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Résumé

L’informatique affective (affective computing) est une thématique pluridisciplinaire
émergente qui regroupe des chercheurs du domaine de I'intelligence artificielle et du
traitement du langage naturel jusqu’au domaine des sciences sociales et cognitives.
La reconnaissance des émotions et de maniere plus large I'informatique affective, a
significativement évolué ces dernieres années.

Dans ce travail, nous avons proposé une architecture d’'un réseau de neurones pour
la reconnaissance de la valence des émotions (positives ou négatives). Nous avons
comparé plusieurs setups d’entrainement de 80% d’une base de donnée RaFD avec
deux fonctions d’activation (Relu et Sigmoid), deux optimiseurs (Adam et SGD) et
Softmax dans couche de sortie, nous avons trouvé que le meilleur setup est la fonction
Relu dans les couches cachées, optimiseur Adam avec 1000 d’itérations. Le résultat du
test de ce setup avec le reste des donnees donne 95% de précision.

Abstract

Affective computing is an emerging multidisciplinary theme that brings researchers
from the field of artificial intelligence and natural language processing to the field of
social and cognitive sciences.

The recognition of emotions and more broadly affective computing, has significantly
evolved in recent years.

In this work, we proposed an architecture of a network of neurons for the recognition
of the valence of emotions (positif or negatif). We tested serval training setups of 80%
of RaFD dataset with two activation functions (Relu and Sigmoid), two optimizers
(Adam and SGD) and Softmax in output layer, we found that the best setup is to use
Relu function and Adam optimizer with 1000 epochs.
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Introduction générale

L ’informatique affective (affective computing) est une thématique pluridisciplinaire
émergente qui regroupe des chercheurs du domaine de I'intelligence artificielle et du
traitement du langage naturel jusqu’au domaine des sciences sociales et cognitives [1].
La reconnaissance des émotions et de maniere plus large I'informatique affective [2], a

significativement évolué ces dernieres années.

Dans ce rapport le premier chapitre présenté en premier lieu des notions de bases sur les
émotions, leurs mesure puis décrit plus particulierement la reconnaissance automatique

par apprentissage profond.

Le second chapitre est tout d’abord consacré a la présentation de la méthodologie suivie
pour analyser les expressions faciales, en commencant par le choix et la préparation de
la base de données. Ensuite, nous parlerons des réseaux de neurones et leur principe

jusqu’a arriver a ’apprentissage profond.

Nous conclurons ce chapitre, par la présentation de I'architecture du réseau de neurones
qu’on va utiliser. Le troisiéme chapitre présente les résultats expérimentaux obtenus et
les discussions des résultats des tests et comparaisons réalisés durant notre projet de
PFE. Enfin, nous conclurons ce rapport par une conclusion générale et la proposition

de quelques perspectives.



CHAPITRE 1

Préliminaires

1.1 Introduction

Dans la complexité continue de la vie sociale les émotions jouent un role clé dans
la définition et régulation de nos relations avec les autres et plus généralement avec
I’environnement qui nous entourent.Nos réactions émotionnelle a d’autres personnes
influence la fagon dont ses autres personnes réagissent a nous et, dans une certaine
mesure, comment les futures rencontres vont se développer. en méme temps, notre
propre comportement émotionnel est faconné par les pensées et les actes des autres.
C’est pourquoi doter la machine des capacités de reconnaissance des émotions par
traitement des expressions faciales est un défi scientifique autour duquel se rassemblent
différentes communautés (traitement du signal, traitement d’images, intelligence artifi-

cielle, robotique, interaction homme-machine,. . . etc)

Dans ce chapitre, nous allons introduire toutes les notions en relation avec notre
thématique, comme les émotions et leurs valences, mais aussi une introduction a

I’apprentissage profond.

1.2 Emotion

Définition. Les émotions, de fagon générale, sont des états motivationnels qui sont
constituées d’impulsions, de désirs ou d’aversions ou plus généralement, elles comportent
des changements de motivation. Ces émotions poussent l'individu a modifier sa relation
avec un objet, un état du monde, un état de soi, ou a maintenir une relation existante

malgré des obstacles ou des interférences [3].
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De plus I’émotion est un signal que nous envoie notre cerveau pour nous aider a nous
adapter a notre environnement. Ce processus est tres rapide et tout le monde a le méme,
mais chaque personne va étre plus sensible a une étape qu’a une autre et donc ces mou-
vements affectifs sont soudains et temporaires, en réaction réaction a un événement, une
interaction humaine ou une pensée, accompagnés de changements physiologiques (coeur,
respiration, température, sueur, pleurs, rires, tension, relachement,. .. etc). L’émotion
est un terme tres large car il prend en considération plusieurs facteurs donc il n’a pas

une définition claire, précise et unique sur ce sujet.

Il existe différentes émotions, le groupe des psychologistes a proposé une liste d’émotions
basics allant de 2 jusqu’a 18 catégories Ekman et son groupe ont mené différentes
études sur les expressions faciales qui ont conduit a conclure qu’il y a 6 émotions de
base appelées aussi émotions primaires : Joie, tristesse, surprise, peur, colere et dégout.

Le Tableau 1.1 illustre les émotions primaires selon Izard, Plutchik et Ekman [5].

Auteurs émotions
Izard (1977) Joie, surprise, colere, peur, tristesse, mépris, détresse,
intérét, culpabilité, honte,
Plutchik (1980) | Acceptation, colere, anticipation, dégout, joie, peur, tristesse,
surprise
Ekman (1992) Colere, peur, tristesse, joie, dégout, surprise

TABLEAU 1.1 — Les Emotions basiques selon différents auteurs

1.2.1 Type d’émotions

Les émotions sont des séquences courantes et vives qui interviennent tout au long de
nos journées et en donnent le ton. Il existe deux types d’émotions : émotions primaires

ou dites de base et émotions secondaires.
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a. Emotion primaire

Les émotions fondamentales ou primaires sont présentes chez le bébé ainsi que chez le
primate, ¢’est pour cela qu’elles se nomment ainsi. De plus, elles s’identifient de maniere

équivoque sur le visage, peu importe la culture des personnes qui les manifestent.

Ces émotions sont déclenchées par des événements particuliers ou bien elles se mani-
festent dans des circonstances précises en provoquant des comportements spécifiques et
elles sont a la base de nos réactions qui ne sont pas seulement déterminées par notre
jugement rationnel ou notre passé individuel mais aussi par notre passé ancestral. En
fait, ces émotions primaires sont comme une matiere premiere, a partir de laquelle on

peut fabriquer toutes les autres émotions [3].

b. Emotion secondaire

Les émotions secondaires ont pour base, au départ, un processus de pensée et sont
I’aboutissement de 'apprentissage des émotions primaires. Les émotions secondaires
sont celles qui sont engendrées a 1’évocation de souvenirs et arrivent a maturation a

I'age adulte [3].

c. Emotion sociale

On peut ajouter un autre type des émotions qui sont les émotions sociales. Ces émotions
sont inhérentes a la relation aux autres, comme la honte, la culpabilité, la jalousie, la
timidité, I’humiliation,. . . etc.

Ces émotions sont constituées a partir des émotions primaires et bien stir I’éducation et

la culture ont un grand réle sur 'acquisition des émotions sociales. (Tableau 1.2) [3].



