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Abstract

Emotions are a key component of human communication, bringing a unique richness
and nuance to our interactions. This has made automatic emotion recognition an at-
tractive area of research, offering vast application possibilities, particularly in the field
of human-computer interaction. In this work, we propose an emotion recognition system
based on audio-visual information, exploring various machine learning techniques. This
system is designed to be implemented on an electronic board, in particular the Raspberry
Pi, in order to make predictions in real time.

Keywords : Automatic emotion recognition, Audio-visual information, SVM, CNN,
MFCCs, Raspberry Pi.

Résumé

Les émotions représentent une composante clé de la communication humaine, appor-
tant une richesse et une nuance unique a nos interactions. Ce qui a rendu de la recon-
naissance automatique des émotions un domaine de recherche attirant, offrant de vastes
possibilités d’application, notamment dans le domaine de l'interaction homme-machine.
Dans ce travail, nous proposons un systeme de reconnaissance des émotions basé sur des
informations audio-visuelles, en exploitant les différentes techniques d’apprentissage au-
tomatique. Ce Systéme est congu pour étre implémenté sur une carte électronique, en
particulier la Raspberry Pi, afin d’effectuer des prédictions en temps réel.

Mots clés : Reconnaissance automatique des émotions, Information audio-visuelle, SVM,
CNN, MFCCs, Raspberry Pi .
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Introduction générale

La communication est le pilier essentiel de nos interactions quotidiennes, qu’elles soient
personnelles, professionnelles ou sociales. Elle est le moyen par lequel nous échangeons
des idées, partageons des expériences et établissons des liens avec les autres. Cependant,
au-dela des mots prononcés, les émotions jouent un role primordial dans notre capacité
a transmettre et recevoir des messages avec précision et profondeur. Elles constituent
une composante intrinseque de la communication humaine, apportant une richesse et
une nuance uniques a nos interactions. Elles se manifestent a travers une multitude de
canaux, tels que les expressions faciales, les intonations de voix, les gestes et les postures
corporelles. Ces signaux non verbaux transmettent des informations essentielles sur notre
état émotionnel, nos intentions et nos attitudes, complétant ainsi le sens littéral de nos
paroles.

La compréhension et I'interprétation de ces émotions sont donc une compétence clés pour
les individus ainsi que pour les machines interactives et intelligentes qui assure une com-
munication efficace et harmonieuse. Dans ce contexte, la reconnaissance automatique des
émotions est un domaine de recherche en plein essor qui vise a analyser et interpréter
les différents états émotionnels grace aux avancés technologiques. Les progres de I'intelli-
gence artificielle, du traitement du signal et de 'apprentissage automatique ont permis le
développement de systémes sophistiqués capables de détecter et d’analyser les émotions a
partir de différents types de données, tels que la parole, les images et les vidéos. Ces sys-
temes offrent de vastes possibilités d’application, allant de I’amélioration des interactions
homme-machine a I’évaluation des réponses émotionnelles dans des domaines tels que la
psychologie et les sciences sociales.

Dans ce projet, notre objectif principal est de développer un systeme de reconnaissance
automatique des émotions en utilisant les informations audiovisuelles provenant des ex-
pressions faciales et de la parole. Ce systéeme sera congu pour étre implémenté sur une
carte électronique, en particulier la Raspberry Pi 4. Pour atteindre cet objectif, nous
allons procéder par étapes. Tout d’abord, nous évaluerons différentes caractéristiques ex-
traites a partir des données prétraitées a l'aide des techniques de prétraitement, associées
a chaque modalité. Ensuite, nous les introduirons a des algorithmes de classification, no-
tamment les réseaux de neurones convolutifs et les SVMs, afin de développer des modeles
correspondant a chaque modalité.

Une fois que nous aurons obtenu le modele final pour chaque modalité, nous les fusionne-
rons en utilisant différentes techniques de fusion basées sur les scores. Cette fusion nous
permettra de combiner les informations des expressions faciales et de la parole pour obte-

15



Table des figures

nir un modele final plus robuste et précis dans la reconnaissance des émotions. Ce modele
final sera implémenté sur une Raspberry Pi 4.

Ce rapport est constitué de quatre chapitres qui sont structuré comme suit :

Le premier chapitre : présente un apergu général sur les systemes reconnaissance au-
tomatique des émotions, en commencant par la définition de son élément de base qui
est I’émotion arrivant a la présentation des différents travaux réalisés dans ce domaine
jusqu’a présent, offrant une vision globale de I'état de I’art.

Le deuxiéme chapitre : fournie une description détaillé des étapes essentielles du pro-
cessus de reconnaissance automatique des émotions, en mettant I’accent sur les techniques
de prétraitement, 'extraction des caractéristiques et la classification a ’aide d’algorithmes
d’apprentissage automatique et approfondi.

Le troisieme chapitre : consiste a expliquer la méthodologie de travail adopté , tout en
fournissant une analyse profondes des performances obtenus.

Le quatrieme chapitre : Décris le processus de 'implémentation du modele final de la
fusion de la RFE et la RVE sur une Raspberry Pi 4.
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Chapitre 1. Généralités sur la reconnaissance automatique des émotions :
Défis et état de Part

1.1 Introduction

Les émotions jouent un role essentiel dans la communication et le comportement hu-
main, influencant nos processus de prise de décision, nos relations et notre bien-étre géné-
ral. Par conséquent, le développement de systémes automatisés capables de reconnaitre et
de comprendre avec précision les émotions humaines est devenu un domaine de recherche
fascinant qui suscite un intérét croissant dans de nombreux domaines tels que la psycho-
logie, les sciences cognitives, I'informatique et 'intelligence artificielle.

Dans ce chapitre, nous explorons en détail les concepts fondamentaux de la reconnais-
sance automatique des émotions. Nous commencgons par présenter une vue d’ensemble
des émotions, en abordant leur définition, leurs caractéristiques. Ensuite, nous examinons
les différentes approches de classification des émotions, mettant en évidence les modeles
les plus couramment utilisés.

Nous nous concentrons ensuite sur les modalités de communication des émotions, en
mettant en évidence deux canaux majeurs : la parole et les expressions faciales.De plus,
nous passerons en revue les travaux de recherche préalablement réalisés dans ce domaine,
afin de comprendre les avancées technologiques et les défis actuels de la reconnaissance
automatique des émotions.

1.2 Emotions

L’émotion est I'un des concepts les plus difficiles a définir en psychologie. Selon Plutchik|1]
, plus de quatre-vingt-dix définitions de I’émotion ont été proposées au cours du vingtiéme
siecle . C’est un état psychologique complexe qui implique une série de changements phy-
siologiques et psychologiques en réponse a un stimulus. Elle peut inclure des sentiments,
des pensées et des comportements qui sont liés a la perception d’une situation ou d’un
événement.Les émotions jouent un role crucial dans les interactions et le comportement
humain et peuvent avoir un impact profond sur notre vie quotidienne.

Elles peuvent étre apercues sous forme de plusieurs composantes inter-connectées :

- La composante comportementale : c’est ’ensemble de comportements obser-
vables qui accompagne 1’émotion tel que : les expressions faciales et vocales.

- La composante physiologique : réaction corporelle tel que le changement du
rythme cardiaque et la respiration , augmentation de la tension artérielle.

- La composante cognitive : Cette composante implique la maniere dont nous
interprétons, évaluons et attribuons du sens aux événements, ainsi que la maniere
dont nous anticipons les résultats futurs.
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1.3 Classification des émotions

En raison de la complexité et de la subjectivité des émotions, les spécialistes n’ont pas pu
parvenir a un consensus clair sur la classification des émotions tout comme sa définition.
Par conséquent, plusieurs modeles de classification ont été développés, chacun apportant
une perspective différente sur la compréhension des émotions. Parmi les modeles les plus
couramment discutés :

1.3.1 Modele discret

Ce modele est basé sur une approche théorique qui suggere que les émotions peuvent étre
classées en catégories distinctes et discretes, chacune ayant des caractéristiques spécifiques.
Ainsi, nous distinguons deux principaux types :

1.3.1.1 Emotions primaires

Ce sont des états émotionnels universels et inter-culturels, étant reconnus et vécus de
maniere similaire dans différentes cultures dont le nombre varie selon les auteurs.

Selon le psychologue Paul Ekman, il existe 6 émotions de base : la joie, la tristesse, le
dégotit, la peur, la colere et la surprise.Cependant, d’autres chercheurs, tels que Robert
Plutchik, soutiennent 'existence de huit émotions primaires, en ajoutant 'anticipation et
la confiance a cette liste.

Acteurs Emotions basiques

EKMAN ET AL [ Colere, dégofit, joie, tristesse, peur, surprise, neutralité

PLUTCHIK Acceptation, colére, anticipation, dégofit, peur, joie, tristesse, surprise

FRIDJA Intérét, joie, désir, chagrin, émerveillement

TOMKINS Colere, intérét, mépris, dégofit, détresse, peur, joie, honte, surprise

Arnold Courage, colere, aversion, désir, désespoir, tristesse, amour, espoir, abattement, haine, peur
McDougall Peur, dégofit, exaltation, colere, émotion tendre, soumission, émerveillement

TAB. 1.1 : Emotions de base selon différents acteurs|2]

L’ensemble d’émotions le plus adopté dans les travaux de recherches est celui établit par
Eckman -

- Joie : c’est une émotion associée a un sentiment de satisfaction et de plaisir qui se
manifeste par les signes physiologiques suivants : sourire, ton de voix vif, rapide et
aigu.

- Peur : elle est associée a une sensation d’anxiété ou de menace. Elle peut étre provo-
quée par des événements tels que des dangers physiques, des situations inconnues ou
des phobies : accélération du rythme cardiaque , ouverture des yeux, tremblement.

- Tristesse : C’est le sentiment provoqué par une défaite, une déception ou une perte.
Cette émotion se caractérise par : une faible voix avec une intonation descendante,
des sourcils sous forme oblique, les commissures des levres orientées vers le bas..
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- Colere : C’est une émotion intense qui est généralement en réponse a une menace
percue, une injustice ou une frustration. Elle se manifeste par une voix forte avec
un rythme rapide , un visage contracté ( méchoire serré, froncement des sourcils)

- Dégotit : Cette émotion tend a impliquer un sentiment de répulsion a 1’égard
du gotit, de I'odeur, du toucher ou de la vue d’une chose désagréable. Elle est
caractérisée par un visage crispé et une voix faible et nasale.

- Surprise : cette émotion est associée a une sensation d’étonnement ou de choc. Elle
peut étre provoquée par des événements inattendus ou surprenants.Elle se manifeste
par un front contracté et des sourcils en mouvement vers le haut..

- Neutralité : L’émotion neutre est un état émotionnel caractérisé par une absence
ou une faible intensité émotionnelle. Il peut étre considéré comme une sorte de point
de départ ou de référence pour les émotions positives ou négatives.

La figure ci-dessous illustre les expressions faciales associés a chaque émotions :

B

HAPPINESS SADNESS FEAR

DISGUST ANGER SURPRISE

F1a. 1.1 : Les six émotions faciales [3]

1.3.1.2 Emotions secondaires

Ce sont des émotions complexes, qui peuvent étre issues de la combinaison des émotions
primaires.Elles peuvent étre plus complexes et nuancées que les émotions primaires et
peuvent varier selon les individus et les situations. Par exemple, la haine, la jalousie et la
culpabilité...

1.3.2 Modéle multidimensionnel

Le modeéle émotionnel dimensionnel est un modeéle qui utilise certains facteurs connus
comme ‘dimension’ pour caractériser les émotions, tels que la valence, 'excitation, le
controle et la puissance. Cette approche affirme que les états affectifs ne sont pas indépen-
dants les uns des autres; ils sont plutot reliés les uns aux autres de maniere systématique.
L’un des modeles multidimensionnels les plus courant c’est le modele bi-dimensionnel qui
répartit les émotions en fonction de deux axes :
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1. la valence : Il s’agit de la dimension qui mesure la positivité ou la négativité d’une
émotion. Les émotions positives, comme la joie, ont une valence positive, tandis que
les émotions négatives, comme la colére, ont une valence négative.

2. Tarousal : Cette dimension définit I'intensité du ressenti de I’émotion. Le degré
d’excitation varie de la sommnolence ou de I'ennui vers ’excitation frénétique.

1.4 Reconnaissance automatique des émotions

La reconnaissance automatique des émotions(RAE) est un sujet de recherche en constante
évolution qui vise a développer des systemes capables de détecter et d’interpréter les
émotions a partir de différents types de signaux. Cette derniere appartient a la famille
de technologies souvent désignées par I'expression affective computing[4], un domaine de
recherche pluridisciplinaire portant sur les capacités des ordinateurs a reconnaitre et a
interpréter les émotions humaines et les états affectifs, et qui s’appuie souvent sur les
technologies de l'intelligence artificielle.

Le processus de la RAE est porté sur 3 étapes principales comme le montre la figure 1.2 :

acquisition des
données

Prétraitement

Extraction des o — -
caractéristiques B motion prédite

Colere
Dégout
Joie
Neutralité
Peur
Tristesse
Surprise

F1G. 1.2 : Les étapes de la RAE

1. Pré-traitement des données : Consiste a éliminer le bruit , normalisé et préparer
les données afin de faciliter leurs traitements par les algorithmes de classification.

2. Extraction des caractéristiques : c’est une étape importante qui consiste a
extraire les informations pertinentes des données d’entrée afin de les représenter de
maniére appropriée pour une analyse ultérieure.

3. Classification : au niveau de cette étape, les caractéristiques extraites seront in-
troduites comme un vecteur d’entrée a des algorithmes de classification, qu’ils soient
classiques ou basés sur I'apprentissage automatique, afin d’attribuer une émotion a
la donnée d’entrée.

Il existe plusieurs types de systeme RAE, en fonction de la source de données utilisée. Les
types de RAE les plus courants sont les suivants :
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- La reconnaissance des émotions a partir des expressions faciales,
- La reconnaissance des émotions a partir de la parole,

- La reconnaissance a partir des signaux physiologiques (EEG, ECG...)

Dans ce travail, on s’intéresse a la reconnaissance des émotions a partir des expressions
faciales et de la parole.

1.4.1 Reconnaissance faciale des émotions

Les différentes études affirment que les composantes non verbales représentent deux tiers
de la communication humaine, parmi lesquelles les expressions faciales qui traduisent des
états émotionnels internes, des intentions ou des communications sociales d'une personne.

Depuis des décennies, le décodage de ces expressions émotionnelles a fait I'objet de re-
cherches dans le domaine de la psychologie et c’est en 1978 que les psychologues Ekman
Friesen ont réussi a définir un systéme de codage des actions faciales, en anglais appelé
Facial Action Coding System (FACS)[5]. Ce dernier est basé sur 'encodage des mou-
vements de muscles faciaux spécifiques appelés unités d’action (UA), qui refletent des
changements momentanés distincts dans ’apparence du visage. Le systeme FAC'S repose
sur la description de 46 UA identifiées par un numéro dans la nomenclature FACS.

Pour reconnaitre les émotions faciales, les UAs individuelles sont détectées et le systeme
classifie la catégorie de visage selon leurs combinaison comme le montre la figure 1.3 :

Happily
surprised

Happily
disgusted

Surprised

Disgustedly
surprised

Fearfully
surprised

F1G. 1.3 : Tllustration des unités d’action de six émotions composées [6]

Cependant, la reconnaissance des émotions faciales peut également se baser sur l'extrac-
tion de points de repere faciaux, qui représentent le positionnement spatial de points et
de régions spécifiques du visage tels que le coin des yeux ou le bout du nez. Ces points de
repére sont ensuite suivis et analysés pour mesurer le mouvement du visage au fil du temps.
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Le tableau 1.2 ci-dessous donne les expressions faciales des émotions primaires :

TAB. 1.2 : Les émotions basiques et leurs expressions faciales associées

Emotions Expression faciale
. e Les coins des lévres tirés vers le haut.
Joie . .
e Les rides aux coins des yeux
. e Sourcil extérieur vers le bas
Tristesse . N .,
e Les coins des lévres tirés vers le bas
e Sourcils froncés,
Colere o Levres serrées,
o Paupieres supérieures et inférieures relevées.
L. o Levre supérieure retroussée
Dégorit )
e Nez froncé
P e Sourcils relevés et rapprochés
eur
¢ Bouche ouverte
g . ¢ Yeux et bouche ouverts
urprise : .
e Des rides au niveau du front

Bien que la RFE soit une technique prometteuse pour la reconnaissance des émotions
dans différents domaines, elle présente également des limites en termes de variabilité
interindividuelle. Les expressions faciales peuvent varier considérablement d’une personne
a une autre, en fonction de leur age, de leur genre, de leur culture et de leur environnement
d’ou la difficulté de généralisation du modele de détection.

1.4.2 Reconnaissance vocale des émotions

La parole ,connue comme étant une composante de communication verbale, est un flux
audio continu qui est représenté comme un signal.

Ce type de reconnaissance repose sur l'analyse approfondie du processus de génération
du signal vocal. Elle consiste a extraire des caractéristiques spécifiques de la voix du
locuteur contenant des informations émotionnelles. Ces caractéristiques sont des mesures
quantitatives qui capturent des aspects acoustiques et prosodiques de la parole tels que :
I'énergie du signal, la fréquence fondamentale(pitch), la durée, le rythme du signal et les
transitions spectrales...

Chacun de ces parametres fournit des informations uniques sur la maniere dont les émo-
tions sont exprimées. La fréquence fondamentale, par exemple, permet de détecter les
variations de hauteur de la voix tandis que ’énergie de la voix peut refléter I'intensité de
I’émotion.

