatrice est fixée, le pipeline utilise le classifieur pour re-
connaître les expressions du visage en temps réel à la cadence vidéo. A cette étape, lors-
qu’une nouvelle image de vecteur caractéristique Xr est projetée à son emplacement dans
le diagramme de dispersion, l’expression de X est déterminée selon la classe C qui donne la
probabilité postérieure la plus élevée, on note :

C = arg max
c∈{1,2,...,7}

P (C = c/X = x) (4.8)

P (C = c/X = x) probabilité de la classe étant donné l’exemple X

Une fois que le classifieur reconnaît l’émotion des visages détectés, le pipeline affiche
l’expression au-dessus de chacune des fenêtres englobante contenant le visage. En plus de
cela, le pipeline enregistre le résultat de la reconnaissance et l’emplacement des visages afin
d’évaluer le pipeline.
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4.3 Évaluation du fonctionnement du pipeline sur vi-
déo

Après l’élaboration du pipeline, vient l’étape de l’évaluation du fonctionnement du pi-
peline par exploitation des vidéos. Pour ce faire, il nous a été primordial de mettre une
procédure d’évaluation pour cela, nous avons construit le schéma présenté dans la figure 4-
16. Ce schéma est composé des mêmes étapes du pipeline proposé dans la figure 4-1, dans
lequel nous ajoutons deux blocs pour pouvoir effectuer l’évaluation du pipeline. Le premier
bloc vise à évaluer le détecteur du visage pour confirmer si le visage est bien détecté tandis
que le second bloc évalue le classifieur en précisant si l’expression du visage est reconnue.

Figure 4-16 – Schéma d’évaluation du pipeline à la cadence vidéo

Durant l’évaluation, le pipeline prend d’abord en entrée un ensemble de vidéos étiquetées.
Chacune des vidéos est composée d’une séquence d’images contenant des visages affichant le
changement d’émotions de l’état neutre jusqu’à l’état où l’intensité de l’émotion est élevée.
Les vidéos que nous avons exploitées sont extraites de la base de données de MMI [36].
Cette base contient des séquences vidéo de 75 participants de différentes origines : européenne,
asiatique et africaine. Chaque participant affiche diverses expressions d’émotion, y compris les
sept expressions d’émotions universelles. Cette base contient aussi des visages partiellement
occultés par les cheveux et les lunettes et des vidéos enregistrées dans diverses conditions
d’éclairage. Nous décrivons dans ce qui suit le fonctionnement des deux blocs que nous avons
ajoutés dans la figure 4-16.

4.3.1 Évaluation du détecteur du visage : bloc 1

Pour évaluer le détecteur du visage en utilisant une vidéo, le bloc 1 compare le résultat
du détecteur qui est la position du visage dans l’image aux éléments d’un vecteur référence,
que nous avons préalablement construit, contenant la position du visage de chaque image
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de la vidéo. Ici, nous avons manuellement construit, les vecteurs références de 18 vidéos de
la MMI que nous avons exploités pour le test. Comme le visage des personnes participants
aux vidéos MMI se trouve aligné au centre de l’image, on peut facilement définir la position
du visage pour toutes les images de vidéos, et ce, en déterminant la position du visage dans
la première image de la vidéo. Dans le cas où la position du visage donnée par le détecteur
ne correspond pas à la position du visage dans le vecteur de référence, la reconnaissance de
l’expression du visage échoue. Dans ce cas la sortie du bloc 1 est un faux positif Fpi , dont
le détecteur déclare avoir trouvé un visage alors qu’il n’existe pas dans l’image, ou un faux
négatif Fni , à ce niveau le détecteur estime que le visage n’existe pas alors qu’il existe. Les
résultats Fpi et Fni sont ensuite enregistrés comme des sorties négatives "negatif outputs"
pour être exploitées dans le calcul de performance de reconnaissance. Sinon, si la position du
visage trouvé par le détecteur correspond à celle du vecteur de référence, le visage détecté
passe par les étapes restantes du pipeline, jusqu’au deuxième bloc qui évalue les résultats de
reconnaissance de l’émotion.

4.3.2 Évaluation du classifieur : bloc 2

Dans ce bloc, l’évaluation est réalisée en comparant le résultat de classification au niveau
de chaque image de la vidéo et l’étiquette dans un vecteur référence, que nous avons aussi
préalablement déterminé pour chacune des 18 vidéos. La construction du vecteur référence
pour les vidéos, nécessite la détermination, manuelle, de deux transitions de l’expression du
visage T1 et T2. Un exemple de construction du vecteur référence est présenté dans la figure
4-17.