1.2 Emotion

Emotion Déclencheurs et circonstances Comportement
d’apparition
Joie Désir, Réussite, Bien-étre, Approche
Accomplissement
Tristesse Perte, Deuil Repli sur soi
Obstacle, Injustice, Dommage,
Colere Atteindre a son intégrité physique Attaque

ou psychique Limites de la personne,
Atteinte au systeme de valeurs
Peur Menace, Danger, Inconnu Fuite Sidération

Evitement Parfois attaque

Substance ou personne
Dégotit | nuisible, Aversion physique ou psychique,
Contre quelqu’un, Rejet
Surprise Danger immédiat , Inconnu , Imprévu Retrait Sursaut

TABLEAU 1.2 — Les 6 émotions de bases

1.2.2 La Classification et la Représentation des émotions

On peut classifier les émotions selon deux grandes approches, 'approche catégorielle et

I’approche dimensionnelle.

a. L’approche catégorielle :

L’approche catégorielle des émotions prend en considération les 6 émotions de bases
et essaye de faire la distinction entre ces émotions et en plus de ¢a elle propose de
les classer sous forme de catégories discrétes (Figure 1.1) "selon Le circumplex de
Plutchik 7. L’intérét principal de 'approche catégorielle est qu'une fois que les émotions
a traiter sont clairement identifiées, il devient simple de les manipuler, aussi bien pour

les hommes que pour les machines [5].
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-

iz ppointement

F1curE 1.1 — L’approche catégorielle

b. L’approche dimensionnelle :

Cette approche s’est développée en parallele avec 'approche catégorielle dans le but
de compenser aux défauts de cette derniere. L’approche dimensionnelle propose la
représentation des états émotionnels sur des axes abstraits : la valence et I'arousal,
la dimension de valence est la plus utilisée. Elle consiste en la description des états
émotionnels sur un axe positif/négatif. Ainsi activation représente le niveau d’excita-
tion corporelle qui s’exprime par des réactions physiologiques, comme 'accélération
du ceeur, la transpiration....[5]. Pour bien définir les différentes émotions a 'aide de
I’approche dimensionnelle on doit prendre en compte trois facteurs : la valence, le
degré d’activation physiologique (ou I’arousal) et la dominance (contrdle). En général,

deux dimensions principales sont mises en avant. D’une part, la valence émotionnelle,



1.2 Emotion

c’est-a-dire le caractere positif ou négatif de 'expérience émotionnelle et, d’autre part, la
dimension de U'intensité ou le degré d’activation de I’expérience émotionnelle (1’arousal).
Donc une émotion positive est une émotion qui a une valence positive et une émotion
négative c’est I’émotion qui a une valence négative. On plus le degré de I’émotion change
selon I'arousal [3] Si on prend par exemple le contentement a une valence positive et
un niveau d’arousal moyen par contre la colere a une valence négative et un tres haut
niveau d’arousal. Et donc a 'aide d’un schéma (Figure 1.2) on peut définir la qualité

d’une émotion.

Arousal
Activation haute
T e e Rty [r——— [— T
e Cualere P | : ! (_  Exchalation )
— — __- ~ I i g [ | —
— L £ i i
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FIGURE 1.2 — Représentation des émotions selon deux axes : I'arousal et la valence.

c. Exemple d’émotion positive :

On a pris comme exemple la joie : c¢’est une émotion de satisfaction plus ou moins
durable, et la vraie joie est profonde, elle vient du coeur, du corps tout entier. On sait

si la personne qui est devant nous est heureuse a 'aide de son visage donc a 'aide de
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son expression faciale. On voit plusieurs changements sur le visage et les indices les

plus importants de la joie sont :

les yeux sont légerement plissés c’est -a-dire que le paupiere inférieure couvre en partie
I'ceil, et le mouvement du triangle infra orbital c¢’est-a-dire les joues sont remontées,
formant des plis en dessous de 'ceil, ont plus la partie basse de la joue est levée
latéralement, et on voit aussi que le zygomatique travail également lors de cette
expression c’est-a-dire le coin des lévres est de ce fait remonté obliquement et le menton
aussi est étiré de maniere oblique, et on peut ajouter que la personne peut monter ses
dents si elle le désire. On peut comprendre mieux ces expressions a I'aide de la (Figure

1.3).

Les yeux sont Mouvement du
légerement plisses, triangle infra-
¢est-a-dire que la orbital : les joues
paupiére inférieure sont remontées,
couvre en partie formant des plis en
I"ceil. dessous de "wil.

La partie basse de la
joue (ce que l'on
appelle la ride
nosolabiale) est
levee latéralement.

La personne peut
montrer les dents si
" elle le désire.

Le zygomatique
travaille eégalement
lors de cette
expression : le coin
des lévres est de ce
fait remonté
obliquement.

Le menton est etire
et ce, de maniere
oblique.

F1GURE 1.3 — L’éxpression faciale associée a la joie

d. Exemple d’émotion négative :

On a pris comme exemple la colere : la colere est considérée comme une émotion
secondaire a une blessure physique ou psychique, un manque, une frustration. On
connait si la personne qui est devant nous est en colere a 'aide de I’expression faciale.
On voit que la partie intérieure des sourcils est 1égerement abaissée et 1'ceil est demi-

ouvert et la partie en dessous de I'ceil est ridée. En plus le nez est retroussé, des rides



1.2 Emotion

apparaissent ainsi au niveau des joues et les narines sont étirées et élargies, le menton
remonte un peu et on voit aussi que la bouche est fermée. On peut remarquer que la

levre supérieure remonte également. (Figure 1.4).

La partie intérieure Le ner est retrousse,
des sourcils est des rides
légerement apparaissent ainsi au
abaissée. niveau des joues

(le long du nez) et
également a sa

Le sillon infra- racine.

orbital (partie en
dessous de I"eil) est
ridé. Ce mouvement est
realisé par le
triangle infra-
orbital ; ce quia
d’ailleurs pour effet
la réduction du
champ de vision:
I"wil est & demi-
ouvert.

Les narines sont
étirées et élargies.

Le menton, quant
a lui, remonte
quelque peu
également. La bouche est
fermée mais on peut
remarquer que la
lévre supérieure

remonte légérement.

FIGURE 1.4 — L’éxpression faciale associée a la colere

1.2.3 Comment peut-on-mesurer les émotions ?

On peut obtenir I’état émotionnel des humains a partir de plusieurs indices qui sont

classés selon trois ensembles (Figure 1.5)

-+ Expressions faciales
* Expressions gestuelles
"7+ Prosodie...etc.

Composante
comportementale

3 St
J0I :
Airazd 0 hme card
M) N\, > & l
§EJ | _TIONS 5 Composante <- Rgp?::tic:r: e
%%S U}&Pﬂlgghgjﬁf physiologique + Transpiration...etc.
i20 2EMOTIONS

=SSO OLERE™
=l

Composante
cognitive/subjective

* Questionnaires
+  Auto-évaluation ...etc.

FIGURE 1.5 — Quelques composantes des émotions.
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a. La composante physiologique :

On peut traiter des expériences émotionnelles par la composante physiologique a 1’aide
de plusieurs facteurs comme le rythme cardiaque, la respiration et la transpiration.
Cette méthode permet au cerveau de préparer I'action car le systéme nerveux autonome
(SNA) est responsable de la détection de ce qui se passe dans le corps et la régulation
des réponses involontaires, y compris celles du ceceur et les muscles qui controlent
notamment la constriction des vaisseaux de sang, les voies respiratoires et le tractus

gastro-intestinal [5].

Le SNA contient deux parties : le parasympathique et le sympathique qu’on définit

comme suit :

La premiere partie qui est le parasympathique est responsable du ralentissement de
la fréquence cardiaque et la détente des muscles lisses et la deuxieme partie qui est
le sympathique du SNA est responsable de 'inverse, a savoir augmenter le rythme
cardiaque et la constriction des vaisseaux sanguins qui provoquent entre autres effets
une augmentation de la pression artérielle. La réponse sympathique est plus lente et
plus durable que la réponse parasympathique et qui est associée a la réaction se battre
ou fuir. Le role de cette derniere est de mettre I'organisme en état d’alerte et de le

préparer a l'activité. (Figure 1.6)
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1.2 Emotion

Systéme sym pathique Systéme parasympathique

NS Giange saitaens SteTulmn

FIGURE 1.6 — Systeme nerveux autonome (SNA).

Différents capteurs permettant 1’évaluation de ces changements et permettent de

distinguer les différentes émotions. On va citer quelques’uns dans la suite.

— Température cutanée (SKT)

— Conductance de la peau (SKC)

— Volume respiratoire (VR)

— La pression sanguine volumique (Blood volume pulse, BVP)
— Le signal électromyographie (EMG)

— Le signal électrocardiographie (ECG)

On peut obtenir la fréquence ou la période cardiaque a partir des trois derniers signaux

(BVP, EMG, ECG), il s’agit d’une importante corrélation physiologique avec I’émotion
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1 Préliminaires

vu que la fréquence cardiaque (FC) est controlée a la fois par la réponse parasympathique
(FC décroissant) et la réponse sympathique (FC croissant) et donc toutes ces mesures
physiologiques et bien d’autres contribuent a la reconnaissance de 1’état émotionnel
des individus. Elles sont utilisées dans la reconnaissance de I’émotion soit seule ou avec

différentes combinaisons [5].