La RVE vise donc a comprendre et a interpréter les informations émotionnelles contenues
dans la voix humaine. En analysant les caractéristiques acoustiques et en les associant a
des émotions spécifiques et cela en se basant sur les différentes techniques d’apprentissage
automatique. Le tableau ci-dessous 3.3 illustre certaines caractéristiques vocales associées
aux émotions primaires :
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TAB. 1.3 : Les émotions basiques et leurs caractéristiques vocales associées

Emotions

Caractéristique de la voix

Joie

Energie vocale élevée.
Volume élevé

Rythme rapide

Intensité élevée

Variation mélodique marqué
Durée des pauses plus courte

Tristesse

Faible énergie

Voix basse

Rythme lent

Intensité réduite

Durée des pauses plus longue

Colere

Energie vocale élevée.
Volume élevé

Rythme rapide et irrégulier
Intensité élevée,

Variation mélodique abrupte,

Dégortit

Energie vocal variable
Volume variable

Rythme variable

Variation mélodique instable,
Durée des pauses variable

Peur

Energie vocale variable
Volume élevé

Variation mélodique instable,
Rythme rapide et saccadé
Durée des pauses imprévisible

Surprise

Energie vocale variable
Volume élevé

Variation mélodique brusque,
Rythme rapide et irrégulier,
Durée de pause courte

Il est important de noter que ces caractéristiques vocales peuvent varier en fonction de la
culture, de I'individu et du contexte. Cette variabilité constitue 'un des principaux défis

de la reconnaissance vocale des émotions.
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1.4.3 Domaine d’application

La reconnaissance automatique des émotions est un domaine de recherche en plein essor
qui couvre un large champs d’applications dont on cite notamment :

(a) L’interaction homme-machine : améliorer les interactions avec les systémes
informatiques en permettant aux machines de détecter les émotions des utilisateurs
et d’adapter leur comportement en conséquence [7].

(b) Santé mentale : détecter les signes précoces de troubles mentaux tels que la dé-
pression, 'anxiété, le stress et I'autisme, permettant ainsi une intervention précoce
et un suivi adapté des patients.

(c) Marketing : analyser les réactions émotionnelles des clients aux produits et ser-
vices, ce qui peut aider les entreprises a améliorer leurs stratégies de marketing.

(d) Détection de fraude : détecter les émotions suspectes ou trompeuses dans des
situations telles que les entretiens d’embauche, les interrogatoires ou les transactions
financieres, contribuant ainsi a renforcer la sécurité et la fiabilité des processus.

(e) Education : évaluer Pengagement des étudiants, leur niveau de concentration et
leur réaction émotionnelle lors de taches d’apprentissage. Cela peut aider les ensei-
gnants a adapter leur approche pédagogique pour une meilleure compréhension et
rétention des informations [8].

1.5 Travaux connexes

Au cours des dernieres décennies, de nombreux travaux ont été réalisés pour explorer les
différentes dimensions des émotions, allant des émotions basiques jusqu’ aux émotions
plus complexes et subtiles. Les chercheurs ont étudié la relation entre les expressions fa-
ciales, les mouvements du corps, la prosodie de la voix, et les émotions ressenties, afin de
développer des modeles et des algorithmes permettant de reconnaitre et de comprendre
ces signaux émotionnels.

Dans I'état de I'art actuel, de nombreuses approches ont été explorées, allant des tech-
niques classiques basées sur 'extraction de caractéristiques manuelles aux méthodes plus
récentes exploitant les réseaux de neurones profonds. Les ensembles de données anno-
tées ont également joué un role crucial dans le développement de modeles performants,
permettant ainsi d’entrainer et de tester les algorithmes de reconnaissance des émotions.

1.5.1 Reconnaissance vocale des émotions
Les premiers efforts pour reconnaitre les émotions a partir du signal de la parole étaient
généralement basées sur des méthodes d’apprentissage automatique et de traitement du

signal. En suivant le méme chemin que la reconnaissance automatique de la parole, il y a

25



Chapitre 1. Généralités sur la reconnaissance automatique des émotions :
Défis et état de Part

eu de nombreuses implémentations basées sur les HMM [9], les GMM et les SVM.

Parmi ces études, on cite les travaux de Lalitha et al. [10] qui ont réussit a atteindre
une exactitude de 82.1% en classifiant les signaux de la base de donnée EmoDB avec
le classifieur SVM qui regoit en entrée un vecteur caractéristique contenant : Entropie
des coefficients de la transformée en ondelettes discrete exploitée par I’énergie de Teager,
Coefficients cepstraux prédictifs linéaires , le pitch et d’autres. Pour la méme base de
données les auteurs de [11] ont songé a établir un systeme a trois étages du SVM pour un
seulement les coefficients MFCCs et ont atteint 68% d’exactitude.

Dans l'article [12], une différente combinaison de caractéristiques constituée de : coeffi-
cients MFCCs, I’énergie, pitch, flux spectral, I'affaiblissement spectral et la stationnarité
spectrale a été extraite puis classifié avec le SVM. Le systéeme a été entrainé et testé
sur la base de données Emo — DB et a aboutit a une exactitude moyenne de 86,6%.
Cette précision a encore augmenté pour atteindre 100% en considérant une classification
binaire des émotions : positives ou négative, ce qui indique que plus le nombre de classes
augmente, plus la exactitude est vouée a diminuer.

Au cours des années 2000, avec les progres réalisés dans le domaine de I'apprentissage
profond, les chercheurs ont orienté leurs efforts vers I'exploitation des avantages offerts par
les réseaux de neurones. L’article [13] propose d’utiliser des réseaux neuronaux profonds
(RNP) afin d’extraire des caractéristiques pertinentes telles que les coefficients MFCC, et
des informations sur la hauteur (le pitch) a partir de données brutes. Une classification
primaire des segment du signal de parole est effectuée qui va étre par la suite utilisée
pour la classification de I’énoncé. Les résultats expérimentaux démontrent que ’approche
proposée conduit a une amélioration de 20%.

Le modele proposé en [14] est constitué de trois tours de CNN : un CNN 1D qui regoit
en entrée le signal temporel brute, un CNN 2D pour la modélisation du spectrogramme
de Mel 2D temps-fréquence et un troisieme CNN 3D pour la modélisation dynamique
temporelle-spatiale, afin d’apprendre des caractéristiques multimodales profondes au ni-
veau des segments a partir du signal original. Une stratégie de fusion au niveau du score
a été adoptée comme méthode de fusion multi-CNN afin d’intégrer les différents résultats
pour la classification finale des émotions. Des expériences menées sur deux ensembles de
données AFEWD5.0 et BAUM — 1, démontrent des performances prometteuses.

L’étude comparative [15] réalisée en utilisant une combinaison des bases de données
CREMA — D, RAVDESS, SAVEE, IEMOCAP et TESS conclut que I'utilisation
du spectrogramme de Mel comme méthode d’extraction de caractéristiques améliore de
maniere significative la précision des mesures. De plus, 'utilisation de multiples ensembles
de données permet de réduire la propension du modele a apprendre les caractéristiques
spécifiques des enregistrements, étant donné que les ensembles de données présentent une
diversité sonore grace a l'utilisation de différents équipements d’enregistrement.
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1.5.2 Reconnaissance faciale des émotions

Dans les années 1990, les premieres avancées dans le domaine de la reconnaissance des
émotions faciales ont été réalisées en utilisant des méthodes classiques qui demeurent
pertinentes a ce jour. Et malgré la diversité des approches conventionnelles étudiées, les
étapes suivies restent généralement les mémes, d’abord la détection de la région du visage
qui joue un role crucial dans le prétraitement, suivi de I'extraction de caractéristiques
géométriques, d’apparence, ou d'une combinaison des deux, et enfin la classification a
'aide de techniques telles que le SVM, le HMM ou le Random Forest. [16], [17].

En dépit du succes notable des méthodes traditionnelles de reconnaissance faciale, au cours
de la derniere décennie, les chercheurs se sont orientés vers 'approche de 'apprentissage
profond [18] en raison de sa grande capacité a extraire des caractéristiques hautement
discriminantes. De plus, elle est plus flexible et puissante, permettant d’obtenir des ré-
sultats plus précis et robustes, comme on peut constater dans larticle de référence [19]
ou plusieurs modeles ont été développés dans le but de classifier six émotions de base
ainsi que 1’état neutre. Lorsqu’ils ont été évalués sur I’ensemble de données FER-2013,
le classifieur SVM a obtenu une exactitude de 45,95%, tandis que le CNN a donné de
meilleurs résultats avec une exactitude de 20,72%. En revanche, sur le jeu de données
CK+, le CNN a atteint une exactitude de 98,4%. Une implémentation en temps réel a
été réalisée en utilisant 1'outil de détection de visage de la bibliotheque OpenC'V" a partir
d’une vidéo. Le systeme a réussi a classifier de maniere fiable certaines des sept émotions
étudiées.

Mollahosseini et al. [20] ont proposé un CNN profond pour la reconnaissance des émotions
faciales a partir de plusieurs bases de données disponibles. Apres avoir extrait les repéres
faciaux des données, les images ont été réduites a une taille de 48 x48 pixels. L’architecture
utilisée se compose de deux couches de convolution-pooling, auxquelles sont ajoutés deux
modules de style Inception.

Dans Darticle [21] la reconnaissance des expressions faciales en temps réel est basée sur
lopérateur adaptatif de Canny avec I’algorithme AAM (Active Appearance Model) ce qui
a conduit a une réduction de la complexité de calcul et une amélioration de la précision
de la localisation des points caractéristiques. Une autre technique pour l'extraction des
caractéristiques a été mise en oeuvre dans [22] en utilisant I’histogramme de descente
de gradient. Afin d’éliminer 1’égalisation de I’histogramme et le bruit des images pour
améliorer le contraste, un filtre médian a été appliqué aux données brutes.

D’autres chercheurs se sont concentrés sur I'impact des techniques de prétraitement dans
leurs recherches. Dans I’étude mentionnée [23], 'augmentation des données, la correction
de la rotation, le cadrage, I’échantillonnage et la normalisation de I'intensité ont été éva-
lués sur trois bases de données disponibles, a savoir CK+, JAFFFEet BU — 3DFE. Les
résultats ont montré que la combinaison de toutes ces étapes de prétraitement est plus
efficace que leur application individuelle. Une autre étude a également examiné différentes
combinaisons de techniques [24], telles que la détection de visage, le recadrage, la norma-
lisation globale, la normalisation locale et 1’égalisation d’histogramme. L’application de
la seule détection de visage a permis d’obtenir une exactitude de 86,08%, tandis que la
combinaison de toutes ces techniques a conduit & une exactitude de 97, 06%.
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Afin de mieux comprendre les caractéristiques extraite par les couches de convolutions, les
chercheurs [25] ont examiné la relation entre les caractéristiques utilisées par ces réseaux,
les FACS et les unités d’action (UA). Les résultats ont été évalués sur les ensembles de
données C K+, NovaEmotions et FER — 2013.

1.5.3 Reconnaissance des émotions a travers des informations
audiovisuelles

Certaines émotions sont plus facilement détectées a travers la parole, tandis que d’autres
sont mieux exprimées a travers les expressions faciales. Afin d’obtenir une compréhen-
sion plus complete de I’état émotionnel d’un individu, les experts dans ce domaine ont
envisagé d’exploiter plusieurs sources d’informations, notamment l'information audiovi-
suelle. Les étapes de traitement restent généralement les mémes, a I’exception d’une étape
supplémentaire qui consiste a fusionner les informations. Cette fusion peut étre réalisée
au niveau des caractéristiques extraites ou apres la classification, au niveau des scores
obtenus.

Le modele proposé en [26] est constitué de deux blocs CNN, le premier responsable de
I'extraction des informations visuelles, tandis que le second est dédié a l'extraction des
caractéristiques a partir de la représentation temps-fréquence du signal audio. Les deux
sorties des deux blocs sont fusionnées puis passées a un empilement de deux couches en-
tierement connectées qui effectuent la classification, conduisant ainsi a une amélioration
de 6% d’exactitude.

Dans l'étude [27], une autre forme de fusion au niveau de la décision a été réalisée en
utilisant deux classifieurs GMM (Gaussian Mixture Model) de maniere a sélectionner la
décision finale avec la probabilité la plus élevée. Les auteurs ont exploité les caractéris-
tiques géométriques pour les images et les caractéristiques prosodiques pour les audios.
D’autres travaux, tels que ceux présentés dans [28], ont effectué la fusion en utilisant un
algorithme de répartition optimale des poids, ou les poids de chaque mode sont mis a jour
afin de minimiser 'erreur de rotation. Cette approche permet une fusion plus précise des
informations provenant de différentes sources.

Par ailleurs, la fusion peut également étre réalisée a I'aide de techniques d’apprentissage
automatique, comme démontré dans 1'étude [29], ou deux classifieurs ANN (Artificial
Neural Network) et K-NN (K-Nearest Neighbors) ont été utilisés pour la fusion, dans le
but d’améliorer les performances du systeme.

Dans l'article [30], un systéme hybride de fusion a été développé, composé de quatre
étapes distinctes. D’une part, il comprend le calcul de ’émotion a partir de la parole et
des expressions faciales de maniere séparée, et d’autre part, il effectue la détection des
émotions en fusionnant les caractéristiques extraites. Enfin, la derniere étape consiste a
calculer I’émotion finale a partir des étapes précédentes.

Dans larticle [31], les auteurs ont utilisé une méthode de sélection par étapes pour ne
conserver que les caractéristiques les plus pertinentes, ce qui a permis d’obtenir une
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meilleure précision de reconnaissance. Ils ont également proposé un systeme multi-classifieurs
basé sur le classifieur de I’Analyse Discriminante Linéaire de Fisher. Le principe consiste &
créer un classifieur binaire pour chaque émotion, et lorsque le modele résulte en la présence
de deux émotions différentes en méme temps, la décision revient au classifieur global.

L’objectif fondamental de I’apprentissage approfondi est de prendre une donnée brute en
entrée et d’obtenir le résultat souhaité a la fin du processus. Cette réalisation a été accom-
plie dans I’étude [32] en développant une architecture de réseau de neurones convolutifs
(CNN) pour extraire les caractéristiques a partir des échantillons audio, et en utilisant le
modele Rasnet-50 pour extraire les caractéristiques des images. Les deux vecteurs de sor-
tie des modeles précédents sont ensuite concaténés pour étre alimentés dans un réseau de
neurones récurrents & mémoire a court terme (LSTM). Le tableau 1.4 résume les travaux

cités précédemment :

TAB. 1.4 : Tableau récapitulatif des travaux connexes.

Référence Modalité Bases de données Classifieur Exactitude
Emo-DB, SAVEE
[33] RVE RAVDESS CNN 92%
[10] RVE EmoDB SVM 82.14 %
RAVDESS 71.61%
[34] RVE  EMO-DB ONN  86.1%
IEMOCAP 64.3%
1] RVE EMO DB SVM  68%.
[19] RFE FER 2013 SVM 45,95%
[24] RFE  CK+, JAFFE, MUG CNN 97,06%
[27] Fusion leurs propres données ~ GMM  80%
[30] Fusion  leurs propres données SVM 97.5%

1.6 Conclusion

Dans ce premier chapitre, nous avons abordé les notions fondamentales liées aux émotions,
ainsi que les différentes approches de leur classification. Nous avons également défini le
concept de reconnaissance automatique des émotions, qui peut étre réalisée a partir de
diverses sources telles que la parole et les expressions faciales, qui seront les objets d’étude
de notre recherche. Nous avons établi les liens entre les émotions exprimées et les infor-
mations audiovisuelles, en examinant comment les émotions peuvent étre véhiculées a
travers le signal vocal et les expressions du visage. De plus, nous avons souligné certains
domaines d’application de la reconnaissance automatique des émotions, en mettant en évi-
dence notamment le domaine de l'interaction homme-machine. Enfin, nous avons recensé
les travaux les plus pertinents dans notre domaine d’étude.

En conclusion, nous avons introduit les bases nécessaires pour se familiariser avec le theme
de notre projet. Dans le prochain chapitre, nous allons nous concentrer sur les techniques
avancées utilisées dans ce domaine, en mettant 'accent sur les réseaux de neurones, les
méthodes de pré-traitement des données et l'extraction des caractéristiques.
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2.1 Introduction

Les systemes de reconnaissance automatique des émotions se constituent de trois blocs
essentiels comme il a déja été indiqué dans le chapitre précédent qui sont : le prétrai-
tement, l'extraction des caractéristiques et enfin la classification. Dans ce chapitre, nous
aborderons les techniques essentiels de ces derniers. Nous discuterons des différentes tech-
niques de prétraitement spécifiquement adaptées aux données d’expression faciale et de
signaux vocaux. Ensuite, nous nous pencherons sur I'extraction des caractéristiques, une
étape importante pour représenter les informations pertinentes présentes dans les données.
Enfin, nous nous concentrerons sur la classification des émotions a l'aide d’algorithmes
d’apprentissage automatique et approfondi.

2.2 Prétraitement

Le prétraitement joue un role clé dans le processus global de reconnaissance des émotions.
Cette étape vise a améliorer la qualité des données d’entrée et a mettre en évidence les
régions d’intérét afin de les préparer pour les étapes ultérieures d’extraction de caracté-
ristiques et de classification. Les techniques de prétraitement different selon le type de
données traitées. Dans cette section, nous allons détailler ces méthodes pour les signaux
de la parole et pour les images faciales.

2.2.1 Techniques de prétraitement des signaux de la parole
Les étapes du prétraitement du signal de la parole illustrées dans la figure 2.1 permettent
la préparation de ce dernier pour la phase de I'extraction précise des informations qu’il

contient. Ces étapes sont : 'application du filtre de préaccentuation, la segmentation et
le fenétrage.

“A\ b b 1

uuuuan bbbl L
Filtre de . -
préaccentuation Segmentation . WM o H‘M ‘M‘WMMMWWW

Entrée Etapes de prétraitement Sortie

FIG. 2.1 : Etapes du prétraitment de signal de la parole.

2.2.1.1 Filtre de préaccentuation

C’est une technique utilisée dans le domaine du traitement du signal audio pour améliorer
la netteté et la clarté des hautes fréquences d’un signal. Il s’agit d’un filtre passe-haut qui
atténue les basses fréquences et amplifie les hautes fréquences. Il est défini comme suite :

yn)=z(n) —a...z(n—1) (2.1)
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y(n) : Signal de sortie du filtre.

x(n) : Echantillon d’entrée du signal audio al’instant n.

z(n — 1) : Echantillon précédent du signal audio.

a : Coefficient de préaccentuation ayant une valeur comprise entre 0,9 et 1[35].