Figure 4-17 – Schéma simplifié montrant l’étape de construction du vecteur de référence

Dans la figure 4-17, T1 et T2 sont déterminés de sorte que, d’une part, les images entre les
transitions T1 et T2 prennent une étiquette égale à yi de l’une des 6 émotions suivantes : la
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joie, la surprise, la colère, la tristesse, la peur et le dégoût et, d’autre part, les images à gauche
de T1 et à droite de T2 prennent une étiquette de l’expression neutre. Par exemple, dans la
figure 4-18, la première transition T1 représente le passage de l’état neutre à l’expression de
la colère, tandis que la deuxième transition T2 correspond au retour à l’état neutre.

Figure 4-18 – Vecteur de référence de l’expression de la colère construit à partir de la vidéo
"S001-100.avi"

En effet, dans la plupart des séquences de la base MMI la durée moyenne de l’émotion
est égale à 6 secondes, elle commence par une expression neutre qui change après quelques
secondes pour achever une expression de haute intensité, puis revient à l’état initial qui
représente l’expression neutre. Cependant, dans quelques vidéos, l’expression commence et
se termine par une intensité minimale de l’expression telle que le cas dans la figure 4-19.

Figure 4-19 – Résultats de reconnaissance en utilisant la vidéo "S036-005.avi" tirée de la
base de données MMI
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Pour réaliser l’évaluation nous supposons qu’une séquence est correctement classée lorsque
les images contenant l’expression neutre sont correctement reconnues et les images contenant
l’émotion de base de la vidéo sont également correctement classées par le classifieur. Fi-
nalement, pour toutes les vidéos exploitées dans l’expérimentation, le vecteur référence est
construit manuellement, conformément aux transitions T1 et T2, puis stocké dans le bloc 2
afin que ce dernier puisse comparer la sortie du classifieur ŷi avec les éléments du vecteur de
référence yi comme suit :

Si =
{
yi if ŷi = yi

ŷi if ŷi 6= yi
(4.9)

yi est l’émotion dans le vecteur de référence à la ième image, ŷi est l’émotion identifiée par
le classifieur à la même image.

Le bloc peut décider si l’expression est correcte ou non en utilisant la condition suivante.
Si Si = yi alors le Si résultant est positif, ce qui signifie que l’expression du visage est
correctement classée (voir schéma 4-16). Sinon, si Si = ŷi alors Si est une sortie négative,
alors l’émotion est mal classée.

4.4 Résultats de l’évaluation et discussion

Dans l’ensemble, les sorties positives et négatives sont utilisées pour construire le tableau
de contingence et calculer la métrique F1-mesure [182]. Le tableau 4.2 rapporte le tableau
de contingence résultante après l’évaluation automatique du pipeline en exploitant 18 vidéos
extraites de la base de données MMI.

Table 4.2 – le résultat de l’évaluation pipeline résumé dans le tableau de contingence.

joie surprise peur dégoût colère tristesse neutre
Joie 95.7% 0 3.1% 0 0 0 1.2%
Surprise 1.3% 96% 1.9% 0 0 0 0.8%
peur 5.12% 7.01% 85.09% 0 0.08% 0.1% 2.6%
dégoût 0 0 0 89.92% 3.58% 3.1% 3.4%
colère 0 0 0.84% 1.6% 91.1% 4.02% 2.44%
tristesse 0 0 1.3% 2.9% 8% 83.49% 4.31%
neutre 0.3% 0.3% 5.5% 0.9% 8.94% 10.23% 73.83%

Sachant que le classifieur est entraîné par les bases de données CK+ et "Yale Face",
l’évaluation avec des vidéos de la base MMI a montré que le pipeline est précis lorsqu’il
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classifie l’expression de la joie, la surprise et la colère. Ces trois expressions ont des scores
supérieurs à 90%, ce qui est normal, car elles sont des expressions faciles à identifier [183,184].

Cependant, le score relatif aux expressions de la peur, le dégoût et la tristesse est borné
entre 80% et 90%. Il peut y avoir plusieurs raisons pour lesquelles certaines expressions ne sont
pas correctement classées. La première raison est la faible intensité des expressions lorsqu’on
passe d’une expression à l’autre, particulièrement lors de la transition de l’expression. Une
autre raison est les similitudes dans l’apparence de certains traits du visage au niveau de
ces trois expressions, comme par exemple quand les lèvres sont rétrécies et les sourcils sont
abaissés, cela crée une confusion entre les expressions de dégoût, de colère et de tristesse.