®

TR

F1GURrRE 1.7 — Quelques capteurs utilisés dans la littérature.

Dans notre travail on ne s’est pas intéressé a cette composante car on n’a pas les
moyennes (les capteurs et le vrai espace de travail) pour faire cette expérience et aussi
parce que cette derniere peut ne pas étre fiable car : peut-étre les capteurs et les
matériales utilisées ne fonctionnent pas bien ou bien les candidates peuvent avoir peur

juste en voyant les capteurs.

b. La composante cognitive :

Cette méthode se base sur le ressenti de la personne et sa perception de la situation. Il
existe des échelles permettant de mesurer le ressenti émotionnel, notamment le SAM
(Self Assesment Manikin) utilisé pour I’évaluation des états émotionnels phasiques
et le VAS (Visual Analog Scale) qui permet d’évaluer les états émotionnels toniques.
Des questionnaires contenant plusieurs items sont utilisés pour reconnaitre 1’état

émotionnel.
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1.2 Emotion

FIGUuRE 1.8 — Echelle d’auto-évaluation (SAM).

Cette méthode est subjective, les sujets peuvent mal évaluer leurs émotions on n’a pas

les moyennes pour savoir s’ils disent la vérité ou pas.

c. La composante comportementale

On peut révéler le type des émotions a I’aide d’un ensemble de traits comportementaux
tels que les expressions faciales, I'intonation de la voix, la posture. .. etc, qui génerent
un langage détectable par les autres individus et facilitent notre vie quotidienne avec
les autres. Cette méthode est la plus célebre et la plus facile a étudiér car elle a un

grand intérét pour les chercheurs [5].

d. L’expression faciale :

Une émotion implique généralement une expression faciale correspondante mais I'inverse
n’est pas vrai : il est possible de mimer une expression représentant une émotion sans
pour autant ressentir cette émotion. Alors que les expressions dépendent des individus
et des cultures, on distingue généralement un nombre limité d’émotions universellement

reconnues.

Les visages véhiculent des informations riches qui constituent deux catégories, la partie
des indices de l'identité individuelle et la partie des expressions de communication

(verbale et non verbale), d’intentions et d’émotions entre individus, via, en particulier, la
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1 Préliminaires

direction du regard et les expressions faciales. L’étre humain est aussi particulierement

doué pour reconnaitre les émotions associées a des expressions faciales et donc il peut

communiquer avec d’autres personnes présentes d’une fagon beaucoup plus rapide
, A

qu’avec le langage. Ceci lui permet entre autres de donner aux personnes de son

entourage des feed-back sur leurs actions, pour qu’elles puissent savoir de quelle facon

celles-ci sont pergues, et ainsi de modifier si nécessaire leur projet d’origine [3, 4].

(Figure 1.9).

FIGURE 1.9 — Les expressions faciales des six émotions de base selon Ekman [4]

L’essentiel de I'information d’une expression faciale est contenue dans la déformation
des traits permanents principaux du visage, caractérisée par un changement, perceptible
visuellement et donc cette déformation est diie a I'activation volontaire ou non de I'un
ou de plusieurs des 44 muscles composant le visage. Il émet en permanence des signes
dont le décodage, pas seulement renseigne sur 1’état émotionnel de cette personne, mais
aussi éclaire sur ce qui est dit. Aujourd’hui, 'analyse assistée par ordinateur du visage
et de ses expressions est un domaine émergeant et les applications sont nombreuses

comme l'informatique affective [6].

Cette méthode a un grand suxé dans le monde car elle est facile a étudier mais elle a

aussi des inconvénients car dans les bases des données on fait I’étude sur les acteurs

14



1.2 Emotion

qui peuvent mentir dans c’est juste des expressions faciales sans émotions et sans

sentiment.

e. La reconnaissance automatique des émotions :

Le visage étant la partie la plus expressive et communicative d’un étre humain,
il représente un centre d’intérét majeur dans les recherches actuelles concernant
I’amélioration de l'interaction Homme-Machine (IHM) pour 1’établissement d'un dia-

logue entre les deux entités.

La reconnaissance des expressions faciales s’appuie sur 'analyse des changements des
traits permanents du visage. Les mouvements de la téte et des traits mobiles du visage
(clignements, béillement, suivie du regard. .. ) sont aussi des informations intéressantes

a exploiter pour la reconnaissance des expressions faciales.

Pour analyser les expressions faciales a 'aide des systemes automatiques, il faut passer

généralement par trois étapes principales :

La premiere étape consiste a détecter le visage, qui permet de limiter la zone de
recherche et ensuite, 'extraction des informations nécessaires qui décrivent au mieux
I’expression et a la fin, en se basant sur ces informations, I'image sera affectée a une

catégorie d’expressions a 'aide d'un classifieur.(Figure 1.10) [3].

1. Détection de visage a étudier.
2. Extraction de composants importantes (déformations).

3. Classification de I'expression faciale pour avoir I’expression faciale.
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1 Préliminaires

o Enzemble de
Localisation paramétres o

A T
\’L Détection de Extraction des i‘ Classification @ \

vigage caractéristiques faciales !

FIGUuRrRE 1.10 — Les différentes étapes d’un systeme de reconnaissance des expres-
sions faciales [3]

1.3 Apprentissage automatique (Machine learning)

La Machine Learning est une méthode d’intelligence artificielle permettant aux ordina-
teurs d’apprendre sans avoir été programmeés explicitement a cet effet et pour apprendre
et se développer, les ordinateurs ont besoin de données a analyser et sur lesquelles
s’entrainer et il s’agit d'une science moderne permettant de découvrir des patterns et
d’effectuer des prédictions a partir de données en se basant sur des statistiques, sur du

forage de données, sur la reconnaissance de patterns et sur les analyses prédictives.

Cette technique a été créé pour résoudre les problemes pour lesquels les modeles
analytiques sont difficilement disponibles. L’idée principale de Machine Learning est de
réaliser un modele en utilisant les données d’apprentissage lorsque les équations et les

lois ne sont pas prometteuses.

La Machine Learning est tres efficace dans les situations ot les insights doivent étre
découverts a partir de larges ensembles de données diverses et changeantes, c¢’est-a-dire :
le Big Data. Pour 'analyse de telles données, la Machine Learning se révele nettement

plus efficace que les méthodes traditionnelles en termes de précision et de vitesse.[13]
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1.3 Apprentissage automatique (Machine learning)

1.3.1 Quelques différents types et méthodes de I'apprentissage

profond.

De nombreuses techniques d’apprentissage automatique ont été développés pour résoudre
des problemes dans divers domaines. Ces techniques d’apprentissage automatique

peuvent étre classées en trois types en fonction de la méthode d’apprentissage (Figure

1.11).

a. L’apprentissage supervisé :

L’apprentissage supervisé (supervised learning en anglais) est une tache d’apprentissage
automatique consistant a apprendre une fonction de prédiction a partir d’exemples
labellisés. On distingue les problemes de régression des problemes de classification.
Ainsi, on considere que les problemes de prédiction d’une variable quantitative sont
des problemes de régression tandis que les problemes de prédiction d'une variable

qualitative sont des problemes de classification [7, 8] (Figure 1.11).

b. L’apprentissage non supervisé :

L’apprentissage non supervisé consiste a apprendre sans superviseur. Il s’agit d’extraire
des classes ou groupes d’individus présentant des caractéristiques communes. La qualité
d’une méthode de classification est mesurée par sa capacité a découvrir certains ou

tous les motifs cachés.

On distingue I'apprentissage supervisé et non supervisé. Dans le premier apprentissage, il
s’agit d’apprendre a classer un nouvel individu parmi un ensemble de classes prédéfinies :
on connait les classes a priori. Tandis que I'apprentissage non supervisé, le nombre et

la définition des classes n’étant pas données a priori [7, 8] (Figure 1.11).
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1 Préliminaires

c. L’apprentissage par renforcement :

Ce type d’apprentissage doit apprendre, a partir d’expériences et ce qu’il convient de
faire en différentes situations, de facon a optimiser une récompense quantitative au

cours du temps.

Un paradigme classique pour présenter les probléemes d’apprentissage par renforcement
consiste a considérer un agent autonome, plongé au sein d’un environnement, et qui
doit prendre des décisions en fonction de son état courant. En retour, I’environnement

procure a l'agent une récompense, qui peut étre positive ou négative.