L’idée derriere le filtre de préaccentuation est de compenser la perte d’énergie dans les
hautes fréquences qui peut se produire lors de I'enregistrement ou de la transmission d’un
signal audio due a leur sensibilité aux distorsions. La figure 2.2 montre 'effet du filtre de
préaccentuation sur un signal audio.

Signal brute

T +0dB

-20 dB

-40 dB

-60 dB

-80 dB

Time

Signal aprés e filtre de preaccentuation
rT+0dB

-20 dB
-40 dB

-60 dB

-80 dB

Fi1Gc. 2.2 : Effet du filtre de préaccentuation : apres I'application du filtre de préaccen-
tuation, I’énergie des hautes fréquences a augmenté comme démontré dans la deuxieme
figure par le changement de couleur.

2.2.1.2 Segmentation

Le signal de parole est de nature non stationnaire ce qui rend sa manipulation complexe.
Cependant, il se comporte comme un signal stationnaire et invariant pendant une courte
durée. C’est précisément a ce stade que la technique segmentation intervienne.

La segmentation est une étape fondamentale du traitement du signal audio qui consiste a
diviser le signal continu en segments courts et facile a manipuler dits trames ou frames.Elle
est définie par les parameétres suivants :

o Taille de trame : elle est généralement choisie pour assurer la stationnarité du
signal a I'intérieur de chaque trame. Les valeurs couramment utilisées se situent entre
20 et 30 ms, permettant ainsi de capturer des portions du signal ou les propriétés
acoustiques sont relativement constantes.

o Décalage entre trames (overlap) : le décalage entre les trames détermine le
chevauchement entre les segments adjacents. Souvent, un chevauchement de 50%
est utilisé, ce qui signifie que chaque trame se chevauche avec la moitié de la trame
précédente et la moitié de la trame suivante. Cela garantit une meilleure transition
entre les segments tout en préservant les variations temporelles.
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En résumé, la segmentation sert a faciliter 'analyse et le traitement ultérieur du signal
en permettant une approche plus ciblée et spécifique a chaque segment. De plus, en
segmentant le signal, on peut extraire des caractéristiques locales spécifiques a chaque
partie du signal, ce qui permet d’obtenir des informations plus précises et détaillées sur
les différentes composantes du signal.

2.2.1.3 Fenétrage

Le fenétrage est une étape spécifique qui intervient apres la segmentation afin de réduire
les discontinuités aux extrémités de la trame qui peuvent provoquer des distorsions dans
les caractéristiques spectrales et temporelles du signal, ce qui risque d’affecter la précision
des analyses ultérieures.

Il consiste a appliquer une fonction de fenétre a chaque trame individuellement, qui est
généralement une fonction mathématique, telle que la fenétre de Hamming ou la fenétre
de Hann, qui réduit 'amplitude des échantillons au bord de la trame. Le choix de la
fonction de fenétre dépend du contexte et des objectifs spécifiques de I'analyse.

Au cours de notre projet, nous avons décidé d’appliquer la fenétre de Hamming présentée
dans la figure 2.3, ayant été largement utilisée et validée empiriquement dans le domaine,
offrant ainsi une approche fiable et un bon compromis entre résolution temporelle et at-
ténuation des effets de bord.

10+

0.8 1

0.6

0.4 4

0.2 4

Fi1G. 2.3 : Fenétre de Hamming.
La fenétre de Hamming est définie mathématiquement par la formule spécifique 2.2, qui
permet de calculer les coefficients de la fenétre pour chaque échantillon de la trame. Ces

coefficients varient entre 0 et 1, et ils sont utilisés pour pondérer les échantillons du signal
lors du fenétrage. Il est a noter que N représente la taille de la fenétre.

2mn
=0.54 — 0.46 - —_— 2.2
w(n) = 0.54 — 0.46 COS(N_1> (2.2)

33



Chapitre 2. Techniques de prétraitement, d’extraction des caractéristiques
et de classification

La figure 2.4 illustre I'effet du fenétrage en utilisant la fenétre de hamming.
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(b) Signal fenétré.

FiG. 2.4 : Effet du fenétrage.

2.2.1.4 Normalisation

La normalisation est une technique de prétraitement qui vise a éliminer les écarts d’échelle
entre les différentes caractéristiques ou variables d’un ensemble de données, ce qui permet
de les rendre comparables et de faciliter les analyses et les modélisations ultérieures. Il
existe différents types de normalisation notamment :

o Normalisation Min-max : cette méthode utilise les valeurs minimale et maximale
des données pour effectuer la mise a 1’échelle dans une plage entre 0 et 1. Comme
le montre 1’équation :

T — Ty
Tpopm = ————— (2.3)
Tmaz — Tmin
o Normalisation Z-score : également appelée standardisation, cette technique

transforme les valeurs des données pour qu’elles aient une moyenne nulle et un
écart type de 1. Sa formule mathématique est la suivante :

_ - o (2.4)

xnorm

4 : moyenne
o : I'écart-type
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2.2.2 Techniques de prétraitement des images

Avant d’effectuer la classification, les images passent par les étapes de prétraitment indi-
quées sur la figure 2.5 qui sont la détection du visage, le recadrage, la transformation de
I'image en niveaux de gris, la normalisation et enfin la detection des contours.

Détection du visage Recadrage Trar_\sfurmauor_\ en Normalisation Detection des contours
niveau de gris

F1c. 2.5 : Etapes de prétraitement des images.

2.2.2.1 Détection du visage

L’algorithme de cascades de Haar, développé par Viola et Jones[36], est treés utilisé pour la
détection de visage dans de plusieurs systemes de reconnaissance faciale des émotions. Il
est basé sur des classifieurs en cascade qui sont entrainés a reconnaitre les caractéristiques
distinctives des visages. Les étapes de cette technique comprennent :

- La sélection des caractéristiques a ’aide de la méthode de Haar, qui utilise des filtres
en forme de rectangle, présentés dans la figure 2.6 afin de capturer les variations
d’intensité dans une image ;

- L’apprentissage des classificateurs en utilisant un ensemble d’exemples positifs et
négatifs pour apprendre a distinguer les visages des arriere-plans non intéressants ;

- La création de la cascade en combinant plusieurs classificateurs en série permettant
ainsi la réduction du nombre de fenétres de recherche a analyser et par conséquent
I’accélération de la détection et enfin la détection des visages.
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Caractéristiques de bord
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F1G. 2.6 : Exemples des caractéristiques de Haar

Le choix de cette méthode est motivé par sa vitesse de détection remarquable, permettant
ainsi une analyse des visages avec une latence minimale tout en maintenant une précision
de détection relativement élevée, comparable a celle d’algorithmes plus lents, ainsi que son
taux de faux positifs tres faible, ce qui signifie que les erreurs de détection sont minimisées
ce qu’il garantit une meilleure précision dans l'identification des visages et des émotions.
La figure 2.7 représente un exemple d’application de cet algorithme.

Fi1G. 2.7 : Visage détecté en appliquant ’algorithme de cascades de Haar.

2.2.2.2 Normalisation

Apres avoir détecter les régions d’intérét, il est important de redimensionner et normaliser
les images lors de l'entrainement du modele CNN. De plus, dans notre application, la
classification ne repose pas sur les informations de couleur, ce qui signifie que les trois
canaux RGB ne sont pas nécessaires. Ainsi, il est préférable de convertir les images en
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niveaux de gris, ce qui permet de réduire a la fois le temps de calcul requis et le nombre
de parametres du modele. La figure 2.8b montre 'image résultante a la fin de la chaine

de prétraitement.

(a) Image du visage détecté. (b) Image en niveaux de gris.

FiG. 2.8 : Image résultante du recadrage et transformation en niveau de gris.

2.2.2.3 Détection de contours

La détection de contours est un processus basé sur des méthodes mathématiques, qui
vise a identifier les zones d’une image ou il y a des changements brusques d’intensité
lumineuse. Ces changements de propriétés visuelles, tels que les variations de couleur ou
de luminosité, peuvent indiquer des bordures et des contours significatifs dans I'image. Il
existe un grand nombre de méthodes de détection des contours et notre choix s’est porté
sur le filtre de Canny en raison de sa capacité a détecter efficacement la forme de la
bouche, des yeux et des traits.

Le détecteur de contours de Canny, développé par John F. Canny et présenté dans son
article de 1986 [37], repose sur quatre étapes clés. Tout d’abord, un filtre gaussien est
utilisé pour réduire le bruit de I'image. Ensuite, le gradient de 'image est calculé pour
déterminer la direction et 'amplitude des variations d’intensité. Les pixels présentant un
fort gradient et une orientation correspondant a un contour sont conservés, tandis que
les autres pixels sont supprimés. Afin d’éviter les faux positifs, une technique appelée
suppression des non-maximaux est employée pour affiner les bords détectés. Par la suite,
un seuillage a double seuil est appliqué pour classer les pixels en contours forts, contours
faibles et non-contours. Enfin, une méthode de suivi des contours par seuillage hystérésis
est utilisée pour relier les contours faibles aux contours forts, créant ainsi des contours
continus et précis
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(a) Image originale. (b) Image de contours.

F1G. 2.9 : Détection de contours en appliquant le filtre de Canny.

2.3 Extraction des caractéristiques

L’objectif principal de l'extraction des caractéristiques est d’extraire des informations
pertinentes et efficaces qui facilitent la tache de la classification ultérieure. Dans cette
section, nous allons explorer les concepts théoriques des différentes techniques d’extraction
des caractéristiques utilisées dans notre projet pour les deux modalités : signaux de la
parole et les images faciales.

2.3.1 Caractéristiques des signaux de la parole

Les caractéristiques des signaux de la parole utilisées dans la reconnaissance vocale des
émotions peuvent étre regroupées en deux catégories principales :

o Caractéristiques prosodiques : ce sont des caractéristiques qui se rapportent a
I’aspect mélodique, rythmique et intonatif du signal vocal. Elles comprennent des
mesures telles que la fréquence fondamentale (F0), I’énergie, la durée des segments,
les variations d u signal de hauteur de voix (Pitch)... .

o Caractéristiques spectrales : cette catégorie se concentre sur les propriétés fré-
quentielles du signal, telles que la distribution des fréquences et les pics spectraux.
Elles peuvent inclure des mesures telles que le spectre de puissance, le spectre de
fréquence, les coefficients de Mel-Cepstral... .

Il convient de souligner que le domaine de la reconnaissance vocale des émotions propose
un large éventail de caractéristiques pouvant étre utilisées. Cependant, il n’existe pas de
formule universelle pour choisir les caractéristiques les plus appropriées.

Dans ce qui suit, on présentera ’ensemble de caractéristiques qu’on a évalué dans le cadre
de notre projet. Notre sélection de caractéristiques s’est basée sur une revue approfondie
de la littérature existante, des connaissances théoriques et des expérimentations prélimi-
naires.
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2.3.1.1 Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)

Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs) ou les coefficients cepstraux de fréquence
en échelle mel en francais, sont des caractéristiques largement utilisés dans le domaine du

traitement de la parole.

Ces coefficients sont calculés sur la base de la capacité auditive humaine en approximant
la réponse non linéaire du systeme auditif humain. Ce dernier ne percoit pas les fréquences
sur une échelle linéaire, mais plutot sur une échelle logarithmique. Et donc le mel c’est
I’échelle perceptive qui modélise cette perception non linéaire des fréquences.

Le calcul des MFCCs s’effectue suivant les étapes présentées dans la figure 2.10.
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Fic. 2.10 : Etapes de calcul des MFCC

Conversion en domaine fréquentiel : elle s’effectue en calculant la transformée
de Fourier (FFT) pour chaque trame issue du prétraitement du signal vocal afin
d’obtenir le spectre de puissance qui représente la distribution des fréquences dans
la trame.

Banc de filtres : ce sont des filtres triangulaires répartis sur I’échelle de Mel, ap-
pliqués au spectre de puissance de chaque trame pour représenter la sensibilité de
I’oreille humaine aux différentes fréquences. L’équation mathématique pour conver-
tir la fréquence normale f en échelle de Mel m est la suivante :

m = 2505l0g(1 + =) (2.5)

700

Conversion logarithmique : une fonction logarithmique est appliquée aux éner-
gies spectrales obtenues par les filtres précédents pour transformer le modele de
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fréquence non linéaire de la perception humaine en échelle linéaire, facilitant ainsi
I'inférence directe.

o Transformation de cosinus discret (DCT) : la DCT est appliquée aux va-
leurs logarithmiques afin d’obtenir les coefficients cepstraux de fréquence de Mel.
La DCT réduit la dimensionnalité des données et saisit les caractéristiques les plus
pertinentes du spectre de puissance.

2.3.1.2 Spectrogramme

Le spectrogrammes est une représentation visuelle de la distribution des fréquences d'un
signal au fil du temps permettant de capturer des informations importantes et plus spé-
cifiques sur les pics spectraux, la distribution de 1’énergie dans différentes bandes de
fréquences.

En utilisant le spectrogramme, il devient possible d’observer les transitions et les modu-
lations de fréquence spécifiques qui sont associées a certaines émotions. Par exemple, une
augmentation de I’énergie dans les hautes fréquences peut étre associée a une expression
de colere, tandis qu’une augmentation dans les fréquences graves peut indiquer une tris-
tesse ou une mélancolie. La figure 2.11 présente un exemple d’un spectrogramme d’un
signal vocal.

+0dB
8192

-10 dB
4096

2048 -20dB

1024 -30ds

B 512 -40 dB
256 -50 dB

128 -60 dB
64 -70 dB

-80 dB

FiG. 2.11 : Spectrogramme

2.3.1.3 Spectrogramme de mel

Le spectrogramme de mel est une variante des spectrogrammes traditionnels basés sur
I’échelle de Mel. La forme non linéaire de ce spectrogramme aide a mieux comprendre
les émotions car les humains pergoivent le son sur une échelle logarithmique. Ainsi, le
spectrogramme en log-mel correspond a la représentation du temps en fonction de la
fréquence en log-mel, qui a été obtenue lors de I’étape 3 du calcul des MFCCs. La figure
2.12 permet une visualisation d’un spectrogramme de mel pour un signal donné.
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F1G. 2.12 : Spectrogramme de mel

2.3.1.4 Zero crossing rate (ZCR)

Il s’agit d’'une mesure utilisée en traitement du signal audio qui capture les variations
de signe ou de polarité de la forme d’onde de la parole et peut fournir des informations
pertinentes permettant de différencier entre les émotions.

Par exemple, la colére peut étre associée a des transitions rapides et des variations de
signe importantes, tandis que la tristesse peut étre caractérisée par des variations plus
lentes et moins de transitions de signe.

2.3.1.5 Pitch

Le pitch, ou signal de hauteur de voix, correspond a la perception de variations ascen-
dantes et descendantes dans le ton de la voix[38]. Il est influencé par la tension des cordes
vocales et la pression de 'air qui les entoure, car il est généré par leurs vibrations. Le pitch
est caractérisé par deux parametres importants : la fréquence de vibration des cordes vo-
cales, appelée fréquence fondamentale fy, et la vitesse de l'air qui les traverse au moment
de leur ouverture.

Un pitch élevé est généralement associé a un discours plus musical, joyeux et excité, tandis
qu'un pitch plus bas peut étre associé a des émotions telles que la tristesse, la colere ou
la déception.

2.3.2 Caractéristiques des images

En vision par ordinateur, I’extraction de caractéristiques visuelles est une étape essentielle
ou des transformations mathématiques sont appliquées aux pixels d’une image numérique.
Ces caractéristiques visuelles sont utilisées pour représenter de maniere plus précise cer-
taines propriétés visuelles de I'image afin de les exploiter dans des traitements ultérieurs
tels que la reconnaissance faciales des émotions. Dans le cadre de notre projet, nous avons
utilisé une technique appelée 'histogramme de gradient orienté afin d’extraire des infor-
mations pertinentes qui seront exploitées lors de la classification.
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2.3.2.1 Histogramme de gradient orienté HoG

L’histogramme de gradient orienté ou Histogram of oriented gradient (HoG) est un des-
cripteur de caractéristiques introduit par Navneet Dalal et Bill Triggs [39] en juin 2005
dans le cadre de leurs recherches sur la détection des piétons. L’idée essentielle derriere
I’histogramme de gradient orienté est de décrire 'apparence locale et la forme d’un ob-
jet dans une image par la distribution de l'intensité du gradients ou de la direction des
contours.

Les étapes de calcul du descripteur HoG impliquent la division de I'image en petites ré-
gions adjacentes appelées cellules. Pour chaque cellule, I’histogramme des directions du
gradient ou des orientations des contours sont calculées en utilisant les pixels a 'intérieur
de cette cellule. En combinant tous ces histogrammes, on obtient le descripteur HoG.
Pour améliorer les résultats, les histogrammes locaux sont normalisés en contraste. Cela
est réalisé en calculant une mesure de l'intensité sur des zones plus larges appelées blocs,
et en utilisant cette valeur pour normaliser toutes les cellules du bloc. Cette normalisation
permet d’obtenir une meilleure résistance aux changements d’illumination et aux ombres.
La figure 2.13 présente un schéma simplifié des étapes du descripteur HoG.

Image

Cellule 1 Cellule 2

¥ DK
2 OF O |3
2|2 M M
¥ ¥ | ¥ 3¥
ek ko
22 K

Bloc

n e wr oA e

* .t b
Histogramme de la cellule 1 Histogramme d'une cellule 2

Normalisation

Vecteur caractéristique

F1G. 2.13 : Schéma des étapes du descripteur HoG

2.4 Classification

Cette section est dédiée aux algorithmes utilisés dans la classification des émotions fa-
ciales et vocales. Nous avons établi deux approches. La premiere approche est basé sur
I’algorithme d’apprentissage automatique SVM et pour la seconde approche nous avons
sélectionné les réseaux de neurones convolutifs (CNN).
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2.4.1 Algorithmes d’apprentissage automatique
2.4.1.1 Machines a vecteurs de support

Les machines & vecteurs de support ou Support Vector Machines (SVM) sont des
modeles d’apprentissage automatique supervisés largement utilisés dans le domaine de la
classification, y compris la reconnaissance automatique des émotions.