Le pipeline a été conçu aussi pour visualiser le résultat de reconnaissance pendant le
fonctionnement du pipeline au cours du temps. Nous démontrons ceci dans les figures 4-19
et 4-20. Au niveau de la figure 4-20, une classification correcte est obtenue pour les images
contenant l’expression de base, alors que la classification est instable en raison de l’incertitude
du pipeline lors du changement de l’expression du visage.

Figure 4-20 – Résultat de reconnaissance de l’émotion du visage au cours du temps, que
nous avons obtenu pour la vidéo "S001-100.avi" de la base de données MMI

Le pipeline proposé est conçu pour reconnaître l’émotion de multiples personnes dans le
cas où plus d’une seule personne apparaissent dans la scène vidéo. Un exemple de reconnais-
sance d’expression sur quatre images extraites d’une vidéo est présenté dans la figure 4-21,
où trois personnes sont filmées à l’aide de la caméra frontale d’un téléphone portable.
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Figure 4-21 – Reconnaissance de l’expression après la mise en œuvre pipeline sur une vidéo
filmée par une caméra frontale d’un téléphone portable

Après avoir testé le pipeline par certaines vidéos du monde réel, il convient de noter que
l’analyse d’image atteint un temps de moyen de 0,018 secondes pour un visage. Le coût en
termes de temps est mesuré en considérant une moyenne de 100 images tout en utilisant des
processeurs Intel Core i7, CPU @ 2,20 GHz et une mémoire RAM de 16 Go. Cela signifie que
le pipeline peut être exécuté pour une cadence vidéo de 24 fps. Cependant, plus les visages
sont multipliés dans la scène filmée, plus le pipeline consomme de temps. En effet, le temps
d’analyse d’images varie en fonction de certaines variables qui sont la résolution de l’image
et la complexité du fond de la scène. Cela signifie que dans le cas de scènes contenant des
régions du visage de grande dimension ou contenant de nombreux objets en mouvement en
arrière-plan, le pipeline prend beaucoup de temps durant l’analyse des images de la scène.

En résumé, après l’analyse des données effectuées dans le chapitre 3 et l’évaluation du
pipeline proposé, nous soulignons qu’une réduction potentielle des caractéristiques HOG par
l’algorithme de Fisher peut accélérer le fonctionnement du pipeline avec le maintien d’un
score de reconnaissance d’émotion assez élevé.
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4.5 conclusion

En ajoutant des étapes de prétraitement de détection et du suivi du visage ainsi que
de segmentation des régions des yeux et de la bouche au modèle d’analyse obtenue dans le
chapitre 3, nous avons proposé un pipeline pour identifier les expressions universelles des
personnes dans des vidéos du monde réel.

En exploitant le pipeline, nous avons pu analyser la relation géométrique entre les clusters
construits par la méthode de Fisher. Cela est réalisé en testant et évaluant des techniques
de séparation des clusters linéaires et non linéaires. Nous avons montré qu’une séparation
linéaire des clusters du classifieur, par la technique d’analyse discriminante linéaire, rend le
classifieur d’expressions performant en termes de taux reconnaissance et en complexité de
calcul.

Nous avons validé le pipeline en proposant une procédure d’évaluation du fonctionne-
ment du pipeline par exploitation des vidéos au lieu des images. En calculant le nombre
d’occurrences des expressions identifiées et non identifiées dans les séquences vidéo, nous
avons établi le tableau de contingence et calculer le taux de reconnaissance du pipeline qui
vaut 87.88%. Pour améliorer le pipeline, nous avons ajouté un code qui aide à enregistrer
les images des expressions qui ne sont pas identifiées, les ajouter à la base d’entraînement et
refaire l’apprentissage du classifieur.
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Conclusions et perspectives

Pour conclure, nous présentons un extrait de rappel concernant la problématique de la
thèse ainsi qu’un résumé des chapitres de ce manuscrit. Ensuite, nous proposons des pistes
de recherche que ce soit des recherches en cours ou pour l’avenir, qui mettent en perspective
les travaux présentés dans cette thèse.