L’agent cherche, au travers d’expériences itérées, un comportement décisionnel (appelé
stratégie ou politique, et qui est une fonction associant a 1’état courant l'action a

exécuter) optimal, en ce sens qu’il maximise la somme des récompenses au cours du

temps (Figure 1.11).

Apprentissage automatique | Apprentissage automatique Il
Apprentissage non Apprentissage par
supervisé renforcement
. o . Apprentissage a partir de « Set de
Cl usteri ng Processus de décision markovien (MDP) Pt
Prédire les actions pour maximiser la Apprendre représentations a partir de
récompense a long terme données a grande échelle
TD Learning . Convolutional DNN
O DeepMind

Gradient descent (Silver et al., 2016)

Monte Carlo Method

Apprentissage supervisé Ap| sage profond

Classification Régression
Prédire des réponses discretes

Trouver des structures
intrinséques dans les données

Ensemble Methods
Decision Trees

Neural Networks

K-Means, K-Medoids

Linear Regression, GML

Hierarchical clustering

Gaussian Mixture Deep Belief Networks

Self Organization Map

NS
I

Fuzzy C Means

T
Deep Reinforcement Learning

FIGURE 1.11 — Les différents types de la machine learning [8].

1.3.2 Les réseaux de neurones une méthode d’apprentissage

supervisé :

—_
oo



1.3 Apprentissage automatique (Machine learning)

Définition.

Un réseau de neurones artificiels est une technique de calcul qui se base sur le fonc-
tionnement des neurones. Les neurones biologiques (ou neurones formels) opérent
mécaniquement a partir de regles précises. Si les entrées dépassent un certain seuil de
référence, les neurones émettent un signal. Les réseaux de neurones artificiels sont par

exemple utilisés dans I'informatique.

Les poids entre les unités sont les principaux moyens de stockage de I'information a
long terme dans les réseaux de neurones. La mise a jour des poids est la principale facon
dont le réseau de neurones apprend de nouvelles informations. Le réseau de neurones
artificiels capable d’apprentissage, capables de mémoriser I'information, et capable de
traiter des informations et donc un réseau neuronal s’inspire du fonctionnement des
neurones biologiques et prend corps dans un ordinateur sous forme d’un algorithme.
Le réseau neuronal peut se modifier lui-méme en fonction des résultats de ses actions,
ce qui permet I'apprentissage et la résolution de problemes sans algorithme, donc sans

programmation classique.

Couwche d'entrée Couche cachée Couche de sorfie

F1cUurE 1.12 — Exemple de réseaux de neurones avec une couche cachée.
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1 Préliminaires

C’est quoi le deep learning ?

Deep Learning est une technique d’apprentissage automatique qui utilise réseau neuronal
profond et bien sur que le réseau neuronal profond est le multicouche réseau de neurones
contenant deux couches masquées ou plus. L’apprentissage profond se situe a la place
du produit final de I'apprentissage automatique, et la regle d’apprentissage devient
lalgorithme qui génere le modele (le réseau neuronal profond) & partir des données
d’apprentissage. En général, la raison pour laquelle le réseau neuronal multicouche
a pris 30 ans pour résoudre les problémes du réseau neuronal monocouche était
I’absence de la regle d’apprentissage, qui a finalement été résolue par 1’algorithme
de rétropropagation(voir 2.2.2 b.). En revanche, la raison pour laquelle des autres 20
années se sont écoulées jusqu’a I'introduction de Deep Learning basé sur les réseaux
neurones profonds était la mauvaise performance. L’entrainement de rétropropagation
avec les couches cachées supplémentaires a souvent entrainé des performances plus

médiocres. Deep Learning a fourni une solution a ce probleme [7].

F1GURE 1.13 — Exemples d'un résaeux de neurones profonds

20



CHAPITRE 2

Méthodologie

Introduction

Dans ce chapitre on va parler sur la méthode de travail, comment on a préparé la base
de données ? et quelles sont les bibliotheéques et la forme de I'architecture du réseau de
neurones (couches cachées) utilisé ? quelles sont les entrées et les sorties de réseau ?

Toutes ces questions seront répondues en détail.

Base de donnee | » Réseau de neurones | » modele

F1GURE 2.1 — Organigramme représentant les étapes du systeme de reconnaissance.

2.1 Base de données radboud faces (RaFD) :

Pour notre expérience, nous avons utilisé la base de données radboud faces (RaFD)
[10]. Cette base de données créée par 1’équipe de recherche a 'université radboud
aux Pays-Bas, RaFD est une ensemble d’images de 67 modeles affichant 8 expressions
émotionnelles (Figure 2.2) avec 3 directions de vue (droite, gauche et frontal) et 5

caméras a angle différent (Figure 2.3).

Modeéle de RaFD :

— 20 hommes caucasiens.

— 19 femmes caucasiennes.
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2 Méthodologie

— 4 garcons caucasiens.
— 6 filles caucasiennes.
— 18 hommes marocains.

Les expressions faciales de RaFD représenté sur la figure suivante :

( E ) heureux ( F ) neutre ( G ) triste ( H ) surpris

FIGURE 2.2 — Les expressions faciales représentées dans la base RaFD

Les différents angles des caméras :
Les caméras sont situées a différents angles, la figure suivante nous montre leurs

emplacements et des exemples des photos prises par ces derniéres.

(A) Emplacement des caméras (B) Différents angles (180°, 135°, 90°, 45°, 0°)

FicurRE 2.3 — Emplacement des caméras et des images prises par ces caméras.
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2.1 Base de données radboud faces (RaFD) :

Direction de regard :
Chaque modele a été montrée une expression avec trois directions du regard différent

sans changer 'orientation de la téte.

(A) droite (B) gauche

(¢) frontal

FIGURE 2.4 — Direction de regard pris par caméra de 90.

Résolution des images sont 681 x 1024 pixels, et les noms des images de RaFD sont

nommé de maniere suivante :
— Le nom la base de données.
— Référence de I'angle de caméra
— Numéro de modele.
— Ethnicité du modele.

— Sexe du modeéle.
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2 Méthodologie

— émotion.

— Direction de regard.

a. Prétraitement de la base de données :

Avant d’utiliser la base de données dans notre expérience, nous changeons la base pour

s’adapter a notre réseau de neurones, pour cela nous suivrons ces étapes :

1. Sélection des émotions :
nous choisissons les images de direction du regard frontal de la caméra d’angle

de 90° avec 3 expressions (neutre, coleére, heureux).

2. Détection de visage :

Dans cette étape nous intéressons au le visage a ’aide de openCV .

FI1GURE 2.5 — Détection de visage a 'aide d’openCV.

Apres avoir la reconnaissance faciale, nous avons recadré les images et nous

changeons la couleur des images en gris.

1. Open Computer Vision (OpenCV) http://opencv.org : est une bibliothéque pour traitement
d’images en temps réel, utilisé dans vision par ordinateur et ’apprentissage automatique.
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2.1 Base de données radboud faces (RaFD) :

FIGURE 2.6 — L’image obtenue apres recadrage.

Pourquoi I'image en gris ?

L’ image colorée contient beaucoup de donnée qui ne peut pas étre nécessaires
pour notre entrainement, et I'image colorée est composée de 3 couches (R : Rouge,
V : Vert et B : Blue ) comme il est indiqué la (Figure 2.7¢), ¢’est un tableau
tridimensionnel 2 (Figure 2.7a), I'image grise est de seulement 2 dimensions, et

les valeurs vont de 0 a 255 (entiers non signées de 8 bits)[11].