L’objectif d’'un modele SVM est de trouver une frontiere qui sépare les classes dans
I'espace des caractéristiques, de maniere a maximiser la marge comme indiqué dans la
figure 2.14, qui est la distance entre la frontiere et les points de données les plus proches
de chaque classe. Tous les points situés d’un coté de la frontiere sont étiquetés comme
1, et tous les points situés de 'autre coté sont étiquetés comme —1. Les points les plus
proches du plan de séparation de données sont appelés vecteurs de support.

Vecteurs de support

F1G. 2.14 : Schéma de machines a vecteurs de support

La machine a vecteur de support est caractérisé par les parametres suivants :

« Noyau : Le noyau est une fonction qui permet de transformer les données dun
espace de dimension initiale vers un espace de dimension supérieure afin de rendre
les données linéairement séparables dans ’espace de dimension supérieure, méme si
elles ne le sont pas dans ’espace de dimension initiale. Le choix du noyau dépend
de la nature du probleme et des caractéristiques des données. Les noyaux les plus
utilisés sont : le noyau linéaire, le noyau RBF (Radial Basis Function) et le noyau
polynomial.

o Gamma : Le parameétre gamma est spécifique aux noyaux non linéaires. 11 dé-
termine la portée d’influence des exemples d’entralnement sur la définition de la
frontiere de décision. Une valeur de gamma élevée signifie que les exemples d’en-
trainement les plus proches ont un poids élevé dans la classification, tandis qu'une
valeur de gamma faible signifie que les exemples d’entrainement ont un poids plus
uniforme.
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e Parametre C : Ce parametre controle la pénalité associée a l'erreur de classifica-
tion. Il détermine I’équilibre entre la maximisation de la marge et la minimisation
des erreurs de classification sur les exemples d’entrainement. Une valeur plus éle-
vée de C signifie que les erreurs de classification sont pénalisées de maniere plus
significative, ce qui conduit a un modele qui cherche a classifier correctement autant
d’exemples d’entralnement que possible.

2.4.2 Réseaux de neurones convolutifs

Les réseaux de neurones convolutifs, en anglais Convolutional neural network (CNN)
est un algorithme d’apprentissage approfondi largement utilisé dans le domaine de I'intel-
ligence artificielle, notamment dans les applications de vision par ordinateur telles que la
classification d’images, la détection d’objets et la reconnaissance des expressions faciales.
Les premieres initiatives au CNN remontent a 1980, lorsque Fukushima [40] a introduit
la carte auto-organisée, appelée "self-organizing map”, pour extraire des caractéristiques
a laide de apprentissage non supervisé. Ensuite, en 1998, Yann LeCun [41] a développé
le premier réseau de neurones convolutif pour la reconnaissance des chiffres de 1’écriture
manuscrite. L’architecture proposée était elativement simple, composée de trois couches
de convolution, deux couches de Pooling et deux couches entierement connectées.

Le CNN a été développé dans le but d’automatiser 'extraction des caractéristiques
des données, éliminant ainsi la nécessité de les extraire manuellement. Il effectue cette ex-
traction en attribuant des poids et des biais mémorisables qui décrivent différents aspects
de la donnée d’entrée, permettant ainsi de les distinguer les uns des autres.

Le CNN est composé de deux blocs principaux illustrés dans la figure 2.15. Chaque
donnée d’entrée traverse d’abord le premier bloc, qui comprend des couches de convo-
lution et des couches de Pooling. Cette combinaison permet d’extraire efficacement les
caractéristiques de la donnée. Ensuite, la sortie de ce bloc est aplatie avant d’étre trans-
mise au deuxiéme bloc construit a partir de couches entierement connectées, qui utilisent
les caractéristiques extraites précédemment pour effectuer des classifications ou des pré-
dictions.

24@48x48

24@16x16

8@128x128 1x256

8@64x64
h i.1
T

Max-Pool Convolution Max-Pool Dense

1x128

N\

Bloc de Bloc de
convolution classification

F1G. 2.15 : Architecture standard d’un CNN.
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2.4.2.1 Couches de convolution (Convolution layer)

La couche de convolution est I'une des composantes clés d’un réseau de neurones convo-
lutifs (CNN). Elle est responsable de 'extraction des caractéristiques importantes des
données d’entrée. Cette couche effectue 'opération de la convolution qui consiste a effec-
tuer le produit matricielle entre la matrice de 'image d’entrée et la matrice du filtre connu
aussi comme le noyau dont la dimension est inférieure a celle de la matrice d’entrée. Cette
opération est réalisée en superposant le filtre sur une région de I'image d’entrée et en
effectuant une multiplication terme a terme entre les éléments de ce filtre et les éléments
correspondants de la région d’entrée. Ensuite, les produits sont sommés pour obtenir une
seule valeur, qui représente 'activation de la caractéristique détectée par le filtre dans
cette région. Ces étapes sont représentées sur la figure 2.16.

= | &

0 |-

1 (2|08 . .
Filtre de convolution
5 1|31 5
1*)+(2*2)+
1101 1] 4 O*5)+(-1*1)=2
2 1 6 1

Image dentrée Carte de caractéristiques

F1G. 2.16 : Exemple d’opération de convolution

2.4.2.2 Couches de pooling (Pooling layer)

Apres une ou plusieurs couches de convolution, une couche de pooling est généralement
ajoutée pour réduire la dimension spatiale des caractéristiques extraites tout en préser-
vant les informations importantes.

La couche de pooling fonctionne en divisant la carte de caractéristiques en régions non
disjointes, appelées fenétres de pooling, et en appliquant une opération statistique sur
chaque fenétre pour produire une valeur agrégée. Les deux types de pooling les plus
couramment utilisés sont le maz pooling et le average pooling.

e Max pooling : pour chaque fenétre de pooling, le max pooling sélectionne la
valeur maximale parmi les activations présentes dans la fenétre.

o Average pooling : a la place du maximum, ’average pooling calcule la moyenne
des activations présentes dans chaque fenétre de pooling.

45



Chapitre 2. Techniques de prétraitement, d’extraction des caractéristiques

et de classification

La figure 2.17 représente un exemple d’opérations de max-pooling and average pooling.
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FiG. 2.17 : Pooling

2.4.2.3 Couches d’aplatissement ( Flatten layer)

Cette couche se situe vers la fin du bloc convolutif qui sert a convertir les cartes de ca-

ractéristiques multidimensionnelles obtenues par les couches de convolution en un vecteur
unidimensionnel, comme le montre la figure 2.18. Cela permet de connecter les caracté-

ristiques spatiales extraites aux couches entierement connectées du réseau. En résumé, la

couche d’aplatissement facilite la transition entre les couches de convolution et les couches
entierement connectées en transformant les caractéristiques spatiales en un vecteur uni-

dimensionnel pour le traitement ultérieur.

F1G. 2.18 : Opération d’aplatissement
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2.4.2.4 Couches entierement connectées ( Fully connected layers)

Les couches entierement connectées sont les éléments principaux du bloc de classification
d’un CNN et ont pour objectif de prendre le vecteur fourni par la couche d’aplatissement
en entrée et d’apprendre les meilleurs parametres pour classifier I'image dans une classe
spécifique. Plusieurs couches entierement connectées sont généralement empilées pour ren-
forcer 'apprentissage des caractéristiques et améliorer la précision des prédictions comme
indiqué dans la figure 2.19. La derniere couche entierement connectée fournit la sortie
du CNN;, représentée par un vecteur de probabilités correspondant aux différentes classes
possibles. Les neurones de cette couche utilisent la fonction d’activation softmax pour
fournir les probabilités estimées pour chaque classe, indiquant ainsi la probabilité avec
laquelle I'image d’entrée appartient a chaque classe.

F1G. 2.19 : Couches entierement connectées.

2.4.2.5 Parameéetres d’un CNN

Filtres

Les filtres sont des matrices de poids utilisées dans les couches de convolution des CNN.
Ils sont responsables de la détection de motifs spécifiques dans une image, tels que des
contours, des textures ou des formes. Le nombre et la taille des filtres des couches de
convolution dans un CNN sont des parametres flexibles et adaptatifs, spécifiques au pro-
bléeme a résoudre, et leur détermination releve souvent d’un processus expérimental et
itératif pour parvenir a une configuration optimale.

Stride

Le stride ou pas de déplacement, est un parametre utilisé dans les couches de convolution.
Il spécifie le pas de déplacement du filtre lors de l'opération de convolution sur I'image
d’entrée en déterminant le nombre de pixels décalées horizontalement et verticalement a
chaque déplacement.
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Zero padding

Le zero padding est une opération qui consiste a ajouter des zéros autour de la matrice a
I’entrée d’une couche de convolution. Cette opération permet de préserver la taille de la
matrice résultante en sortie et d’éviter une réduction excessive de la dimension lors de la
convolution.

Batch normalization

Le batch normalization ou normalisation par lot est une technique de régularisation ap-
pliquée lors de l'entrainement du CNN afin de stabiliser I'apprentissage du modele en
réduisant les variations de distribution des activations a chaque couche. Elle consiste a
normaliser les vecteurs d’activation des couches cachées en utilisant la moyenne et 1’écart
type du lot courant.

Dropout

Le Dropout est une technique de régularisation largement utilisée dans les CNN. Il consiste
a désactiver aléatoirement un certain pourcentage de neurones lors de I'entrainement du
réseau. Cela permet d’éviter la sur-adaptation en réduisant la corrélation entre les neu-
rones et en favorisant une meilleure généralisation du modele.

Fonction d’activation

Les fonctions d’activation sont des éléments essentiels des CNN. Elles introduisent une
non-linéarité dans le modele, ce qui lui permet de saisir des relations complexes entre les
données. Les fonctions d’activation prennent en entrée la somme pondérée des activations
précédentes (ou des valeurs de pixels dans le cas de la premieére couche) et produisent
une sortie non linéaire. Cette sortie est ensuite transmise a la couche suivante du réseau.
Différentes fonctions d’activation sont utilisées dans les CNN, citons :

+ Rectified Linear Unit (ReLu) :
Elle remplace les valeurs négatives par zéro et laisse les valeurs positives inchangées.
Elle est simple, rapide favorise la convergence de 'apprentissage.

F(z) = max{0, z} (2.6)

o Softmax :
elle est généralement utilisée dans les couches de sortie des CNN pour effectuer
une classification multi-classes. Elle transforme les valeurs en une distribution de
probabilités, ou la somme des valeurs est égale a 1. Elle permet de déterminer la
classe la plus probable parmi plusieurs options.

exp (z;)

Fle) = .5 exp (2)

(2.7)
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2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exposé les différentes étapes et approches adoptées dans
notre projet afin de garantir une compréhension claire de la méthodologie adoptée dans le
prochain chapitre. Tout d’abord, nous avons décrit en détail les étapes de prétraitement
des deux modalités. Ensuite, nous avons évoqué de maniere approfondie les caractéris-
tiques extraites des données. Enfin, nous avons fourni un apergu général des algorithmes
de classification utilisés, notamment le SVM (Support Vector Machine) et les réseaux de
neurones convolutifs.

Dans le chapitre suivant, nous allons mettre en pratique les concepts introduits pour
le développement d’un systéme de reconnaissance des émotions et discuter les résultats
obtenus.
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Chapitre 3. Méthodologie et résultats expérimentaux

3.1 Introduction

Ce chapitre est dédié a 'explication de la méthodologie adoptée et ’analyse des ré-
sultats expérimentaux obtenus. Tout d’abord, nous commengons par 'introduction des
différentes bases de données utilisées, les métriques d’évaluations ainsi que I’ensemble de
logiciels employés dans le cadre de ce projet. Ensuite, nous décrivons le protocole expé-
rimental mis en place pour développer un systéme de reconnaissance de six émotions(
joie, tristesse, colere, dégofit, peur, neutralité) qui est basé sur les données audiovisuelles.
Les résultats de chaque modalité sont présentés et discutés, suivis d'une exploration de la
fusion de scores et d’une étude comparative des performances atteintes.

3.2 Ensembles de données

Les bases de données disponibles pour la reconnaissance automatique des émotions sont
regroupées en trois catégories en fonction du type d’émotions exprimées :

+ Base de données des émotions artificielles : ses sujets sont des artistes profes-
sionnels et formés. Le processus de la collecte est tres facile et garantit une grande
variété d’émotions mais elles restent artificielles.

« Base de données des émotions suscitées : ses données sont collectées en créant
une situation émotionnelle artificielle. Les données sont tres proches de la nature,
cependant les émotions peuvent ne pas étre disponibles

« Base de données des émotions naturelles : elle est constituée de données réelles,
completement naturelles et fortement appropriées pour la reconnaissance des émo-
tions dans des situations réelles.

En raison du faible nombre des échantillons des ensembles de données disponibles pour
la reconnaissance des émotions humaines, nous avons travaillé avec différentes bases de
données ce qu’il a permis a notre modele d’enrichir son apprentissage afin qu’il soit perfor-
mant pour des prédictions en temps réel. Les bases de données utilisées pour la reconnais-
sance vocale des émotions sont SAVEE, TESS, EMO DB et RAVDESS. Les images de la
classification des émotions faciales appartiennent aux deux ensembles CK+ et KDEF et
RAVDESS.

3.2.1 SAVEE

La base de données Surrey Audio-Visual Expressed Emotion (SAVEE) [42] a été en-
registrée comme condition préalable au développement d’un systéme de reconnaissance
automatique des émotions. Elle se compose d’enregistrements de 4 acteurs masculins bri-
tanniques exprimant sept émotions différentes : la colere, le dégoiit, la peur, le bonheur,
la tristesse, la surprise et la neutralité. Les données ont été enregistrées dans un labora-
toire de médias visuels avec un équipement audiovisuel de haute qualité, puis traitées et
étiquetées.
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3.2.2 TESS

La base de données Toronto emotional speech set (TESS)[43] est composée de 2800 fichiers
audio représentant sept émotions : la colere, le dégofit, la peur, la joie, la surprise agréable,
la tristesse et la neutralité, enregistrés par de deux femmes agées de 26 et 64 ans.

3.2.3 EMO DB

La base de données EMO-DB est la base de données émotionnelle allemande librement
accessible. Elle a été créée par I'Institut des sciences de la communication de I’Université
technique de Berlin, en Allemagne. Cinq hommes et cinq femmes ont participé a l'enre-
gistrement des données. La base de données contient un total de 535 énoncés comprenant
sept expressions qui sont la colere, 'ennui, I'anxiété, le bonheur, la tristesse, le dégofit et
la neutralité.

3.24 CK+

La base de données The Extended Cohn-Kanade (CK+) [44] contient 593 séquences vidéo
dont 327 ont été étiquetées dans I'une des sept catégories d’expressions suivantes : colere,
mépris, dégotit, peur, joie, tristesse et surprise. L’age de ses sujets varie entre 18 et 50
ans parmi eux, 69% sont des femmes, 81% sont des Euro-Américains et 13% sont des
Afro-Américains. La figure 3.1 illustre quelques exemples des six émotions de cette base
de données.

EiEErao: 1 i :508 25

F1G. 3.1 : Examples de six expressions de CK+ : A) Colere, B) Dégotit, C) Peur, D) Joie,
E) Tristesse,) Surprise.
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3.2.5 KDEF

Karolinska Directed Emotional Faces (KDEF) [45] est une base de données produite
en 1998 et mise gratuitement a la disposition de la communauté des chercheurs. Elle
comprend 4900 images représentant les six émotions basiques humaines : colére, dégofit,
peur, joie, tristesse, surprise, ainsi que ’état neutre illustrées dans la figure 3.2. Cette
base de données regroupe 70 acteurs amateurs, soit 35 femmes et 35 hommes, agés de 20
a 30 ans. Chaque expression a été capturée sous cinq angles différents, cependant, pour
notre application, nous avons utilisé uniquement les visages en position frontale.

) Colere. b) Dégonit ) Peur.
) Joie. ) Neutralité. ) Tristesse.

F1c. 3.2 : Echantillons des images de la base de données KDEF.

3.2.6 RAVDESS

The Ryerson Audio-Visual Database of Emotion and Song (RAVDES)[46] est une base de
données multimodale validée de discours et de chants émotionnels. La base de données est
équilibrée en matiere de genre et se compose de 24 acteurs professionnels qui vocalisent des
énonceés lexicalement appariés avec un accent nord-américain neutre. La parole comprend
des expressions neutres, joyeuses, tristes, colériques, craintives, de surprise et de dégofit.
Elle est composée de 7356 fichiers dont seulement 1440 sont des fichiers audio de parole.
Elle est disponible sur trois formats : Audio seulement (.wav), Audiovidéo (.mp4), et Vidéo
seulement sans son. La figure 3.3 présente des exemples des images prises de RAVDESS.
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(d) Joie. (e) Neutralité. (f) Tristesse.

F1c. 3.3 : Echantillons des images de ’ensemble de données RAVDESS.

3.2.7 Distributions des échantillons

Les figure 3.4 et 3.5 fournissent une visualisation de nombre des échantillons conte-
nus dans chaque classe (émotion) pour les bases de données des signaux vocaux et des
expressions faciales respectivement.

Distribution des échantillons des signaux vocaux

400 4 dataset
EMO-DB
350 4 I TESS
Il SAVEE
300 4 BN RAVDESS

dégout Peur Neutralité — Tristesse Colére Joie
Emotions

Fic. 3.4 : Distribution des échantillons de chaque base de données des signaux vocaux
pour les six émotions : Colere, dégotit, joie, neutralité,peur et tristesse
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Distribution des échantillons pour les images

200 A

175 4

150 +

125 4

100 +

Nombre

75 4

50 A

25 A

Tristesse Peur Joie dégout
Emotions

dataset

RAVDESS

EEm KDEF
I CK+

Colére

Neutralité

Fic. 3.5 : Distribution des échantillons de chaque base de données des images faciales
pour les six émotions : Colere, dégotit, joie, neutralité,peur et tristesse

3.3 Logiciels et librairies

3.3.1 Python

Python est un langage de programmation inter-
prété, orienté objet et de haut niveau. Sa syntaxe
claire et sa grande flexibilité en font un choix po-
pulaire dans de nombreux domaines tels que le dé-
veloppement web, 'analyse de données, I’apprentis-
sage profond et I'intelligence artificielle. Il prend en
charge la modularité grace aux modules et aux pa-

python’

ckages, ce qui facilite la réutilisation du code. Python est disponible gratuitement sur
toutes les principales plates-formes, ce qui en fait un choix accessible et largement adopté.