1 Rappel de la problématique

L’objectif de cette thèse est le développement d’un système de vision par ordinateur
pour la reconnaissance d’émotion universelle des personnes dans une vidéo. Cela signifie
que l’analyse d’image devrait être effectuée en temps correspondant à la cadence vidéo.
Sachant que la cadence de la vidéo diffère d’une caméra à l’autre, la limite inférieure pour
obtenir une vidéo fluide correspond à l’ajustement de l’enregistrement vidéo à 24 images
par second. À cette vitesse, l’analyse d’image qui comprend les étapes de la détection et
la description du visage et la reconnaissance de l’expression devrait être rapide, tout en
finissant l’analyse d’image en une durée de 0.042 secondes quelle que soit la complexité
des images dans la scène vidéo. Donc pour chercher le modèle d’analyse approprié à cette
tâche, il est primordial d’effectuer une étape d’analyse d’images des expressions d’émotion
par une variété de descripteurs décrivant différentes propriétés visuelles telles que la forme les
contours et la texture, ainsi qu’une variété de méthodes de classification. Pour réussir l’analyse
des images, une recherche exhaustive de valeurs optimales de paramètres des descripteurs
et des hyperparamètres des méthodes de classification devrait être effectuée. L’existence
d’un nombre important de variables à gérer durant l’analyse, exige de bâtir un algorithme
permettant d’automatiser non seulement la recherche des valeurs optimales des paramètres et
hyperparamètres. Mais aussi de trouver la combinaison descripteur-classifieur constituant le
modèle d’analyse qui renvoie un taux de reconnaissance maximal et un temps de traitement
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minimale.

2 Résumé des chapitres

2.1 Reconnaissance des émotions humaines : état d’art

Dans le premier chapitre, nous avons commencé par déterminer les classes d’émotions
qu’on peut exploiter, en passant en revue les études interculturelles réalisées dans le domaine
psychologique. Ces études ont pu fournir des bases de données que les chercheurs dans le
domaine de la vision par ordinateur l’utilisent actuellement afin de proposer des solutions
pour le problème de la reconnaissance d’émotions. Nous avons aussi passé en revue plusieurs
techniques de traitement et d’analyse d’images existantes dans la littérature qui permettent
de construire un système de reconnaissance d’émotions universelles. Après l’étude bibliogra-
phique réalisée dans ce chapitre, nous avons pu déterminer la piste à suivre pour bâtir notre
solution, que nous avons développée sur trois grandes étapes qui sont : l’étape de la détection
du visage, l’étape d’extraction du vecteur caractéristique et l’étape de la classification de
l’émotion.

2.2 Analyse de données par des descripteurs du visage et des mé-
thodes de classification

Dans ce chapitre, nous avons donné le cadre théorique des méthodes que nous avons
pré-sélectionnées pour accomplir l’étape d’analyse d’images des expressions. À ce niveau,
nous avons décrit le fonctionnement des descripteurs que nous avons choisis dans le but
d’extraire les vecteurs de caractéristiques qui décrivent la forme, la texture et les contours
du visage. Ensuite, nous avons introduit cinq algorithmes de classification en décrivant les
fonctions mathématiques qui s’utilisent pour la redescription des données d’apprentissage et
la construction un classifieur d’émotion. L’intérêt d’utiliser une diversité d’algorithmes de
classification est qu’ils servent à tester les différentes fonctions de séparation de classes pour
comprendre la structure de données pendant l’étape d’analyse d’images.
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2.3 Recherche du descripteur et du classifieur d’expression : vers
une analyse d’images entièrement automatisée

Dans ce chapitre nous avons proposé un algorithme qui automatise le processus d’analyse
d’images. Pendant l’analyse, l’algorithme commence par une recherche exhaustive de valeurs
optimales des paramètres des descripteurs et des hyperparamètres des méthodes de classifica-
tion. Ensuite, il identifie le meilleur modèle d’analyse finale, en termes de taux reconnaissance
et temps de classification.

2.4 Le pipeline proposé pour la reconnaissance d’émotions dans une
vidéo

En se basant sur le résultat de l’analyse du chapitre précédent, dans ce chapitre nous
avons bâti un pipeline capable d’identifier les émotions universelles de plusieurs personnes
dans des vidéos. Ensuite, pour valider le pipeline nous avons élaboré un procédé de test et
d’évaluation du fonctionnement du pipeline sur un ensemble de vidéo.
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3 Perspectives