2. tableau tridimensionnel utilise les indices supplémentaires pour indexation :
— la linge (the row)
— la colonne (the column)

— page pour représenter la dimension de tableau [14].
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Ay 6B
| el 0155 0153 e 01630 57
. - blue. H > . 101
e (2,1,9) 2,2,9) (z',IS,sr(z,A,SJ ol SR S 2 0 08 i)
(3,1,3) 3,2,3r183,3) (3,4,8) 0.441 0.4
T T 2 g (] () )
21,2 2,2,2) (1,3;17'(3,4,1) E
[0 (£21E,52 (34,2 ra= o
P - [ Bl o .
12.2) (4,3,2) (4,4, . infersty | 0.455 0.783 0.224 0.305 ... [0-995 0-726 ...
(11 (12,1 (13,1 (14,1 e vobes | 0.021 0.500 0.311 0.123 ...
- (550 1:000 887 0:081 1.
(2,10 (22,7 (23,7 (24,1 W 1.000 0.945 0.998 0.883 ...
o] " 0.990 0,941 1,000 0.876 ...
(3,,1) (3,2,1) (3,3,1) (3,4,1) o 0.902 0.867 0.834 0.798 ...
10 420 (43,1 (44, -
(A) Tableau multidimensionnel (B) Matrice de RVB.
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FIcUuRrRE 2.7 — Image RVB avec Tableau multidimensionnel

3. Dimension des images :
Les images obtenues a partir de 1’étape 2 leur résolution des images est 389 x 389,
donc on a redimensionnse a 48 x 48 pixels puis on a enregistré les images sur le

nom “subject_numéro de modele_émotion”.

FIGURE 2.8 — Image 2.8a a résolution 389 x 389, image 2.8b a résolution 48 x 48
Cette résolution (48 x 48) nous garantit que 1’émotion est claire et visible, et le

choix de la résolution inférieure en raison de la taille du vecteur de pixel utilisé

pour I’entrainement dans le réseau de neurones.
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2.2 Réseaux de neurones :

Apres la base de données est préte. Maintenant, dans la section suivante nous allons

parler du réseau de neurones que va utiliser.

2.2 Réseaux de neurones :

Dans les dernieres années le réseau de neurones de neurones est devenu un sujet de
recherche scientifique phare, le réseau de neurones est largement utilisé comme un
modele pour machine learning, dans cette partie on va parles sur ’architecture, et le

réseau qui est utilisé dans traitement des images.

Pour mieux comprendra le mécanisme du réseau de neurones, considérons un nceud

qui regoit trois entrées (Figure 2.9).

b
Xq ~
W
fp—y J
W3

FI1GURE 2.9 — Un nceuds qui recgoit trois entrées.

Le cercle indique le noeud et la fleche indique le signal.

T1, T2, T3 : les entrées de signal.

wy, wa, ws : sont les poids pour les signaux correspondants.
b : biais.

y : sortie de neceud.

Avant le signal d’entrée atteigne le noceud nous avons multiplié par le poids.
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2 Méthodologie

V=1w; X X1+ Wy X Ty + w3 X x3+0b (2.2.1)

L’équation de somme pondérée (2.2.1) sous forme matricielle devient :

T
V= [wl Wa wg} X | o +b (2.2.2)

€3

La sortie du nceud y doit étre activée par la fonction d’activation (voir section 2.2.1)

notée par ¢(-).

y = ¢(v) (2.2.3)

Apprentissage supervisé d’un réseau neuronal, ce qui signifie que le réseau compare la
sortie du réseau avec la sortie désirée c’est-a-dire calculer I'erreur et ajuster les poids
pour réduire I'erreur. La Figure 2.10 résume le concept d’apprentissage supervisé, pour
les calculs d’erreur, nous utilisons des fonctions d’optimisation (plus de détails voir

section 2.2.2).
La procédure d’apprentissage supervisé suit 1’algorithme suivant :

1. Initialiser les poids.

2. Prenez la "entrée ” des données d’entrainement, et entrez-la dans le réseau de
neurones, obtenir la sortie du réseau neuronal et calculer 'erreur a partir de la

sortie désirée.
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2.2 Réseaux de neurones :

Erreur

r

Algorithme

Entrée Sortie
Base de données = Réseau de neurones

Sortie désire (d)

FicurRE 2.10 — Le concept d’apprentissage supervisé.

e=d—y (2.2.4)

ou : d : entrée, et y : sortie désirée.

3. Ajustez les poids pour réduire I'erreur (chaque fonction a des méthodes d’ajuster

les poids (2.2.2)) .

4. Répétez les étapes 2-3 pour toutes les données d’entrainement.

Les réseaux de neurones se composent de de 3 couches :

— Couche d’entrée :
C’est une premiere couche dans le réseau de neurones, ou les nceuds de la couche
d’entrée transmettent les signaux d’entrée aux noeuds de la couche suivants, par

conséquent ils ne calculent pas la somme pondérée.

— Couches cachées :
Ce sont des couches non visibles ou leurs entrées sont les sorties de la couche

d’entrée et leurs sorties sont I’entrée de la couche de sortie, les nombres de couches
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2 Méthodologie

cachées définissent 'architecture de réseau. La figure (2.11) représente différent

architecture.
Entrées de réseau Entrées de réseau
couches caches

o
. Sorties de réseau Sorties de réseau
° ® ]
° o [ ]

o [ ]
o
®

(A) Monocouche

Enirées de réseal
couches caches

(¢) Réseaux de neurones profonds

FIGURE 2.11 — Différentes architectures du réseau de neurones

— Couche de sortie :

C’est la derniere couche de réseau, la sortie de ces noeuds devient le résultat final

du réseau de neurones.

2.2.1 Fonctions d’activation :

Les fonctions d’activation ou de transfert sont des fonctions mathématiques qui

établissent des bornes pour la sortie des neurones, les réseaux de neurones peuvent
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2.2 Réseaux de neurones :

utiliser plusieurs fonctions d’activation différentes. il existe beaucoup de fonction

d’activation nous nous sommes intersté que par les fonctions les plus utilisées.

a. Sigmoid

Sigmoid est définie :

o(x) = (2.2.5)

=

o
un

P

-6 -4 -2 0 2 4 6

FIGURE 2.12 — La fonction Sigmoid.

La sortie de sigmoid est tres lisse et donne de bons dérivés continus, ce qui fonctionne
bien pendant ’entrainement d’'un réseau de neurones, la fonction sigmoid utilisée pour

produire une probabilité pour une classification binaire.
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b. Softmax :

Softmax est définie :

(2.2.6)

ou :
— v; = w; X x : somme des poids du i-eme nceud de sortie.
— M : nombre du nceud de sortie.

La fonction softmax utilisée dans couche de sortie pour multi-classification en conjonc-
tion avec la fonction d’entropie croisée (2.2.2 i.), et représente la probabilité pour

chaque classe de multi-classification.

c. Unité Linéaire Rectifié (ReLU) :

La fonction Unité Linéaire Rectifié (en anglais : Rectified Linear Unit) renvoie 0 pour
les entrées négatives et conserve la méme valeur pour les entrées positives, elle est

définie :

x ifx>0
p(z) = (2.2.7)

0 ifxz<0

o(z) = max (0, z)
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2.2 Réseaux de neurones :

20 RelU

15¢

Lo}

05

0.0

-2.0 -15 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15 2.0

FIGURE 2.13 — La fonction ReLU.

Relu est plus utilisée dans les couches cachées, car elle est linéaire et no bornée.

2.2.2 Fonctions d’optimisation :

Les fonctions d’optimisations sont des fonctions mathématiques utilisées pour calculer

I’erreur et mettre a jour les poids pour 'erreur devient minimale

a. Regle delta :

Cette regele utilisée dans les réseaux monocouches Figure 2.11a, algorithme de regle

delta :

1. Initialiser le poids.

2. Calcule d’erreur par la formule suivant :

e =d; —y;
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2 Méthodologie

ou : d; :est la sortie correcte 7, et y; : sortie désirée de noeud 1.

3. Calculer les mises a jour de poids selon les critéres suivants :

Aw;; = qe;x;
j j

ou :
a : taux d’apprentissage (0 < o < 1) déterminer le changement de poids par le

temps.
— si la valeur est top élevé, la sortie ne converge pas.
— si la valeur est trop faible, le calcul atteint la solution trop lente.

x; : la sortie d’entrée de noeud j.

w;; : le poids entre la sortie de noeud ¢ et 'entrée de noeud j.

4. Ajustez les poids :

Wij < Wij + Awij

5. Effectuez les 2 a 4 pour toutes les données d’entrainement.

6. Répétez les étapes 2 a 5 jusqu’a ce que 'erreur atteigne un niveau de tolérance

acceptable.

b. Back-propagation :

Algorithme de back-propagation calcule 'erreur et met a jour les poids a partir de la

couche de sortie du réseau vers les couches cachées comme I’algorithme suivant :

1. Initialiser le poids.

2. Calculer le premier delta ¢.
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2.2 Réseaux de neurones :

e=d—y

6=y (v)e

3. Propager vers l'arrire et calculer les deltas des prochains nceuds.

k : numéro de couche cachée.