3.3.2 Tensorflow

TensorFlow est une plateforme open source d’ap-
prentissage automatique développé par Google. Elle
permet de créer, entrainer et déployer des modeles
d’apprentissage automatique, en particulier des ré-

.1;)

TensorFlow

seaux de neurones, pour diverses applications. TensorFlow offre une grande flexibilité et
prend en charge le calcul sur des structures de données multidimensionnelles appelées ten-
seurs. Il est largement utilisé pour ses fonctionnalités avancées, notamment la distribution
des calculs sur plusieurs processeurs ou GPU, et est devenu une bibliotheque populaire

dans le domaine de I'apprentissage automatique.
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3.3.3 Keras

Keras est une bibliotheque open source d’ap-
prentissage automatique. Intégrée a TensorFlow,
elle offre une interface haut niveau et abstraite pour
créer, entrainer et déployer des réseaux de neurones
profonds. Elle fournit des fonctionnalités conviviales
pour construire des modeles d’apprentissage auto-
matique, tout en offrant une flexibilité pour leur la
personnalisation et leur ajustement.

3.3.4 Scikit-Learn

Scikit-learn est une bibliotheque Python open
source dédiée a l'apprentissage automatique. Elle
offre une gamme d’outils pour effectuer des taches
telles que la classification, la régression, le regrou-
pement et la réduction de la dimensionnalité, entre

‘ll)ﬁeamut

autres. Scikit-learn est concgue pour étre compatible avec d’autres bibliotheques Python

populaires, notamment NumPy et Pandas.

3.3.5 Librosa

Librosa est une bibliotheque Python dédiée au
traitement de la musique et du signal audio . Elle
propose des fonctionnalités avancées pour le charge-
ment, I’analyse et la manipulation de données audio.
Grace a Librosa, il est possible d’extraire efficace-

<:::>Hbrosa

ment des caractéristiques audio, telles que les spectrogrammes ou les coefficients MFCC,
essentiels pour I'analyse et 'apprentissage automatique. Cette bibliotheque est largement
utilisée par les professionnels de 'audio et les chercheurs travaillant dans le domaine du

traitement du signal audio.

3.3.6 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Li-
brary) est une bibliotheque open source largement
utilisée pour le traitement d’images et la vision par
ordinateur. Elle propose des fonctionnalités avan-
cées pour la manipulation, I'analyse et la compré-

2,
Co

OpenCV

hension des images et des vidéos. OpenCV est écrite en C++ mais offre également des
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interfaces pour les langages de programmation tels que Python et Java. Cette bibliotheque
est utilisée dans de nombreux domaines, tels que la reconnaissance faciale, la détection
d’objets, la réalité augmentée, la vision industrielle, et bien d’autres. OpenCV est réputée
pour sa performance élevée, sa large gamme d’algorithmes et sa grande compatibilité avec
diverses plateformes.

3.3.7 Google Colaboratory

Google colaboratory, souvent raccourcie en ”Co-
lab” | est une plateforme en ligne gratuite proposée
par Google. elle est basée sur des notebooks Jupy- ‘ J
ter qui des interfaces interactives ou les utilisateurs

peuvent écrire, exécuter et partager du code, ainsi
que visualiser les résultats.

Colab permet aux utilisateurs d’accéder a ces notebooks Jupyter directement depuis leur
navigateur web, sans nécessiter d’installation locale. Il offre également des fonctionnalités
avancées telles que I’acces a des ressources de calcul, notamment les GPU et les TPU, pour
accélérer le traitement des taches intensives en calcul, comme 'apprentissage automatique.

3.4 Meétriques d’évaluation

3.4.1 Exactitude ( Accuracy)
La métrique la plus simple pour I'évaluation des modeles est la précision. Il s’agit du rap-
port entre le nombre de prédictions correctes et le nombre total de prédictions effectuées

pour un ensemble de données.

Nombre de prédictions correctes

Ezxactitude (%) = x100 (3.1)

Nombre total de prédictions effectuées

3.4.2 Matrice de confusion

La matrice de confusion est le parametre le plus utilisé lors de I’évaluation des perfor-
mances d'un modele d’apprentissage automatique. C’est une matrice carrée dont les di-
mensions dépendent de nombre de classes. Chaque ligne représente une classe réelle et
chaque colonne représente une classe estimée. La case (L,C) contient le nombre d’élé-
ments de la classe réelle L qui ont été estimés appartenir a la classe C. Elle permet une
bonne visualisation de la distribution des étiquettes prédites. La figure 3.6 contient un
exemple d'une matrice de confusion de classification binaire.

57



Chapitre 3. Méthodologie et résultats expérimentaux

Prédites

Matrice de confusion

Classe A Classe B Classe C

Vraies Classe A Vrai positif A Faux positif B\ Faux négatif A | Faux positif C\ Faux négatif A

Classe B Faux positif A \ Faux négatif B | Vrai positif B Faux positif C \ Faux négatif B

Classe C Faux positif A\ Faux négatif C Faux positif B\ Faux négatif ¢ Vrai positif C

F1G. 3.6 : Modele de la matrice de confusion
e Vrai positif (VP) :Nombre d’échantillons qui sont réellement positifs et qui sont
prédits positifs.

o Vrai négatif (VN) : Nombre d’échantillons qui sont réellement négatifs et qui sont
prédits négatifs.

o Faux positif (FP) : Nombre d’échantillons qui sont en réalité négatifs mais prédits
positifs. Ces erreurs sont également appelées erreurs de type 1.

« Faux négatif (FN) : Nombre d’échantillons qui sont en fait positifs mais prédits
négatifs. Ces erreurs sont également appelées erreurs de type 2.

3.4.3 Précision

La précision mesure la proportion d’instances correctement classées parmi les instances
prédites comme positives pour une classe spécifique. En d’autres termes, elle indique a
quel point le modele est précis lorsqu’il prédit une classe particuliere. Elle est calculée par
la formule suivante :

Nombre d'instances correctes pour une classe;

Prcision; = , , x 100 3.2
resion Nombre total d'instances attribues la classe; (3:2)

Pour le rappel dans le cadre d’une classification de n classes :
Prcision = 2z Précision; %100 (3.3)

n
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3.4.4 Rappel

Le rappel, également appelé sensibilité ou taux de vrais positifs, mesure la proportion
d’instances correctement classées parmi toutes les instances réelles positives pour une
classe spécifique. En d’autres termes, il indique a quel point le modele est capable de
rappeler ou de capturer les instances réelles positives. Il est calculé par la formule suivante :

Nombre d'instances correctes pour une classe;

Rappel; = x 100 (3.4)

Nombre total d'instances appartenant la classe;

Pour le rappel dans le cadre d'une classification de n classes :

%100 (3.5)

" l.
Rappel = —ZZ:l rappe
n

3.5 Protocole expérimental global

Notre travail repose sur la réalisation et I'implémentation d’'un systeme automatique ca-
pable de reconnaitre I’émotion exprimée par un individu a travers son expression faciale
et sa voix en temps réel.

Afin d’arriver a notre objectif, nous avons suivi un processus présenté en 3.7. Le systeme
est divisé en deux parties majeures : la reconnaissance faciale des émotions et la recon-
naissance vocale des émotions. Nous avons proposé pour chaque modalité un algorithme
d’apprentissage automatique qui est le SVM et un autre d’apprentissage approfondi qui
est le CNN et nous allons choisir celui qui fournit les meilleurs résultats tout en respectant
la contrainte du cofit et du temps de calcul. A la fin, nous allons effectuer une fusion des
scores (prédictions) des deux modalités en utilisant des opérations arithmétiques simples
pour arriver a une décision finale. Le systeme sera implémenté sur une carte Raspberry
Pi et testé en temps réel.

Extraction des caractéristiques (HoG)
protcotel {_

j& RIS I —

Classification avec SVM

Faciales

Images brutes + Images contours ~ / \

Vect téristiques HoG .
Feleus caciErsiaues He - Implémentation sur Raspberry Pi A4
e \

La reconnaissance / )
des émotions

MFCCs

-

Prédiction en temps réel  +=~"

ZcR

Extraction des caractéristiques \
Pitch N

Protocole | N,
Spectrogramme de mel
Selection du modéle final de la RVE

Spectrogramme
D
Spectrogramme de mel

Classification avec SVM
Vocales

Protocole 2 — Classification avec un modéle CNN

2D — MFCCs

F1G. 3.7 : Schéma récapitulatif de la démarche de notre projet.
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3.5.1 Entrainement du CNN

Les entrainements sont réalisés sous ’environnement Python, utilisant le framework Ten-
sorflow. Les conditions d’entralnement établies sont les suivantes :

e Subdivision de I’ensemble de données : L’ensemble de données a été subdivisé
sur 3 sous-ensemble : entrainement, validation et test, avec les pourcentage de 80%,
10% et 10% respectivement.

« Fonction de coiit : La fonction de cotit utilisée est la " categorical cross-entropy”, ou
entropie croisée catégorique. Ce choix est approprié car le probléme est un probleme
multi-classe, ot les classes sont encodées a 'aide d’un encodage one-hot.

o Taux d’apprentissage : On a utilisé un callback de mise a jour du taux d’appren-
tissage avec une réduction d’un facteur de 0.1 si le cofit ne diminue pas au bout de
3 époques consécutives.

» Fonction d’optimisation : Adam.

3.6 Performances atteintes

3.6.1 Reésultats de la reconnaissance vocale des émotions

Pour cette premiere modalité, nous avons proposé deux protocoles. En premier lieu, nous
effectuons une classification avec un algorithme d’apprentissage automatique (SVM) en
évaluant une combinaison de caractéristiques d’'un signal audio.

En deuxieme lieu, nous développons deux modeles CNN : le premier est basé sur une
architecture CNN a une seule dimension (CNN 1D) qui regoit en entrée le vecteur des
caractéristiques extraites, tandis que le deuxieéme est un CNN a deux dimensions (CNN
2D) qui regoit en entrée les spectrogrammes des signaux audio.

3.6.1.1 Protocle 1 : Classification en utilisnat le SVM

Ce protocole est basé sur la classification des émotions avec le SVM qui est un al-

gorithme d’apprentissage automatique simple et largement utilisé. Son implémentation
sur I'environnement python a été réalisée a ’aide de la librairie scikit-learn mentionnée
précédemment.
Dans nos premiers tests, nous sommes contentés de 1'utilisation d’une seule base de don-
nées qui est RAVDESS, en éliminant les signaux audio des émotions (surprise et calme).
Les données sont ensuite subdivisées sur deux ensembles comme le montre le tableau
suivant 3.1 :

TaB. 3.1 : Répartition des différents ensembles : entrainement et test

Ensembles  Pourcentage (%) Nombre d’audio
Entrainement 80 844
Test 20 212
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Effet des techniques de prétraitement

Avant de présenter les résultats d’évaluation des différentes caractéristiques, nous tenons
a mettre en évidence 'effet des techniques de prétraitement utilisées sur les performances
de la RVE. Pour cela nous avons fixé les MFCCs comme caractéristiques, avec le noyau
Rbf du SVM. Les résultats obtenus sont illustrés dans le tableau ci-dessous 3.2 :

TaB. 3.2 : Effet des prétraitements

Technique de prétraitement Exactitude (%) Précision (%) Rappel (%)
Aucun 30 19 30
Filtre de préaccentuation 28 30 28
Normalisation 64 63 64
Normalisation + préaccentuation 67 68 67

Les résultats du tableau démontrent clairement 'effet positif des techniques de prétraite-
ment sur les performances du systeme. L’application de la normalisation seule a conduit
a des améliorations significatives avec une augmentation de l'exactitude de 30% a 64%,
tandis que la combinaison des deux techniques a donné les meilleurs résultats en termes
d’exactitude, de précision et de rappel. Cela s’explique par le fait que la normalisation
réduit les variations de valeurs entre les caractéristiques, alors que le filtre de préaccen-
tuation améliore la résolution et I’accentuation des caractéristiques vocales pertinentes.

Par conséquent, tous les autres tests effectués au cours de cette section ont été réalisés
apres l'application de ces prétraitements.

Evaluation des caractéristiques

Comme nous I’avons précédemment mentionné dans le deuxiéme chapitre, la sélection des
caractéristiques ne peut étre déterminée de maniere exacte, mais plutot par des tests pra-
tiques. Ainsi, notre premier objectif était de choisir les caractéristiques les plus pertinentes.

Dans ce projet, nous avons d’évalué quatre types de parametres, a savoir les MFCCs, le
ZCR, les coefficients du spectrogramme de mel (Mel) et le pitch. D’abord, nous avons
effectué des évaluations individuelles de chacune de ces caractéristiques, puis nous avons
exploré différentes combinaisons possibles tout en variant le noyau du SVM entre RBF et
linéaire comme le montre de tableau 3.3. Pour extraire ces caractéristiques, nous avons
utilisé la bibliotheque Python Librosa.
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TAB. 3.3 : Résultats d’évaluation des caractéristiques

e Dimension Exactitude Précision Rappel
Caractéristiques Noyaux bp

du vecteur (%) (%) (%)
rbf 13 71 72 71
MFCCs linéaire 13 50 49 50
Rbf 65 73 74 73
linéaire 65 60 63 60
. Rbf 293 12 19 12
Pitch linéaire 2928 28 29 28
Rbf 128 39 12 39

mel .,
linéaire 128 37 37 37
Rbf 293 12 14 12
ZCR linéaire 228 29 30 29
Rbf 103 61 62 61
mel, MFCCs linéaire 193 66 67 66
. Rbf 203 59 59 59
Pitch, MECCs . e 293 51 52 51
Rbf 293 65 66 65
ZCR, MFCCs . e 293 58 59 58
. Rbf 112 61 62 61
Pitch, mel, MFCCs . (e 412 56 56 56
. Rbf 534 59 61 59
Pitch, mel, ZCR - cire 584 57 60 57
Pitch, ZCR, mel, Rbf 649 56 58 56
MFCCs linéaire 649 59 61 59

Réduction de dimensionnalité : Dans le but d’optimiser les ressources et le temps
de calculs, nous avons appliqué une méthode statistique de réduction de dimensionnalité
appelée analyse en composantes principales (ACP) avant de fournir les vecteurs
d’entrée a notre classifieur. L’ACP permet donc de transformer un ensemble de variables
d’origine en un nouvel ensemble réduit de variables non corrélées, appelées composantes
principales.

TaB. 3.4 : Résultats apres 'application de I’ACP

. Dimension Exactitude Précision Rappel
Caractéristiques Noyaux bp

du vecteur (%) (%) (%)
Sans ACP
Pitch, Mel, MFCCs Rbf 412 61 62 61
Pitch, ZCR, Mel, MFCCs Rbf 649 56 58 56
Avec ACP
Pitch, Mel, MFCCs Rbf 310 61 62 61
Pitch, ZCR, Mel, MFCCs Rbf 400 56 58 56

62



Chapitre 3. Méthodologie et résultats expérimentaux

- Donc, ’ACP identifie les directions principales le long desquelles les données varient le
plus, permettant ainsi de compresser les informations tout en préservant les caractéris-
tiques les plus significatives comme le montre les résultats illustrés dans le tableau 3.4.

- En analysant les résultats du tableau d’évaluation des caractéristiques 3.3, il est évident
que les MFCCs avec une dimension de 65, qui incluent des statistiques telles que la
moyenne, la variance, I’écart-type, le minimum et le maximum des coefficients tout au
long du signal, offrent les meilleures performances en termes d’exactitude, de précision et
de rappel lorsqu’ils sont combinés avec le noyau RBF du SVM. Par conséquent, pour le
reste de ce travail, nous continuons nos tests en utilisant les MFCCs comme caractéris-
tiques principales.

Augmentation des données

Apres avoir déterminé les techniques de prétraitement a utiliser, les caractéristiques signi-
ficatives et les parametres de la SVM, nous avons décidé d’augmenter le nombre d’échan-
tillons en utilisant d’autres bases de données en plus de RAV DESS. Nous avons choisi
d’utiliser a la fois la base de données SAVEFE et TESS. Cette approche nous permet de
collecter des échantillons vocaux a la fois masculins et féminins, ce qui évite de rendre
notre modele spécifique a un seul genre et permet d’améliorer sa généralisation et sa ro-
bustesse de notre modele.

Le tableau 3.5 illustre la nouvelle répartition des échantillons en deux ensembles : entrai-
nement et test. Tandis que le tableau 3.6 représente une comparaison des performances
de la SVM apres et avant 'augmentation des données.

TAB. 3.5 : Nouvelle répartition des différents ensembles : entrainement et test

Ensembles  Pourcentage (%) Nombre d’audio
Entrainement 80 3100
Test 20 776

TaB. 3.6 : Tableau comparatif des performances des modele avec 1BDD et 3BDD

Nombre de base Exactitude Précision Rappel

de données (%) (%) (%)
1 73 74 73
3 88 88 88
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La figure 3.8 représente la matrice de confusion de la classification des six émotions.

Confusion Matrix

- 120

- 100

disgust anger

fear

True

sadness neutral happy

l
anger disgust  fear happy neutral sadness
Predicted

F1G. 3.8 : Matrice de confusion

3.6.1.2 Protocole 2 : Classification en utilisant le CNN

Dans ce deuxieme protocole, nous avons opté pour l'utilisation de réseaux de neurones
convolutifs (CNN) afin de mieux exploiter les informations extraites des signaux audio et
d’améliorer les performances de notre systeme.

Pour cela nous avons adopté deux approches différentes : La premiére consiste a réali-
ser notre propre architecture CNN1D qui traite les vecteurs contenant les coefficients
MFCCs d’un signal audio. Tandis que la deuxiéme repose sur la création d'un CNN2D
qui regoit a son entrée la représentation en 2D du signal, appelée le spectrogramme.