3.1 Au niveau du pipeline : en cours

Le test du fonctionnement du pipeline a soulevé des points qui devraient être améliorés. Il
est nécessaire d’exécuter le pipeline en permanence, dans des scènes réelles, que l’expression
faciale soit une expression universelle ou non. Pour cela, nous avons pensé à l’amélioration
du pipeline pour qu’il puisse reconnaître d’autres expressions telles que l’expression de la
fatigue, visant par ceci une application dans le domaine de la conduite intelligente . Ainsi,
nous travaillons sur le codage des mouvements des traits du visage pour pouvoir identifier les
micro-expressions. Pour ce faire, nous nous basons sur le système FAC [185] qui décode tous
les mouvements possibles des muscles du visage en les classifiant, théoriquement, en un en-
semble d’unités d’action AU (Action Unit en anglais), dont chaque AU décrit un mouvement
spécifique d’une région particulière du visage comme le montre le tableau 4.3.

Table 4.3 – Liste de quelques unités d’action qui codent les mouvements subtils des traits
du visage

Unité d’action Mouvement associé à l’unité d’action
AU1 Remontée de la partie interne des sourcils
AU2 Remontée de la partie externe des sourcils
AU4 Abaissement et rapprochement des sourcils
AU5 Ouverture entre la paupière supérieure et les sourcils
AU6 Remontée des joues
AU7 Tension de la paupière
AU9 Plissement de la peau du nez vers le haut
AU12 Étirement du coin des lèvres
AU15 Abaissement des coins externes des lèvres
AU16 Ouverture de la lèvre inférieure
AU20 Étirement externe des lèvres
AU23 Tension refermante des lèvres
AU26 Ouverture de la mâchoire

Cela nous permettra de rendre le pipeline capable non seulement d’analyser l’émotion
de la personne, mais aussi de générer des visages virtuels qui imitent les mouvements des
utilisateurs.

Pour pouvoir réaliser ceci, techniquement nous allons améliorer la méthode d’extraction du
vecteur caractéristique introduite dans la section 4.2.3. Notre vision est qu’au lieu d’extraire

122



CHAPITRE 4. CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

les caractéristiques de HOG sur toutes les régions d’intérêt, nous proposons les extraire au
niveau des cercles en rouges dans la figure 4-22. Cela nous aidera à voir le changement de
l’orientation des contours lorsque l’expression du visage change. En appréhendant comment
l’orientation des contours change, on pourra quantifier les unités d’action du tableau 4.3

Figure 4-22 – L’amélioration que l’on envisage à réaliser
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3.2 Au niveau de l’algorithme d’analyse d’images

La mise en œuvre de l’algorithme qui automatise d’analyse des images nous a montré
les points à améliorer au niveau de l’algorithme. Nous proposons les deux modifications
suivantes.

3.2.1 Réduction du temps de l’analyse : utilisation du parallélisme

Nous envisageons d’utiliser le parallélisme dans l’objectif de pouvoir réduire le temps
d’analyse qui est assez élevé : à l’ordre de quelques semaines. En effet, l’algorithme du réglage
et d’évaluation des modèles d’analyse repose sur un processus opérationnel qui est parallèle :
il ne nécessite aucune intercommunication, car les exécutions des tâches sont indépendantes
sur le même ensemble de données. Deux processus particuliers de cette nature sont le balayage
des paramètres et les tests. Dans les balayages de paramètres (Voir section 3.3), le modèle
d’analyse est exécuté plusieurs fois sur le même ensemble de données avec des paramètres
différents, suivi d’une évaluation sur un ensemble de validation. Pendant les procédures de
test par la technique de validation croisée (Voir section 3.1.1.1), les entraînements et les
tests du modèle d’analyse sont effectués à plusieurs reprises sur différents sous-ensembles de
données. L’utilité du parallélisme est évidente pour la tâche du réglage et d’évaluation des
modèles d’analyse.

3.2.2 Recherche des paramètres et hyperparamètres optimaux des modèles d’ana-
lyse

Dans la section 3.3.4 nous avons réalisé une recherche exhaustive des paramètres et hyper-
paramètres optimaux, par laquelle nous testons toutes les combinaisons possibles des valeurs
des paramètres et hyperparamètres. À ce niveau, nous pouvons penser à réaliser une sélec-
tion arbitraire d’une combinaison des valeurs de la grille B et ensuite la tester sur le modèle
d’analyse. Si ce dernier donne un score élevé, on continue le test des autres combinaisons
qui se trouvent au voisinage de la combinaison déjà testée. Sinon on continue la sélection
arbitraire. Ici, on peut mettre un critère d’arrêt de test lorsque la combinaison sélectionnée
donne un score satisfaisant à l’utilisateur.
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