4. Répéter I'étape 3 jusqu’a atteindre toutes les couches cachées.

5. Ajuster les poids suivant :

Aw;; = qdix;
j j

Wij < Wi + Awij

6. Répétez les étapes 2 a 5 pour toutes les données d’entrainement.

7. Répétez les étapes 2 a 6 jusqu’a ce que le réseau de neurones soit correctement

entrainés.
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2 Méthodologie

c. Momentum :

Momentum notée m est un terme ajouté a la regle delta (a.) pour ajuster le poids :

Aw = adx
m = Aw + fm~
w=w-+m

m =m

ou :

m~ : momentum précédent.
[ : est une constante positive 3 < 1. Les étapes suivantes montrent comment momentum

change avec le temps :

= Aw(2) + fm(l) = Aw(2) + fAw(1)
= Aw(3) + pm(2) = Aw(3) + S{Aw(2) + fAw(1)}

d. Adam

Estimateur de moment adaptatif ( Adam ) est une technique d’optimisation qui a un

taux d’apprentissage adaptatif pour chaque parameétre ou poids, Adam garde les carrés
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2.2 Réseaux de neurones :

des gradients passés.

ov
Ow;;
v
Ow;; )

mgj = Bimg; + (1 — Br)

Gij = B2gij + (1 = Ba)(

m;;s : taux de décroissance.
gi; : gardien pour chaque poids w;;. B1 et B2 sont des constants < 1.
La moyenne normalisée des gradients r;; et la moyenne des gradients carrés 9;; sont

calculées comme suit :

avec : 7 taux d’apprentissage.|[11]

e. Algorithme du gradient stochastique (SGD) :

Algorithme du gradient stochastique (en anglais : the Stochastic Gradient Descent)
calcule I'erreur pour chaque donnée d’entrainement et ajuste les poids immédiatement
exemple si nous avons N points de données d’entrainement, SGD ajuste les poids N
fois, la performance du réseau de neurones devient tordue pendant entrainement.

Le nom stochastique implique le comportement aléatoire du processus de ’entrainement.
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2 Méthodologie

Le SGD calcule les mises a jour de poids comme :
Awy; = o (v;)e;;

ou :

a : taux d’apprentissage.

¢ (v3) @ dérivé de fonction d’activation ol o (v;) = (v;)(1 — @(v;)).
x; : la sortie d’entrée de noeud j.

w;; : le poid entre la sortie de noeud i et I'entrée de noeud j.

f. Batch :

Dans la méthode batch, chaque mise a jour de poids est calculée pour toutes les erreurs
des données d’apprentissage, et la moyenne des mises a jour de poids est utilisée pour
ajuster les poids, cette méthode utilise toutes les données d’apprentissage et les mises
a jour une seule fois.

Le batch calcule la mise a jour du poids comme suit :

1 N
Awyj = = > Awyj(k)
k=1

ou :
Aw;;(k) : mise a jour de poids pour k données d’entrainements.
N : nombre donnée d’entrainement.

le batch prend beaucoup de temps dans ’entrainement.

g. Mini Batch :

La méthode basée sur deux méthodes SGD et Batch, le mini batch sélectionne une
partie de 'ensemble de données d’apprentissage et les utilise pour I’apprentissage par

batch, utilisation de la vitesse de SGD il calcule les mises a jour de poids des données
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2.2 Réseaux de neurones :

sélectionnées et entraine le réseau de neurones avec la moyenne des poids mises a

jour.

h. Fonction de coit :

La fonction de coiit est concept mathématique associé a la théorie de I'optimisation, lié
a I’apprentissage supervisé du réseau de neurones, plus l'erreur du réseau neurones est

grande plus la valeur de fonction de cotit est élevée.

J = (di — yi)z (2.2.8)

N | —
M=

Il
—

)

Fonction de cotit (2.2.8) est le carré de la différence entre la sortie du réseau y et la

sortie correcte d, ’erreur devient nulle si y = d.

i. Entropie croisée :

L’équation (2.2.9) s’appelle I'entropie croisée.

E=—d;iIn(y;) — (1 — d) In(1 — ) (2.2.9)

L’équation est contractée pour une expression plus simple :

E= (2.2.10)
—In(l—y) d=0
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2 Méthodologie

E=-Iny) d=1 : E=-In{1 -y) d=0

y

(A) Entropie croisée pour d = 1. (B) Entropie croisée pour d = 0.

FIGURE 2.14 — Entropie croisée.

La sortie y = 1 (Figure 2.14a), c’est-a-dire que l'erreur d — y = 0, la valeur de la
fonction de cotit est égale a 0, par contre lorsque la sortie y — 0, ¢’est-a-dire que I'erreur
augmente, la valeur de la fonction de colit augmente, donc cette fonction de cofit est
proportionnelle a l'erreur.

La Figure 2.14b la sortie y = 0 donc l'erreur e = 0, lorsque y — 1 I'erreur augmente,
dans ce cas la fonction colit est proportionnelle a ’erreur. On conclut que la fonction

colit est tres sensible a erreur.

j- Dropout :

Dropout consiste a sélectionner de facon aléatoire les noeuds pendant 1’entrainement
c’est-a-dire certains noeuds sont sélectionnés au hasard et leurs sorties sont mises & zéro

pour désactiver les noeuds, la figure suivante explique comment cela fonctionne :
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2.2 Réseaux de neurones :

(A) Premiére entrainement (B) Deuxieme entrainement

FIGURE 2.15 — Principe de dropout
2.2.3 Réseau de neurones convolutifs (ConvNet) :

Réseau de neurones convolutifs largement utilisé pour la reconnaissance d’image, cette
technique importante pour I'amélioration des couches profondes pour le traitement de

I'information (images).

La convolution de deux signaux nous donne un autre signal contenant une meilleure

représentation caractéristique. Convolution a temps continue.

st) = (F+9)0) = [~ (gt = r)ar

La Figure 2.16 montre une architecture d’un réseau Convnet.

a. Couches convolutionnelles

L’objectif de cette couche est de détecter les caractéristiques telles que les bords, les
taches de couleur et d’autres éléments visuels, la convolution d’image avec le filtre créé
des images appelées cartes de caractéristiques de sortie, plus de filtres dans les couches
de convolution plus des caractéristiques ont détecté.

L’opération de convolution commence dans le coin supérieur gauche de la sous-matrice
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Feature maps Feature maps  Fully connection
entrée sortie
BB -
: . ; L ye
. Ny 3
@ O
J

Couche convolution  Couche pooling

FIGURE 2.16 — Architecture d’un réseau convnet avec 3 noeuds de sortie.

qui est la méme taille que le filtre de convolution, pour comprendre la procédure

comment la convolution de I'image avec filtre nous considérons 1’exemple suivant :

é?g*ll o]_lg 11]
5 4 o [0 1] [10 16

FIGURE 2.17 — Convolution entre image (3 x 3) et filtre 2 x 2 par bloc

La procédure de calcule :

(1Ix1)4+B3x0)4+(6x0)+(7Tx1)=8

Bx1)+(Bx0)+(7Tx0)+(8x1)=11
(6x1)4+(7Tx0)+(2x0)+(4x1)=10
(Tx1)+(8%x0)+(4x0)+(9x1)=16
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2.2 Réseaux de neurones :

b. Couches pooling

La couche pooling réduite la taille de 'image, car elle combine les pixels voisins d'une

certaine zone de I'image en une seule valeur représentative, ces pixels voisins sont

généralement sélectionnées a partir de la matrice carrée.

La valeur représentative est généralement définie comme la moyenne ou le maximum

des pixels sélectionnés.

Maximum pooling : la valeur maximale de pixel est considérée comme une valeur

représentative.

Moyenne pooling : la valeur moyenne des pixels est considérée comme une valeur

représentative.

Procédure de calcul pooling :

Average Pooling

Max Pooling
29 | 15 | 28 | 184
0 100 | 70 | 38
12 12 7 2
12 | 12 | 45 6

2x2
pool size

100 | 184

12 | 45

31 15 | 28 | 184
0 | 100 | 70 | 38
12 12 7 2
12 | 12 | 45 6
2x2
pool size
\j
36 | 80
12 | 15

FIGURE 2.18 — Procédure de pooling
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2 Méthodologie

c. Couches fully connected
Les neurones de cette couche regoivent les poids des couches précédentes, mais ne
partagent pas le poids entre eux.