CNN 1D :

L’architecture de ce modele est constitué de trois couches de convolution, deux couches de
Pooling, suivies par une couche d’aplatissement et enfin 2 couches entierement connectées
responsables de la classification.

Apres chaque couche de convolution 1D, une couche de normalisation par lot (batch nor-
malization) est appliquée pour normaliser la sortie de chaque couche, afin d’éviter des
distributions variables des caractéristiques entre les données d’entrainement et de test.
Nous avons adapté le dropout afin d’éviter le probleme du surapprentissage.
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L’architecture détaillée est illustré dans le tableau suivant 3.7 :

TAB. 3.7 : Architecture du modele proposé (CNN 1D)

Type Forme Parametres
Convolution 1D (None, 65, 256) 1536
Normalisation par lot (None, 65, 256) 1024
Convolution 1D (None, 65, 128) 163968
Pooling (None, 33, 128) 0
Normalisation par lot (None, 33, 128) 512
Convolution 1D (None, 33, 64) 41024
Normalisation par lot (None, 33, 64) 256
Pooling (None, 17, 64) 0
Dropout (None, 17, 64) 0
Couche d’Applatissement (None, 1088) 0
Couche entierement connectée |  (None, 128) 139392
Dropout (None, 128) 0
Couche de classification (None, 6) 774
Nombre totales de parametres 348486

Nous avons évalué les performances de cette architecture pour différentes configura-
tions des bases de données :

e Premiére configuration : combinaison des trois bases des données; TESS,
SAVEE et RAVDESS.

e Deuxiéme configuration : combinaison des trois bases des données précédentes
mais cette fois-ci en éliminant toutes les répétitions existant dans RAVDESS.

o Troisieme configuration : combinaison des trois bases des données : TESS,
SAVEE et EMODB.

e Quatriéeme configuration : combinaison des quatre bases de données : TESS,
SAVEE, EMODB et RAVDESS.

Le tableau 3.8 illustre les performances de I'architecture proposée en fonction des confi-
gurations des bases de données :

TaB. 3.8 : Tableau récapitulatif des résultats de combinaison de différentes bases de
données

Exactitude (%) Coiit
Configuration Entralnement Validation Test Entrainement Validation Test
1 91 85 90 0.43 0.56 0.44
2 90 85 87 0.27 0.41 0.37
3 97 93 91 0.07 0.23 0.13
4 89 83 84 0.26 0.44 0.49
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Nous avons testé les quatre modeles précédents en effectuant des prédictions sur une
base de données, Crema D, qui n’a jamais été utilisée lors de leur entrainement. Cela nous
permet de mieux évaluer la capacité de généralisation des modeles et leurs performances
sur de nouvelles données. Les résultats de cette évaluation sont présentés dans le tableau
suivant 3.9 :

TAB. 3.9 : Architecture du modele proposé (CNN 2D)

Modele 1 2 3 4
Exactitude (%) 18 27 23 21

- D’apres les deux tableaux précédents, le meilleur modele en terme d’exactitude et
Coiit est celui entrainé sur TESS | SAVEE et EMO DB atteignant une exactitude
de 93%, tandis qu’il représente de faible capacité de généralisation.

- En comparant les deux premieres configuration, I'exactitude sur ’ensemble de test a
diminué de 3%, apres la suppression des échantillons répétés dans la base de donnée
RAVDESS, donc on a éliminer la possibilité que les données de I'’ensemble de test
soient les méme que celle de I’entralnement, c’est ce qui explique cette diminution
en terme d’exactitude. Cependant, le modele entrainé sur la 2éme configuration,
fournis les meilleure capacités de généralisation.

- La quatriéme configuration montre que le fait de fournir plus de données ne garantit
pas de meilleurs résultats.

- Au final, en se basant sur les résultats de ce tableau, nous avons choisi la configura-
tion fournissant les meilleurs résultats en terme de généralisation.Nous avons donc
choisi le deuxiéme modele.

CNN 2D

Cette méthode consiste a analyser a 1’aide d’'un CNN 2D, les représentations visuelles des
signaux audio, a savoir les spectrogrammes et les spectrogrammes de Mel afin d’exploiter
les motifs fréquentiels et temporels présents.

Nous avons proposé une architecture simple, composée de quatre couches de convolution
2D, deux couches de Pooling suivies par une couche d’aplatissement puis deux couches
entierement connectées dédiées a la classification. Nous avons adopté également, le dro-
pout et les couches de normalisation de lots. Cette architecture regoit a son entrée des
images de taille 224*224 en RGB normalisées (en divisant les pixels sur 255).
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L’architecture de ce modele est détaillée dans le tableau ci-dessous 3.10 :

TAB. 3.10 : Architecture du modele proposé (CNN 2D)

Type de couche Forme Parametres
Convolution 2D (None, 111, 111, 64) 1792
Convolution 2D (None, 109, 109, 64) 36928
Pooling (None, 36, 36, 64 0
Convolution 2D (None, 34, 34, 32 18464
Normalisation par lot (None, 34, 34, 32 128
Convolution 2D (None, 32, 32, 16 4624
Pooling (None, 16, 16, 16 0
Dropout (None, 16, 16, 16 0
Couche d’Applatissement (None, 4096) 0
Couche entierement connectée (None, 128) 524416
Dropout (None, 128) 0
Couche de classification (None, 6) 774
Nombre totales de parametres 587126
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F1a. 3.9 : Architecture du modele proposé (CNN 2D)
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Nous avons mené une étude comparative des performances d'un CNN 2D en exploitant
les spectrogrammes et les spectrogrammes de Mel, en adoptant la deuxieme configuration
de base de données. Les résultats sont illustrés dans le tableau suivant 3.11 :

TAB. 3.11 : Tableau comparatif

Exactitude (%) Coiit
Entrées Entrainement Validation Test Entrainement Validation Test
Spectrogramme 87 85 83 0.31 0.44 0.43
Spectrogramme de mel 95 89 87 0.13 0.31 0.36

En analysant les résultats du tableau, nous pouvons clairement constater que 'utilisation
des spectrogrammes de mel a conduit a une amélioration significative des performances
par rapport aux spectrogrammes standard. En termes d’exactitude, nous observons une
augmentation de 4% sur Iensemble de test, passant de 83% a 87%. De plus, le modele
entrainé sur les spectrogrammes de mel a présenté des valeurs de cotlit plus faibles lors
de lentrainement (0,13), de la validation (0,31) et des tests (0,36) par rapport au modele
utilisant les spectrogrammes. Ces résultats mettent en évidence 'efficacité et la robustesse
supérieures des spectrogrammes de mel dans la reconnaissance des émotions par rapport
aux spectrogrammes traditionnels.

L’amélioration des performances observée avec les spectrogrammes de mel s’explique par
leur capacité a représenter les caractéristiques fréquentielles du signal vocal de maniere
plus adaptée a la perception auditive humaine. En effet, comme il a été mentionné dans
le chapitre précédent, les spectrogrammes de mel utilisent une échelle de fréquences non
linéaire (échelle de Mel) qui tient compte de la sensibilité différente de 1'oreille humaine
aux différentes fréquences. Cette représentation permet de mettre I’accent sur les bandes
de fréquences pertinentes pour ’analyse de la parole, ce qui peut aider le modele a extraire
des caractéristiques plus discriminantes pour la reconnaissance des émotions. La figure 77
représente les matrices de confusion de modeles entrainés sur les spectrogrammes et les
spectrogrammes de Mel respectivement.
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3.6.1.3 Discussion

Dans le cadre du développement d’un systeme performant de reconnaissance vocale des
émotions, tout en tenant compte des contraintes liées a I'implémentation sur une carte
électronique, nous avons réalisé une série de tests en explorant plusieurs aspects : les
caractéristiques utilisées, les bases de données utilisées et les méthodes de classification.
Nous avons examiné trois méthodes en particulier : SVM, CNN 1D et CNN 2D. Ci-dessous
un tableau 3.12récapitulatif des meilleurs résultats obtenus pour chaque approche :

TaAB. 3.12 : Tableau récapitulatif des performances des modeles de la RVE.

Méthode Base de données Performance sur I’ensemble Performance sur ’ensemble
utilisée de test de donnée de Emo DB
SVM  Tess , Savee , Ravdess 88% 18 %
CNN 1D Tess , Savee , Ravdess 87% 40 %
CNN 2D Tess , Savee , Ravdess 87% 41%

L’analyse des résultats du tableau 3.12 révele que le modele SVM a obtenu une perfor-
mance plus élevée que les deux modeles CNN sur I'ensemble de test. Cependant, il a
présenté une faible exactitude, de seulement 18% sur I’ensemble de données de EmopB,
ce qui suggere une capacité de généralisation limitée. En revanche, les modeéles basés sur
CNN;, a savoir CNN 1D et CNN 2D, ont montré de meilleures performances, surpassant
le SVM de 22% en termes d’exactitude. Ces modeles sont donc capables de capturer des
caractéristiques plus discriminantes dans les signaux vocaux et de mieux généraliser sur
des données variées.

Apres avoir éliminé le modele SVM de la sélection, il nous reste d’en sortir avec une
décision concernant le modele de CNN final a implémenté par la suite.

Etant donné que les deux modeles ont presque les mémes performances, on a effectué une
étude comparative en terme de nombre de parametres et le temps d’exécution, montré
sur le tableau 3.13 ci dessous :

TAB. 3.13 : Tableau comparatif

Modele  Nombre totale de parametres  Temps d’exécution (ms)
CNN 1D 348,486 15
CNN 2D 587,126 14000

D’apres les résultats du tableau 3.13, le CNN 1D possede moins de parametres et un
temps d’inférence réduit comparant a ceux du CNN 2D. En tenant compte de ces fac-
teurs, nous avons fini par choisir le modele CNN 1D comme étant le plus optimal. Son
nombre de parametres réduit et son temps d’inférence plus court en font un choix adapté
pour des prédictions efficaces et rapides, tout en respectant les contraintes de ressources
et de temps réel de la carte électronique.
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Nous concluons cette discussion, en comparant nos résultats obtenus a partir des dif-
férents modeles, avec ceux des travaux présentés dans I'état de I'art.

Nous remarquons qu’avec le modele SVM nous a dépassé les auteurs de 'article [12],
qui ont utilisé une combinaison de caractéristiques ( MFCC, pitch, énergie ..) extraites
de la base de données Emo DB, avec une exactitude de 1.4%. D’autre part, avec notre
architecture proposée de CNN 2D, nous sommes parvenus a la méme conclusion que celle
des auteur de l'article [15] concernant l'efficacité des spectrogrammes de Mel, tout en
les surpassant avec une exactitude de plus de 30% que ¢a soit en comparant avec leurs
résultats obtenue a partir du modele qu’ils ont proposé ou bien en utilisant le modele
pré-entrainé Resnet18.

Enfin, notre modeéle CNN 1D a montré de meilleurs résultats (87%) que ceux obtenus par
les auteurs de [47] qui ont utilisé la base de données RAVDESS, et cela en les surpassant
avec une exactitude de 5% d’exactitude.

3.6.2 Résultats de la reconnaissance faciale des émotions

3.6.2.1 Protocole 1: Classification en utilisant le SVM

Le premier protocole expérimental pour la classification des émotions faciales repose sur
une approche traditionnelle qui consiste a extraire manuellement les caractéristiques puis
mettre en oeuvre une méthode de classification parmi les algorithmes d’apprentissage au-
tomatique. Nous avons choisi la technique de 1'Histogramme de gradient orienté (HoG)
pour l'étape de l'extraction des caractéristiques et ’algorithme SVM pour 'étape de la
classification des émotions.

Le calcul des vecteurs caractéristiques est effectué grace au module feature de la biblio-
theque scikit-image. Le choix des parametres tels que le nombre d’orientations, la taille
des cellules et le nombre de cellules par bloc est crucial pour garantir une extraction
d’information efficace. Nous avons effectué des tests en modifiant ces parameétres et en
visualisant les images résultantes. Afin d’étudier 'effet du choix de ces parametres, nous
avons sélectionné trois combinaisons spécifiques, qui sont répertoriées dans le tableau.3.14.

TAB. 3.14 : Tableau récapitulatif des parametres de HoG sélectionnés.

Nombre Taille de Nombre de cellules Taille du vecteur

Combinaison de bins la cellule dans un bloc caractéristique
1 2 (16,16) 3 72
2 9 (8,8) 1 576
3 9 (3,3) 2 14400
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La figure 3.11 représente les résultats de l'extraction des caractéristiques HoG pour
les trois configurations de parametres sélectionnées.

(a) Image origi-
nale.

(b) premiere configura- (c) deuxiéme configura- (d) troisieme configura-
tion. tion. tion.

FiG. 3.11 : Visualisation des caractéristiques HoG.

Les données sont divisées en deux sous-ensembles : I’ensemble d’entrainement regroupe
80% des données globales et les 20% restantes sont consacrées pour la phase de test
comme décrit en 3.15. Les vecteurs caractéristiques des images d’entrées sont normalisées
en utilisant la normalisation Z-score avant d’étre introduits au classifieur SVM.

TAB. 3.15 : Tableau de la distribution des données d’entralnement et de test

Ensemble ~ Nombre d’échantillons Pourcentage (%)
Entrainement 867 30
Test 217 20
Total 1084 100

Le tableau 3.16 présente les résultats de la classification des caractéristiques obtenues
a partir de la premiere configuration des parametres HoG en utilisant trois noyaux :
Polynome, linéaire et Rbf. Dans cette configuration, le noyau Rbf obtient les meilleurs
résultats, avec une exactitude de 74,19%.
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TAB. 3.16 : Tableau des résultats de la classification avec trois noyau du SVM de la
premiere configuration des parametres HoG.

Exactitude Exactitude Précision Précision Rappel
) A ) N , - Rappel
Noyau d’entrainement de test d’entrainement  de test  d’entralnement de test (%)
(%) (%) (%) (%) (%) 7
polynome 76,70 67,74 77,66 68,30 76,70 67,74
de degré 2
linéaire 82,81 71,88 82,99 71,83 82,81 71,88
Rbf 84,89 74,19 84,97 75,15 84,89 74,19

Les figures 3.12a, 3.12b et 3.12c présentent les matrices de confusion des noyaux polyno-
miale, linéaire et rbf respectivement. En analysant ces matrices, on observe que le noyau
polynomial offre les meilleures performances pour prédire les données de la classe dégofit.
D’autre part, le noyau linéaire se distingue par sa capacité a classifier efficacement les
images de I’émotion colere. Le noyau Rbf, quant a lui, présente des performances moyen-
nement supérieures aux deux autres noyaux dans toutes les classes.

Confusion Matrix Confusion Matrix Confusion Matrix
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anger disgust fear  happy neutral sadness
Predicted

anger disqust fear  happy neutral sadness anger disgust fear  happy neutral sadness
Predicted Predicted

(a) Noyau polyndéme. (b) Noyau linéaire. (¢) Noyau rbf.

Fi1G. 3.12 : Matrices de confusion des trois modeles SVM pour trois noyau différents.

Le tableau 3.17 présente les performances de la deuxieme configuration des parametres

du descripteur HoG.

TaB. 3.17 : Tableau des résultats de la classification avec trois noyau de la deuxieme
configuration des parametres de HoG

Exactitude Exactitude Précision Précision Rappel
) A ; X , - Rappel
Noyau d’entrainement de test d’entrainement  de test  d’entrainement de test (%)
(%) (%) (%) (%) (%) i
polynome 99,53 88,94 99,54 89,52 99,53 88,94
de degré 2
linéaire 100 89,86 100 89,92 100 89,86
Rbf 99,53 91,24 99,54 91,63 99,53 91,24

On constate une amélioration significative des performances sur l’ensemble d’entraine-
ment, avec une exactitude atteignant 100% pour le noyau linéaire, contre 89,86%pour
I’ensemble de test. Le noyau Rbf obtient les meilleurs résultats, avec seulement 8% d’écart
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entre les sous-ensembles d’entralnement et de test.

L’amélioration observée est attribuable a ’augmentation du nombre de bins d’orienta-
tion. En effet, un nombre plus élevé de bins d’orientation permet de capturer davantage
d’informations sur l'orientation du gradient, facilitant ainsi la distinction entre les diffé-
rentes classes pour le SVM. Cette augmentation est particulierement bénéfique pour les
émotions ou il est facile de se confondre, telles que la colere, le dégotit et I’état neutre.

Les figures 3.13a, 3.13b et 3.13c illustrent les matrices de confusion des noyaux : poly-
nomial, linéaire et Rbf respectivement. Elles offrent une visualisation détaillée des pré-
dictions des données de test pour chaque classe, permettant ainsi de constater facilement
I’amélioration de 'exactitude.
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F1G. 3.13 : Matrices de confusion des trois modeles SVM pour trois noyau différents.

Les résultats de la troisieme et derniere configuration sélectionnée pour les parametres
du descripteur HoG, sont présentés dans le tableau 3.18. On a fixé le nombre de bins
d’orientation et on a changé les deux autres parametres. Le modele SVM de noyau linéaire
obtient les meilleurs résultats avec 91,70%. Nous remarquonsa travers les résultats de
Ientrainement, tous les noyaux ont atteint une exactitude de 100%.

TAB. 3.18 : Tableau des résultats de la classification des caractéristiques obtenues avec la
troisieme configuration en utilisant trois noyaux différents du SVM.

Exactitude Exactitude Précision Précision Rappel Rappel
Noyau . N N

d’entralnement de test d’entralnement de test d’entralnement de test
polynome 5 g, 8433% 100 % 8451 % 100 % 84,33 %
de degré 2
linéaire 100 % 91,70 % 100 % 91,71 % 100 % 91,70 %
Rbf 100 % 89,40 % 100% 89,83 % 100 % 89,40 %
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La figure 3.14 est une illustration des matrices de confusion. La précision de classifi-
cation est élevée et se rapproche de celle de la deuxieme configuration.
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F1G. 3.14 : Matrices de confusion des trois modeles SVM pour trois noyau différents.

3.6.2.2 Protocole 2: Classification en utilisant le CNIN

La reconnaissance faciale des émotions humaines est un défi qui nécessite un modele ca-
pable de saisir des informations complexes a partir des expressions de visage, et bien que
I’algorithme SVM montre résultats satisfaisants, il est toujours intéressant d’exploiter les
réseaux de neurones convolutifs qui sont populaires dans le domaine de la vision par or-
dinateur.

Dans ce deuxieme protocole, nous avons proposé notre propre architecture de réseau
de neurones convolutifs (CNN). Nous avons effectué plusieurs tests en introduisant diffé-
rents types de données a I'entrée du modele. Nous avons testé la classification a partir des
images brutes, des images de contours, la combinaison des deux, ou encore les vecteurs
caractéristiques obtenus a partir du descripteur HoG.

Classification des vecteurs caractéristiques du descripteur HoG a I’aide un
modele CNN 1D

Nous avons effectué la classification des caractéristiques HoG extraites précédemment
a I’aide d’un modele a base de réseau de neurones convolutif dont I'architecture est détaillé
dans le tableau 3.19 afin d’effectuer une étude comparative avec le protocole 1. Nous avons
fixé les configurations du tableau 3.14. Le tableau 3.20 représente les résultats obtenus.
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TAB. 3.19 : Tableau des parametres de 'architecture CNN 1D

Type de couche Taille de la sortie | Parametres
Convolution (None, 574, 36) 144
Convolution (None, 285, 64) 11584

Pooling (None, 142, 64) 0
Convolution (None, 140, 128) 24704
Pooling (None, 70, 128) 0
Dropout (None, 70, 12)8 0
Couche d’applatissement (None, 8960) 0
Couche entierement connectée (None, 620) 5555820
Dropout (None, 620) 0
Couche de classification (None, 6) 3726
Nombre totales de parametres 5,595,978

TaAB. 3.20 : Tableau des résultats de la classification des caractéristiques HoG avec le
CNN
Configuration Ensemble  Cotit Exactitude (%) Précision(%) Rappel (%)
de parametres HoG
1 Entrainemet 0,350 87,31 90,38 83,08
Validation 0,75 77,26 80,77 72,41
Test 0,76 74,19 80,31 71,41
Entrainement 0,03 99,36 99,61 99,36
2 Validation 0,335 87,36 89,16 85,06
Test 0457 86,18 87,74 85,71
3 Entrainement 0,016 99,62 99,62 99,62
Validation 0,336 87,36 93,75 86,21
Test 0,458 87,10 88,26 86,21

En premier lieu, nous remarquons une amélioration au niveau de la premiere configu-
ration par rapport au protocole 1 de 6,72%. Les performances des deux dernieéres confi-
gurations sont assez proches I'un de l'autre et figurent toujours meilleurs que ceux de la
premiere configuration, cela est dii au nombre d’orientation différent.

La figure 3.15 présente la matrice de confusion de la classification des vecteurs caractéris-
tiques HoG avec le modele CNN. Il existe une légere différence entre les matrices 3.15b

et 3.15¢ comparant a la matrice 3.15a.
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Fi1G. 3.15 : Matrices de confusion de la classification des caractéristiques HoG avec un
modele CNN.

En conclusion, le choix de nombre d’orientation de gradient influence de fagon importante
les performances du modele.

Classification des images a ’aide d’un modele CNN 2D

Nous avons construit notre architecture a zéro. Nous avons commencé d’abord par deux
couches de convolution et puis nous en ajoutons d’autres au fur et & mesure. Nous avons
testé plusieurs combinaisons possibles de parametres : nombre de couches de convolution,
nombre de couches de Pooling, nombre et taille de filtres par couche, dropout, strides et
le zero padding.

La répartition des données utilisées pour ’entrainement, la validation et le test est
présentée dans le tableau 3.21.

TaB. 3.21 : Répartition des classes deux deux bases de données KDEF et CK+.

Classes Entrainement Validation Test Total

Colere 164 21 20 205
Dégorit 186 24 23 233
Joie 222 28 27 227
Neutralité 56 7 7 70
Peur 116 14 15 145
Tristesse 123 15 16 154
Total 867 109 108 1084

Notre sélection est basée sur deux axes principaux : les performances atteintes et la taille
du modele car au final notre but est d’implémenter la solution sur une carte électronique
Raspberry Pi.
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Le tableau 3.22 récapitule les performances de quelques modeles évaluées ainsi que les
détails de leurs architectures et leurs tailles.

TAB. 3.22 : Tableau des résultats des différentes architectures CNN

Couches de  Couches de Couches entierement » Nombre de
Architecture . . Droout X Exactitude (%) Cout parametres
convolution Pooling connectées s
(Millions)
Entrainement Test Entrainement Test
1 2 2 1 1 95 85 0,13 0,49 11,13
2 3 2 3 1 94 89 0,15 0,43 4,32
3 4 3 3 2 87 81 0,35 0,53 1,96
4 5 4 6 2 82,58 76,56 0,51 0,69 1,39
5 5 4 5 2 92,56 85,24 0,23 0,49 1,56

En dépit de leurs exactitudes élevées, la premiere et deuxieme architectures sont éliminées
en raison au nombre élevé de leurs parametres. Le quatrieme modele est le le moins perfor-
mant avec une exactitude 76,56%. Au final, nous avons choisi la derniére architecture
qui atteint une exactitude de 85,24% pour les données de tests et un faible cotit de 0,49.

La figure 3.16 offre une vue globale de I’architecture sélectionnée et le tableau 3.23 illustre
le nombre de couches de convolution, de Pooling, de Dropout et les couches entiere-
ment connectées implémentées dans I'architecture sélectionnée, en spécifiant pour chaque
couche le nombre et la taille des filtres.

TaB. 3.23 : Architecture détaillée du modele CNN
Type de couche Forme de la sortie do E;);;lrlilréetres
Convolution (None, 62, 62, 36) 360
Convolution (None, 60, 60, 64) 20800
Pooling (None, 30, 30, 64) 0
Convolution (None, 28, 28, 128) 73856
Pooling (None, 14, 14, 128) 0
Convolution (None, 12, 12, 228) 262884
Pooling (None, 6, 6, 228) 0
Dropout (None, 6, 6, 228) 0
Convolution (None, 4, 4, 256) 525568
Pooling (None, 2, 2, 256) 0
Dropout (None 2, 2, 256) 0
Couche d’Applatissement (None, 1024) 0
Couche entierement connectée None, 512 524800
Dropout (None, 512) 0
Couche entierement connectée (None, 256) 131328
Dropout (None, 256 0)
Couche de classification (None, 6) 1542
Nombre totales de parametres 1,541,138
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Fi1G. 3.16 : Vue globale de 'architecture CNN.

Durant le processus d’amélioration des performances du modele choisi, nous avons procédé
par une augmentation des données dans le but d’enrichir 'apprentissage du modele
en 'exposant a d’autres types d’images similaire a ceux du cas réel.Nous avons procédé
par deux types d’augmentation des données :

1. Création des échantillons de fagon artificielle a partir des données de 1’ensemble
d’entrainement disponible en utilisant des techniques géométriques notamment :

o L’étirement des données (Data stretching) : elle consiste a étirer 'image le long
d’un axe selon un certain angle appelé angle de cisaillement.

o [L’égalisation d’histogramme : elle consiste a ajuster le contraste en égalisant
les valeurs de l'intensité des pixels dans une image donnée.

e Le retournement de l'image

2. Ajout des échantillons d'une troisieme base de données RAVDESS.

Un tableau comparatif 3.24 démontre 'effet progressif de I'augmentation des données sur
les performances du modele entrainée.

TAB. 3.24 : Tableau des résultats de 'augmentation des données.

Bases de données Ensemble Cout  Exactitude Précision Rappel

Avant augmentation des données
Entrainement 0.23 92,56% 92,38% 91,27%
KDEF, CK+ Validation 0.36 90,44% 90,33 % 90,44%
Test 0.49 85.24% 85,03 %  85%
Apres augmentation des données
Entrainement 0.0146 99,63% 99,63% 99.63%
KDEF, CK+ Validation 0.1011 97,62% 97,62%  97,62%
Test 0.2321 91,86 %  91,86%  91,06%
Entrainement 0.1891 92,93% 94.29%  94,29%
KDEF, CK+, RAVDESS Validation 0.3887 89;55% 91,39%  86,82%
Test 0.3011 88,74% 89,00%  87,03%
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D’apres le tableau 3.24, 'augmentation des données d’entrainement en utilisant des tech-
niques géométriques a assuré une exactitude de 91%. L’ajout des échantillons d’une nou-
velle base de données, RAVDESS, a fournit résultat de 88,74% sur ’ensemble de test.
Cette diminution d’exactitude est justifiée par le fait d’introduire des échantillons d’une
distribution différente. Cependant, le modele reste robuste et plus générale car I’ensemble
d’apprentissage est plus varié.

Pour conclure, les résultats suggerent que les techniques d’augmentation des données,
ainsi que 'ajout d’un ensemble de données diversifié, peuvent étre des stratégies efficaces
pour améliorer les performances d’un modele et le rendre plus robuste et capable de gérer
différentes conditions et expressions.

Classification des images brutes avec leurs images de détection de contours
correspondantes

Afin d’étudier l'effet de la détection des contours sur la reconnaissance faciale des émo-
tions, nous avons mis en oeuvre trois scénarios avec trois types d’entrées : les images
brutes, les images de contours puis les deux a la fois.

Pour cela, nous avons utilisé la quatrieme architecture avec la distribution des données
du tableau 3.21.

La classification des deux types d’images est réalisé grace a un modele CNN a deux entrées
composé de deux sous-réseaux : le premier recoit en entrée I'image brute et le deuxieme
recoit son image de contours détectés correspondante. Les détails du modele développé
sont, décrit dans la figure 3.17.

Nous avons appliqué le filtre Canny et au final nous avons obtenu les résultats démontré
dans le tableau 3.25. L’exactitude obtenue avec uniquement les images de contours est
de 68% contre une exactitude de 76,56% pour les images originales. La combinaison de
I'image brute avec son image de contours conduit & une augmentation de 5% et donc une
exactitude de 81,25%.

TaAB. 3.25 : Tableau des résultats des images brutes, images de contours détectés et leurs
combinaison.

Cott Exactitude
Données d’entrée Entrainement Validation Test Entrainement Validation Test
Images brutes 0.5109 0.7632 0.6924 82,58% 73,02% 76,56%
Images détection de contour 0.5849 0.9179 0.7136 78,08% 69,84% 68,75%
Les deux jointes 0.2046 0.4220 0.5040 92,41% 86,15% 81,25%

Pour conclure, il est important de noter que la détection des contours ne garantit pas
des performances optimales en soi. Bien que l'utilisation des deux types d’images puisse
améliorer les résultats de prédiction, il convient de noter que cette approche conduit a un
doublement des parametres du modele alors que nous avons obtenu de meilleurs résultats
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en utilisant une architecture plus simple.

| conv2d_5_input ‘ input: ‘ [(None, 64, 64, 1)] ‘ ‘ conv2d_10_input ‘ input: | [(None, 64, 64, 1)] |
l InputLayer ] output: l [(None, 64, 64, 1)] ‘ l InputLayer l output: | [(None, 64, 64, 1)] |
[[conv2d 5 | imput: [ (None, 64,64, 1) | [ conv2d 10 | input: | (None, 64,64, 1) |
| Conv2D | output: \ (None, 62, 62, 32) \ \ Conv2D \ output: \ (None, 62, 62, 32) |
| conv2d_6 | input: ‘ (None, 62, 62, 32) ‘ ‘ conv2d_11 ‘ input: ‘ (None, 62, 62, 32) |
| Conv2D | output: | (None, 60, 60, 64) | | Conv2D | output: | (None, 60, 60, 64) |
| ‘max_pooling2d_4 ‘ input: | (None, 60, 60, 64) ‘ ‘ ‘max_pooling2d_8 ‘ input: ‘ (None, 60, 60, 64) |
| MaxPooling2D l output: | (None, 30, 30, 64) ] l MaxPooling2D ] output: l (None, 30, 30, 64) |
l conv2d_7 | input: ] (None, 30, 30, 64) ‘ l conv2d_12 ] input: l (None, 30, 30, 64) |
| Conv2D | output: \ (None, 26, 26, 64) \ \ Conv2D \ output: \ (None, 26, 26, 64) |
[ max_pooling2d 5 [ input: [ (None, 26, 26,64) | [ max_pooling2d 9 | input: [ (None, 26, 26, 64) |

MaxPooling2D ‘ output: ‘ (None, 13, 13, 64) |

| MaxPooling2D ‘ output: | (None, 13, 13, 64) ‘

\ dropout_5 \ input: | (None, 13, 13, 64 | \ dropout_10 \ input: | (None, 13, 13, 64) \
| Dropout | output: | (None, 13, 13, 64) | | Dropout [ output: | (None, 13, 13, 64) |
| conv2d_8 ] input: | (None, 13, 13, 64) ] | conv2d_13 l input: | (None, 13, 13, 64) ‘
| Conv2D | outpur: | (None, 11, 11, 128) | | Conv2D | ourput: | (Noe, 11, 11, 128) |

[ max_pooling2d 6 [ input: [ (None, 11, 11, 128) | [ max_pooling2d 10 [ input: | (None, 11, 11, 128) |
‘ MaxPooling2D | output: ‘ (None, 5, 5, 128) | | MaxPooling2D ‘ output: | (None, 5, 5, 128) ‘

[ dropout 6 [ input: | (None, 5,5, 128) | [ dropout_11 [ input: | (None, 5,5, 128) |
[ Dropout [ output: | (None, 5, 5, 128) | [ Dropout | output: ] (None, 5, 5, 128) ]
| conv2d_9 ] input: l (None, 5, 5, 128) ‘ l conv2d_14 ] input: l (None, 5, 5, 128) |
| Conv2D ‘ output: ‘ (None, 5, 5, 128) ‘ ‘ Conv2D ‘ output: ‘ (None, 5, 5, 128) |

[ max_pooling2d 7 [ imput: [ (None, 5,5, 128) | [ max pooling?d 11 [ input: | (None, 5,5, 128) |

MaxPooling2D | output: | (None, 2,2, 128) | | MaxPooling2D | output: | (None, 2,2, 128) |
| dropout_7 | input: ‘ (None, 2, 2, 128) ‘ ‘ dropout_12 | input: ‘ (None, 2, 2, 128) ‘
| Dropout | ourput: | (None,2,2,126) | | Dropout | output: | (Nome, 2,2, 128) |

‘ flatten_1 | input: ] (None, 2, 2, 128) ] | flatten_2 [ input: | (None, 2, 2, 128) |
‘ Flatten | output: ‘ (None, 512) ‘ | Flatten ‘ output: (None, 512) |
[ dense 3 [ input: | (None, 512) | [ dense_5 | input: | (None, 512) |
‘ Dense | output: ‘ (None, 512) | | Dense ‘ output: | (None, 512) ‘

‘ activation_2 | input: ‘ (None, 512) | ‘ activation_4 | input: ‘ (None, 512) |
‘ Activation | output: ] (None, 512) | ‘ Activation | output: ] (None, 512) |
| dropout_8 | input: ] (None, 512) | [ dropout_13 | input: ] (None, 512) |
| Dropout | ouput: | (None,512) | | Dropout | ouput: | (None, 512) |
| dense_4 ‘ input: | (None, 512) ‘ | dense_6 ‘ input: ‘ (None, 512) ‘

[ Dense | ouput: | (None, 256) | [ Dense | oupur: | (None, 256) |
[‘activation_3 [ input: | (None, 256) | [ activation_5 | input: | (None, 256) |
| Activation l output: | (None, 256) ‘ | Activation l output: | (None, 256) ‘

[ dropout [ input: [ (None, 256) | = [ dropout 14 | input: | (None, 256) |
| Dropout | output: | (None, 256) | | Dropout | output: | (None, 256) |

N

| concatenate ‘ input: | [(None, 256), (None, 256)] |
| Concatenate [ output: | (None, 512) |

o 51

outpu (None, 6)

F1G. 3.17 : Modeéle de base de la matrice de confusion
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3.6.2.3 Discussion

Afin de vérifier nos conclusions concernant les modeles de la RFE, nous avons effectué une
évaluation finale sur les images de RAVDESS dans le but de tester leur capacité de géné-
ralisation. Nous avons sélectionné les modeles ayant montré les meilleurs performances.
Les résultats présentés dans le tableau 3.26 confirment notre propos.

TAB. 3.26 : Résultats de I’évaluation des modeles.

Basos de données Type de Algorithme Performance sur Performances sur
données d’entrée Iensemble de test 1’ensemble RAVDESS
KDEF, CK+ HoG CNN 87,10% 32%
KDEF, CK+ HoG SVM 91,70% 39%
KDEF, CK+ Image brute CNN 91,86% 46%

Le tableau 3.27 synthétise les meilleurs résultats obtenus pour différentes approches.
Nous constatons que la classification des images brutes avec les réseaux CNN garantit
les meilleures performances.

En effet, le CNN démontre sa capacité a capturer des informations pertinentes pour
la classification lors de la phase d’entrainement. En comparaison, lors de I'extraction ma-
nuelle des caractéristiques, une perte de détails discriminants peut se produire comme
dans notre cas avec HoG ou Canny. De plus, la classification est sensibles aux parametres
de ces algorithmes, ce qui limite leur généralisation a des images en dehors de la base de
données d’entrainement.

TaB. 3.27 : Tableau récapitulatif des meilleurs résultats obtenus pour chaque cas traité.

Base de donnée Augmentation des données Type de donnée d’entrée Algorithme  Performances
KDEF, CK+ X HoG SVM 91,70%
KDEF, CK+ X HoG CNN 87,10%
KDEF, CK+ X Image brute et I'image des contours correspondante CNN 81,25%
KDEF, CK+ X Image brute CNN 85,24%
KDEF, CK+ v Image brute CNN 91,86%

Pour conclure, nous comparons nos travaux vec quelques articles publiés.