Chaque ce neurone sera connecté a tous les neurones de la couche précédente pour

classification.

2.2.4 Les Bibliotheques utilisées :

Pour faire 'entrainement et le tester de base de données nous avons utilisé les bi-

bliotheques suivantes :

a. Diverses interfaces pour le systéeme d’exploitation(OS)
Diverses interfaces pour le systeme d’exploitation : cette bibliotheque permet d’utiliser

les fonctionnalités dépendantes du systéme d’exploitation, par exemple ouvrir un fichier,

définit le contenu d’un fichier sous forme de liste, ...etc. [16]

b. Numpy

Numpy : est un package fondamental pour les calculs scientifiques sous forme de

tableaux [17].

c. Matplotlib

Matplotlib : est une bibliothéque graphique permet de tracer les graphes en 2D [18].
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2.2 Réseaux de neurones :

d. PIL

PIL(Python imaging library) : ce package contient des fonctions permet de gérer les

images, par exemple ouvrir une image, obtenir des valeurs pixels, ...etc [19].

e. TensorFlow

TensorFlow : est une bibliotheque pour les calculs numériques a haute performance,

utilisée beaucoup dans apprentissage automatique, publiée par Google [20].

f. Theano

Theano : est une bibliotheque permet a nous de définir, optimiser et évaluer des

expressions mathématiques impliquant les tableaux [21, 22].

g. Scipy

Scipy : est une bibliotheque pour 'utilisation mathématique, sciences et ingénierie

[23].

h. Scikit-learn

Scikit-learn : est une bibliotheque pour apprentissage automatique contient des outils
simples et efficaces pour I'exploration et analyse des données, il est programmé pour

les besoins de Scipy, Numpy et Matplotlib [24].
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2 Méthodologie

i. Keras

Keras : est une bibliotheque haute niveau programmeée pour apprentissage profond,
elle a été développée dans le but d’accélérer I'expérimentation (utilisation systématique

des expériences) [25].

Pourquoi nous utilisons Keras ?

Voila quelques arguments :

— Keras est une bibliotheque open source et écrite en python.

— Simple et facile a utiliser parce qu’il offre une fonctionnalité d’aide nous pour

faire 'entrainement de base de données .
— Supporte multi-GPU et le calcul paralléle.
— Enregistrement de modele d’entrainement pour faire le test.

— Keras est soutenu par les sociétés qui utilisent le deep learning comme Google,

Microsoft, Nvidia, ...etc
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2.2 Réseaux de neurones :

Conclusion

D’apres ce qu’on a vu dans ce chapitre :

Pour notre but de travail est la reconnaissance de la valence positive et négative en
utilisent un réseau convnet profond de 8 couches cachées (3 couches de convolution, 3
couches pooling et 2 couches fully connected ) de vecteur d’entrée de taille [2304 x 1] et
vecteur de sortie [3x 1]. La Figure 2.19 montre I'architecture utilisée dans I'entrainement.
Pour I’entrainement de notre réseau, nous avons utilisé un ordinateur de caractéristiques

sulvantes :
— Marque de pc : Dell Inspiron 7567.
— Processeur : Intel i7-7700HQ).
— Carte graphique : Nvidia GeForce GTX 1050Ti 4GB GDDR5.
— RAM : 16GB (2x8GB) DDR4 .

Dans le chapitre suivant on va discuter les résultats d’entrainement et de test avec

différentes fonctions d’activation et d’optimisation.

Couche cachée Couche cachée Couche cachée »
classificateur

4 N, X
Feature maps ' \\ Feature maps \\ »,  Feature maps £ Y

10@5x5

10@5x5

10@5x5

X Y ) Y pooling \
\ conv pooling L, conv pooling . conv R Relu SGD N
! . N \ :
. N N X ou ou N
’»\\ \\ % % N N 5 sigmoide  adam .

FI1GURE 2.19 — Architecture du réseau utilisé.
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CHAPITRE 3

Résultats et discussions

Dans ce mémoire, nous avons proposé un réseau de neurones pour la reconnaissance de
la valence des émotions. Dans ce chapitre nous allons présenter les résultats de test
de plusieurs mixtures entre les fonctions d’activations des couches cachées (sigmoid et
Relu) pour 500 et 1000 d’itérations. Ainsi qu’avec deux optimisateurs Adam et SGD
(voir 2.2.2 d. et e.). Le programme utilisé dans notre expérience de base de donnée

jaffe! se trouve sur plate-forme github 2.

Pendent I'entrainement nous considérons que biais est nulle, 50% de dropout et softmax
comme une fonction d’activation de couche de sortie.
On a pris pour I'entrainement et le test 80% de la basse ( 159 images ) et 20% (42

images) respectivement.

1. Premier setup :
L’architecture de réseau utilisée pour 'entrainement indiqué dans la figure 3.1,
on a utilisé la Sigmoid comme une fonction d’activation dans les couches cachées

avec I'optimiseur SGD.

1. jaffe : est une base de données contient 7 expressions faciale des femmes japonaises
2. https ://github.com/PrudhviRaj12/Facial-Emotion-Detection-Using-Convolutional-Neural-
Networks-and-Representational- Autoencoder-Units
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Couche cachée Couche cachée Couche cachée .
classificateur

N\ ‘ %
\ Feature maps SN Feature maps .\, Feature maps AN
\ X N .

10@5x5 10@5x5 10@5x5

\ e N L pooling
. conv pooling Y \\\ conv pooling ) \\\conv % sigmoid sigihold
\\\ \'\\ \ \\\\\ \\\\_ SGD SGD
F1IGURE 3.1 — Architecture utilisée pour I’entrainement.
a) Entrainment de réseau pour 500 itérations :
15 — train
— validation
g L31
5
114 T

itérations

F1GURE 3.2 — Erreur d’entrainement de Sigmoid avec SGD pour 500 itérations.
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3 Résultats et discussions

Analyse de la courbe :

Nous remarquons que 'erreur de validation n’est pas nulle et reste stable en

valeur 1.1 apres 27 itérations, au contraire de I’erreur faite dans ’entrainement

n’est pas stable et varie fortement.

b) Entrainment de réseau pour 1000 itérations :

erreur
w
N
&

train
— validation

MWW[WMMMWMMMM

°
N
S
g

400

FIGURE 3.3 — Erreur d’entrainement de Sigmoid avec SGD pour 1000 itérations.

Analyse de la courbe :

Nous remarquons que 'erreur de validation ne tend pas vers zéro et reste
stable a la valeur 1.1 apres 27 itérations, au contraire de I'erreur faite dans

I’entrainement n’est pas stable et varie fortement aussi.

On résume les résultats du premier setup dans un tableau.

itérations

Itérations 500 | 1000
Précision 33% | 33%
Erreur de validation 1.1 1.1
Erreur d’entrainement | 1.16 | 1.16

1000

TABLEAU 3.1 — Résultat apres 'entrainement du premier setup.

20




2. Deuxiéme setup :
L’architecture du réseau utilisé pour ’entrainement indiqué dans la figure 3.4.
On a utilisé la Sigmoid comme une fonction d’activation dans les couches cachées

avec I'optimiseur Adam.

Couche cachée Couche cachée Couche cachée -
classificateur
T S €
\ Rk N L \.\
\ - Sg, a8 \
\ S % % \ i N
\ % % % Y AN Fully connection .
\ . G Fe RS \
\ NN N \
\ A v S, SR
Feature maps By B Feature maps *._ N, Feature maps e B,
A NN AN

10@5%5 10@5x5 10@5%5

\ " S N %, ¥ \,
N oolin, i \ conv LAY " s i i
\conv P g \ \\\ conv pooling i N i Sk sigmoid sigmoid

\ Rk adam adam
~ N

F1GURE 3.4 — Architecture utilisée pour I’entrainement.

a) Entralnment de réseau 500 itérations :

— train
16
— validation

14

12
M‘ ullAAnnu_ll
W,

10 "\

[oX:}

erreur

0.6

04

02

0.0

o 100 200 i oA 300 400 500
iterations

F1GURE 3.5 — Erreur d’entrainement de Sigmoid avec Adam pour 500 itérations.
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3 Résultats et discussions

erreur

Analyse de la courbe :

Nous remarquons que les erreurs de validation et d’entrainement ne sont

pas nulles ils restent instables.

b) Entrainment de réseau pour 1000 itérations :

— train
— validation

[ 200 400

itérations

600

800 1000

F1GURE 3.6 — Erreur d’entrainement de Sigmoid avec Adam pour 1000 itérations.

o2

Analyse de la courbe :

Nous remarquons que les erreurs de validation et entrainement ne sont pas

nulles et restent instables comme les résultats pour 500 itérations.

On résume les résultats du deuxieme setup sur un tableau.

Itérations 500 | 1000
Précision 96% | 97%
Erreur de validation 0.5 | 0.72
Erreur d’entrainement | 0.15 | 1.18

TABLEAU 3.2 — Résultat apres 'entrainement.



erreur

3. Troisiéme setup :
L’architecture de réseau utilisée pour I'entrainement indiqué dans la figure 3.7,
on a utilisée Relu comme une fonction d’activation dans les couches cachées avec

optimiseur SGD.

Couche cachée Couche cachée Couche cachée -
classificateur
£ U Wt (X
\ Rk N L \.\
Y e By S B N N
g N NN NN Fully connection
\ g G Fe RS <
N\ N, B e
\ A \ SR
Feature maps By B Feature maps s, Feature maps e B,
\ NN N
A \ he

10@5%5 10@5x5 10@5%5

F1GURE 3.7 — Architecture utilisée pour I’entrainement.

a) Entralnment de réseau pour 500 itérations :

— train

i — validation

itérations

FIGURE 3.8 — Erreur d’entrainement de Relu avec SGD pour 500 itérations.

93



3 Résultats et discussions

Analyse de la courbe :

Nous remarquons que les erreurs devient nulle apres 470 itérations.

b) Entrainment de réseau pour 1000 itérations :

train
validation

erreur

Vo)

o 200 400 — 2 600 800 1000
iterations

FIGURE 3.9 — Erreur d’entralnement de Relu avec SGD 1000 itérations.

Analyse de la courbe :
Nous remarquons que les erreurs devient et restons nulle apres 470 itérations.

On résume les résultats du troisieme setup sur le tableau suivant.

Itérations 500 | 1000
Précision 99% | 100%
Erreur de validation 0 0.0
Erreur d’entrainement 0 0

TABLEAU 3.3 — Résultat apres 'entrainement de troisieme setup.
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4 — validation

4. Quatriéme setup :
L’architecture de réseau utilisée pour 'entrainement indiqué dans la figure 3.13,

on a utilisée Relu comme une fonction d’activation dans les couches cachées avec

optimiseur adam.

Couche cachée Couche cachée Couche cachée -
classificateur
T S €
“ e N S 85, k \
\ - Sg, a8 \
\ S % % \ i N
\ % % % Y AN Fully connection .
\ . G Fe RS \
NI NN - S
\ A v S, SR
Feature maps By B Feature maps *._ N, Feature maps e B,
A NN AN

10@5%5

10@5%5 10@5x5

FIGURE 3.10 — Architecture utilisée pour I'entralnement.

a) Entralnment de réseau pour 500 itérations :

— train

itérations

FIGURE 3.11 — Erreur d’entrainement de Relu avec Adam pour 500 itérations.
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3 Résultats et discussions

Analyse de la courbe :

Nous remarquons que l'erreur de validation ne pas nulle a la fin d’en-

tralnement leur valeur exacte est 0.36 on contraire que l'erreur faite en

entralnement devient nulle apres 170 itérations.

b) Entrainment de réseau pour 1000 itérations :

erreur

train
validation

itérations

1000

FI1GURE 3.12 — Erreur d’entrainement de Relu avec Adam pour 1000 itérations

Analyse de la courbe :

Nous remarquons que 'erreur de validation devient nulle apres 90 itérations

avec une petite changement dans intervalle [364,400[, apres 400 itérations

I’erreur nulle jusqu’a la fin. L’erreur d’entrainement devient nulle apres 150

itérations.

On résume les résultats de quatrieme setup sur le tableau suivant.

Itérations 500 | 1000

Précision 99% | 100%
Erreur de validation | 0.36 0
Erreur d’entrainement 0 0

TABLEAU 3.4 — Résultat d’entrainement de quatrieme setup.
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D’apres la comparaison entre les résultats des différents setups, on a remarqué que la

Relu donne de meilleurs (4b, Figure 3.12) résultats apres 90 itérations.

Teste (validation) :
D’apres les résultats obtenue depuis le modele de la meilleure résultats (la figure Figure
3.12) nous avons testé le reste de la base de données avec ce modele, le tableau suivant

montre les résultats du test

Nombre de prédictions correctes | 40
Nombre total d’images 42
Précision 95%

TABLEAU 3.5 — Résultat de test.

Sur 42 images d’expressions faciales le modele arrive a reconnait 40 expressions faciales

avec la préciscion de 95%. Matrice de confusion :

12 0 2
0 14 0
0 0 14

La permiere ligne de matrice de confusion, le modele a une confusion de reconnaitre
entre la valence de 1’émotion négative (coleére) et la valence de I’émotion neutre.
La deuxieme et la troisieme ligne de la matrice de confusion, le modele a reconnu

Pautre valence de ’émotion .

Discussion :

Par la comparaison des résultats d’entrainement et de test, on conclut que la fonction
Relu est le meilleur choix pour une utilisation en couche cachée que la Sigmoid, avec

un 'optimiseur Adam nous obtenons meilleure performance.
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Conclusion

Dans ce mémoire, nous avons proposé un setup pour une architecture d’un réseau
de neurones pour la reconnaissance de la valence des émotions. Nous avons comparé
plusieurs setups et nous avons trouvé que le meilleur setup est la fonction Relu dans

les chouches cahées, 'optimiseur Adam avec 1000 itérations.

Couche cachée Couche cachée Couche cachée .
classificateur

N Feature maps N Feature maps N\, Feature maps
\ SN

" 10@5x5 10@5x5 SO\ 10@5%5 S
<

\,

N oolin XN i . conv pooling .
. conv p 9 \ . conv pooling . N\, R Relu Relu

i 08,

N

F1IGURE 3.13 — Architecture qui nous donne de meilleures performances

Les résultats sont de 95% avec une erreur qui s’annule avant les 200 itérations. Notre
réseau a beaucoup de pistes d’application comme l'informatique affective dans laquelle
on essaye de donner a la machine la faculté de reconnaitre I’émotion de 1'utilisateur
et de la simuler. Dans un travail futur on va essayer de proposer notre travail dans
une conférence internationale en ciblant la reconnaissance des émotions de bases selon

Ekman par le traitement des expressions faciales.
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Résumé

L’informatique affective (affective computing) est une thématique pluridisciplinaire
émergente qui regroupe des chercheurs du domaine de l'intelligence artificielle et du
traitement du langage naturel jusqu’au domaine des sciences sociales et cognitives.
" La reconnaissance des émotions et de mani¢re plus large I'informatique affective, a
significativement évolué ces dernieres années.
Dans ce travail, nous avons proposé une architecture d’un réseau de neurones pour
la reconnaissance de la valence des émotions (positives ou négatives). Nous avons
comparé plusieurs setups d’entrainement de 80% d’une base de donnée RaFD avec
deux fonctions d’activation (Relu et Sigmoid), deux optimiseurs (Adam et SGD)
et Softmax dans couche de sortie, nous avons trouvé que le meilleur setup est la
fonction Relu dans les couches cachées, optimiseur Adam avec 1000 d’itérations. Le
résultat du test de ce setup avec le reste des donnees donne 95% de précision

Abstract

Affective computing is an emerging multidisciplinary term that brings researchers
from the field of artificial intelligence and natural language processing to the field of
social and cognitive sciences.

The recognition of emotions and more broadly affective computing, has significantly
evolved in recent years.

In this work, we proposed an architecture of a network of neurons for the recognition
of the valence of emotions (positif or negatif). We tested Serval training setups of 80%
of RaFD dataset with two activation functions (Relu and Sigmoid), two optimizers
(Adam and SGD) and Softmax in the output layer, we found that the best setup is
to use Relu function and Adam optimizer with 1000 epochs.
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