Nous concstatons que nous sommes arrivé a des résultats similaure a ceux de l'article
[48], qui ont atteint un taux d’exactitude maximum de 85,7% pour la base de données
JAFFE. De plus, nos résultats étaient proches de ceux de l'article [49] pour I'approche
Hog+SVM appliquée a la base de données KDEF. Alors qu’ils ont utilisé uniquement
KDEF, nous avons utilisé une combinaison de KDEF+CK. Par ailleurs, 'article [50] a
obtenu des performances allant jusqu’a 96% pour la base de données CK+ en utilisant
uniquement la méthode HoG et SVM. Finalement, nos résultats étaient presque identiques
a ceux de larticle [18], qui a atteint un taux d’exactitude de 91,79% en utilisant leurs
propre architecture CNN.

Nous tenons a rappeler que le modele final de la reconnaissance faciale des émotions est
celui entrainé sur trois bases de données, ayant atteint une exactitude de 88,74%.
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3.7 Fusion des deux modeles de la reconnaissance des
émotions

La fusion des signaux de la parole et des expressions faciales constitue une avancée ma-
jeure dans le domaine de la reconnaissance automatique des émotions. En combinant ces
deux sources d’information, nous pouvons obtenir une compréhension plus précise et ho-
listique des états émotionnels d’un individu.

Cette section est dédié a la fusion des deux modeles finaux de la RVE et la RFE choisis
précédemment. Nous allons d’abord évoquer un apercu général sur les méthodes de la
fusion puis nous exposons la méthode suivie ainsi que les résultats obtenus et enfin nous
terminerons avec une comparaison entre les deux modeles et leur fusion.

3.7.1 Apercu général sur la fusion des modeles

La fusion de modeles fait référence au processus d’intégration de plusieurs modeles ou
prédictions individuels en un seul modele ou prédiction unifié. Elle vise a exploiter les
forces des différents modeles afin d’améliorer les performances globales et d’obtenir de
meilleurs résultats.

Sanderson and Paliwal [51] ont classé la fusion en deux grandes catégories : la fusion
préclassification et la fusion post-classification comme indiqué dans la figure3.18.

Niveau des capteurs

Niveau des caractéristique

r Pré-classification —[
FuSIOn Selection dynamique du classifieur
Classification ANN, KNN, SVM

Post-classification Niveau des scores Combinaison linéaire

S Maximum
Combinaison

Minimum

Fusion du classifieur Opérations Arithmétiques
Moyenne

Produit

Niveau des grades Vote majoritaie

F1G. 3.18 : Différentes méthodes de la fusion.

3.7.1.1 Fusion préclassification

Ce type de fusion consiste a combiner les informations avant la classification, elle peut se
réaliser a deux niveaux

o Capteurs : elle est possible dans le cas ou les données sont de méme nature mais

82



Chapitre 3. Méthodologie et résultats expérimentaux

proviennent de différents capteurs par exemple les images de visage obtenues a partir
de plusieurs caméras peuvent étre combinées pour former une seule image de visage.

« Caractéristiques : en concaténant différentes caractéristiques extraites en un seul
vecteur. Cependant, il faut veiller aux caractéristiques qui sont fortement corrélées
et le probleme de la malédiction de la dimension.

3.7.1.2 Fusion post-classification

Elle est réalisée apres avoir effectué la classification. Donc il s’agit de fusionner les prédic-
tions (les résultats) des classifieurs. Elle peut étre accomplie de deux fagons distinctes :

o Systéme de sélection dynamique : en mettant en place un des classifieurs ou
le résultat final est celui du classifieur le plus susceptible de prendre une décision
correcte.

o Fusion des classifieurs : en prenant en compte les décisions de tous les classifieurs.
Cette fusion s’établie au niveau des grades (rank) en effectuant par exemple un vote
majoritaire ou au niveau des scores des prédictions.

Les scores peuvent étre combinés de deux manieres : soit en les fusionnant avec un
autre classifieur comme le SVM, soit en utilisant une combinaison linéaire simple
des vecteurs de prédictions. Il existe également une approche simple et efficace qui
consiste a appliquer des opérateurs arithmétiques tels que le produit, le maximum,
le minimum et la moyenne aux scores.

Dans le cadre de notre projet, nous avons choisi d’utiliser la méthode de la fusion des
scores de prédictions en appliquant les différentes opérations arithmétiques. C’est
une technique simple, peu cotiteuse et ne nécessite aucun entrainement préalable,
ce qui en fait une solution pratique et facile a implémenter. En d’autres termes,
nous allons effectuer des opérations arithmétiques sur les vecteurs de probabilités
d’appartenance a chaque classe (émotion) résultant de la classification.

3.7.2 Résultats de la fusion des deux modeéles de la RVE et la
RFE

Comme indiqué précédemment, nous avons évalué la fusion des deux modeles de la RFE et
la RVE avec les opérations arithmétiques suivantes : le maximum, le minimum, le produit
et enfin la moyenne, sur les vecteurs de scores contenant les probabilités pour chaque
émotion. Les résultats sont présentés dans le tableau 3.29 ci- dessous :

TAB. 3.28 : Comparaison des différentes opérations pour la fusion.

Type de fusion
Min Max Produit Moyenne
Exactitude (%) 96 96 97 96
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La figure 3.19 représente les matrices de confusion correspondant a chacune des techniques
précédentes.

Confusion Matrix Confusion Matrix

fear disgust anger
fear  disgust anger

True

True

sadness neutral happy

) “

>
g
2
E
5
2
2
8
c

anger disqust fear  happy neutral sadness anger disgust fear  happy neutral sadness
Predicted Predicted

(a) Min (b) Max.

Confusion Matrix Confusion Matrix

-80 - 80

fear disgust anger

fear disgust anger

True

True
sadness neutral happy

sadness neutral happy

anger disqust fear  happy neutral sadness
Predicted

.
anger disgust fear  happy neutral sadness

Predicted

(c) Moyenne. (d) Produit.

F1G. 3.19 : Matrices de confusion des quatre modeles de fusion.

En analysant le tableau 3.29 et les matrices de confusion 3.19 ci-dessus, nous remarquons
que les quatre opérations de fusion fournissent pratiquement les méme résultats. Nous
avons donc décidé d’implémenter la fusion sur la Raspberry Pi en effectuant la moyennes
des vecteurs de probabilités en raison de sa simplicité et le fait qu’elle prend en considé-
ration durant le calcul les scores des deux modeles.

3.7.3 Comparaison des résultats de la RVE et RFE avec leur
fusion

Ci-dessous un tableau comparatif des performances des trois systémes de reconnaissance
des émotions basées sur les signaux vocaux, les expressions faciales et enfin la fusion des
deux modalités :

TaB. 3.29 : Comparaison des résultats de la RFE, la RVE et leur fusion.

Modalité
RVE RFE Fusion
Exactitude (%) 87 8824 96
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Nous constatons que la fusion a démontré une amélioration significative des performances
dans notre systéme avec une augmentation d’exactitude de 9%.

3.7.3.1 Discussion

Le modele de reconnaissance des émotions a partir de la voix (RVE) se concentre sur ’ana-
lyse des caractéristiques vocales et des modulations du signal. Il est capable de capturer
les variations de ton, de rythme et d’autres parameétres acoustiques pour identifier les
émotions exprimées dans la voix. Cependant, il peut rencontrer des difficultés lorsque les
émotions sont faiblement exprimées, c¢’est la ou les informations visuelles sont nécessaires
pour une meilleure compréhension.

D’autre part, le modele de reconnaissance faciale des émotions (RFE) s’appuie sur ’ana-
lyse des expressions faciales et des traits des émotions visibles. Il peut détecter les mou-
vements musculaires, les expressions du visage et les micro-expressions qui indiquent dif-
férentes émotions. Cependant, il peut également étre sensible a des conditions d’éclairage
variables, a des angles de vue différents ou a la présence d’obstacles visuels.

Par conséquent , grace a la fusion des deux modalités, notamment, les informations vocales
et visuelles, nous avons pu exploiter les avantages spécifiques de chaque modele et com-
penser leurs éventuelles limitations. Comme le montrent les matrices de fusion illustrées
sur la figure 3.20 :

Confusion Matrix Confusion Matrix Confusion Matrix
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anger disgust fear  happy neutral sadnmess anger disqust  fear
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'
happy neutral sadness
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(a) RVE (b) RFE. (¢) Fusion.

FiG. 3.20 : Matrices de confusion de la RVE, RFE et de leur fusions.

En conclusion, nous soulignons que nous avons réussi a obtenir des résultats meilleurs que
ceux des auteurs de l'article [52] qui ont arrivé a une exactitude de 80.08% et ceux des
auteurs de l'article [26] qui ont arrivé a 69, 42%.

3.8 Conclusion

En conclusion, ce chapitre méthodologie et résultats a permis de présenter les diffé-
rentes composantes essentielles de notre étude. Nous avons commencé par décrire les bases
de données utilisées. Ensuite, nous avons détaillé le protocole expérimental mis en place,
en expliquant les différentes étapes et procédures suivies pour atteindre nos objectifs.
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L’objectif principal de notre travail était d’explorer la reconnaissance des émotions a la fois
a partir de ’expression faciale et de la voix. Nous avons présenté les résultats obtenus pour
chacune de ces modalités et avons souligné la justification du choix de nos deux modeles
finaux. Nous avons ensuite procédé a une fusion des scores des modeles pour parvenir a une
décision finale, démontrant ainsi que cette derniére permet d’obtenir des informations plus
riches sur 1’état émotionnel d’une personne.En outre, nous avons constaté que la fusion
des images faciales avec les données vocales conduit a de meilleures performances que
"utilisation de ces deux modalités de maniere isolée. Cela met en évidence I'importance de
prendre en compte plusieurs sources d’informations lors de la reconnaissance des émotions.

Dans le prochain chapitre, nous aborderons I'implémentation du modele final sur la carte
Raspberry Pi, ce qui nous permettra d’effectuer des prédictions en temps réel. Cette
étape est essentielle pour une éventuelle application pratique de notre systéme, en of-
frant la possibilité de détecter les émotions en temps réel et d’adapter les interactions en
conséquence.
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Chapitre 4. Implémentation de la solution

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, Nous commencerons par présenter les outils matériels et logiciels utilisés
lors de cette implémentation, ainsi que le processus d’acquisition des données. Ensuite,
nous détaillerons le prototype réalisé et les différentes étapes de tests et de démonstrations
en temps réel effectuées. Enfin, nous meénerons une comparaison des performances de notre
systeme avant et apres I'implémentation.

4.2 Matériels et logiciels

4.2.1 Raspberry Pi

La Raspberry Pi se présente sous la forme d’une petite carte électronique qui n’est ni un
microcontroleur ni un microprocesseur, mais plutét un micro-ordinateur, qui lorsqu’il est
connecté a une souris, un clavier est un écran, fonctionne comme n’importe quel ordina-
teur présentant des performances relativement plus lentes.

Bien que la Raspberry Pi puisse étre moins puissante qu'un ordinateur de bureau ou un
ordinateur portable, elle offre néanmoins des performances de traitement, de mémoire et
d’interfaces suffisantes pour des applications spécifiques telles que la reconnaissance au-
tomatique des émotions. Son faible encombrement et sa consommation d’énergie réduite
en font une solution idéale pour des projets embarqués ou autonomes.

Dans ce projet, nous avons opté pour une carte Raspberry Pi 4 illustrée dans la figure
4.1, étant la derniere évolution des célebres cartes Raspberry Pi, lancé en juin 2019. Pré-
sentant des performances révolutionnaires en termes de vitesse de processeur, de perfor-
mances multimédias, de capacité mémoire et de connectivité par rapport a sa génération
précédente, tout en maintenant une consommation d’énergie similaire.

Les spécifications techniques clés du produit peuvent étre trouvées ci-dessous :
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TAB. 4.1 : Spécification technique de la Raspberry Pi 4 [53]

Processeur quad-core Cortex-AT2 ,64-bit

Mémoire 8 GB LPDDR4 RAM

Bluetooth 5.0

Wi-Fi 802.11b/g/n/ac wireless

2x USB 3.0

2x USB 2.0

1 x USB-C (alimentation seulement)

1 x GPIO 40 pin

2 x micro-HDMI

Port caméra CSI

5V DC via un connecteur USB-C (minimum 3A)

Alimentation 5V DC via un en-téte GPIO (minimum 3A)
Power over Ethernet (PoE) (nécessite un HAT pour PoE)

Connexion sans fil

Ports

Alimentation

Entrée USB

FiG. 4.1 : Raspberry Pi model B.

4.2.2 Module Camera Pi

Le module Camera Pi, illustré dans la figure 4.2a est un accessoire congu pour la Raspberry
Pi, permettant a cette derniere de capturer des images et des vidéos de haute qualité. Il se
fixe facilement sur le port CSI (Camera Serial Interface Raspberry Pi via) de la Raspberry,
via un cable-ruban, comme indiqué sur la figure 4.2b, offrant une intégration simple. Ce
module est disponible en différentes versions, avec des résolutions et des fonctionnalités
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variables.

(a) Module caméra. (b) Caméra + le cable ruban.

Dans le cadre de notre projet nous avons effectué nos différents tests en utilisant le module
Camera Rev 1.3 qui est caractérisé par une résolution maximale de 5 mégapixels, per-
mettant de capturer des images détaillées. Il prend en charge 'enregistrement de vidéos
haute définition jusqu’a 1080p a 30 images par seconde.

4.2.3 Microphone USB

Un microphone USB est un périphérique d’entrée audio qui se connecte a la Raspberry via
un port USB. Il est congu pour capturer les sons et les convertir en signaux électriques, qui
sont ensuite transmis a I’ordinateur pour un traitement ultérieur, tel que la reconnaissance
vocale des émotions. Pour notre circuit, nous avons utilis¢é Un microphone associé a un
casque de référence Lenovo thinkplus Headphones G30.

4.2.4 Bitvise

Bitvise est un logiciel de client /serveur SSH ! qui offre une solution sécurisée et conviviale
pour accéder a des serveurs a distance. Il est largement utilisé pour se connecter a des
systemes Linux et autres dispositifs basés sur Unix depuis des machines Windows.

Dans notre projet, nous avons utilisé Bitvise SSH Client pour accéder a la ligne de com-
mande de la Raspberry Pi depuis Windows et d’exécuter des commandes a distance,
transférer des fichiers et effectuer d’autres opérations sur le systeme. Pour cela, il suffit
d’installer Bitvise SSH Client sur le PC Windows, puis d’activer le service SSH et enfin,
saisir I’adresse IP, le nom d’utilisateur et le mot de passe sur la page d’acceuil de Bitvise
SSH Client comme indiqué dans la figure 4.3. La figure 4.4 montre comment on peut
accéder et manipuler en méme temps les fichiers sur la Raspberry Pi et le PC.

Le protocole Secure Shell (SSH) est un protocole de réseau cryptographique permettant d’exploiter
des services réseau en toute sécurité sur un réseau non sécurisé. Ses applications les plus notables sont la
connexion & distance et ’exécution de la ligne de commande.
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@ raspberrypi@192.168.137.252:22 - Bitvise SSH Client - a X

Window behavior

Default profile

Saisir
I'adresse IP

Login Options Terminal RDP SFTP Services C25 S2C SSH Notes About
de la carte

Authentication
SRS Host | 192.168.137.252 Username | raspberrypi fe— |
% Port |22 ["JEnable obfuscation Initial method 'none e
Dty 4 ey Elevation Default v
Control Panel
\E Kerberos
SPN
New terminal
e [[] GSS/Kerberos key exchange
Request delegation
gssapi-keyex authentication
Accéder aux New SFTP
et window Proxy settings Host key manager Client key manager Help
B )01:42:08.760 The SSH connection has been terminated. A
New Remote )02:49:26.865 Started a new SSH connection.
Desktop )02:49:26.865 Connecting to SSH server 192.168.137.252:22.

02:49:27.081 Connection established.

02:49:27.149 Server version: SSH-2.0-OpenSSH_8.4p1 Debian-5+deb11u1

02:49:27.149 First key exchange started. Cryptographic provider: Windows CNG (x86) with
additions

)02:49:27.212 Received host key from the server. Algorithm: RSA/sha2-512, size: 3072 bits,
SHA-256 int: A7E1ID, frZ60W162/ AO.

02:49:27.212 First key exchange completed using Curve25519. Connection encryption and
integrity: chacha20-poly1305, compression: none.
02:49:27.212 Attempting none authentication.
02:49:27.227 Remaining authentication methods: 'publickey,password'.
02:49:31.243 Attempting password authentication.
02:49:31.398 Authentication completed. v

Connecter/
déconnecter

Exit

Fic. 4.3 : Page d’acceuil de Bitvise SSH Client

== raspberrypi@192.168.137.252:22 - Bitvise SFTP - u} X
Window Local Remote Upload queue Download queue  Log
Upload queue (<) Download queue
Local files Filter: Remote files
B ') 21 [& 57 C\UsersiMaroua AISSAIDesktop|FER ResutsiTests_rasiser - - =3 ) {2 [ homelraspbemypiftest
Name - Size Type Date Modified Attiibutes Name - Size Type Date Modified Permissions  Owner A
(0] essailsemeutre_Noise wav 176444 Fichier WAV 1410620231856 A ] img_1686190648 jog 53423 Fichier JPG  08/06/2023 04:17 - raspberry]
[0 essaizserhappy_noise wav 264644 Fichier WAV 14/061202319.08 A s img_1686190721 jpg 44301 Fichier PG 080612023 0418 raspbery]
[&] fusion_e1_najpg 43379 Fichier PG 1600620232154 A &]img_1686945121jpg 53685 Fichier /PG 16/06/2023 21:52 raspbery]
0] fusion_e1_ha.wav 441044 Fichier WAV 16/06/202321:54 A &|img_1686945149 jpg 44634 Fichier PG 16/06/2023 21:52 raspberry|
[ fusion_e2_happyjpg 44073 Fichier PG 1610620232200 A &]img_1686945257jpg 43370 Fichier JPG  16/06/2023 21:54 raspberry]
(0! fusion_e2_happywav 441044 Fichier WAV 1600620232200 A ] img_1686045512 jog 42024 Fichier PG 1610612023 2158 raspbery]
[ tusion_e2_sadjpg 40017 Fichier PG 1610620232213 A ] img_1686945938 jog 45956 Fichier PG 1610612023 2205 raspberry]
[0 tusion_e2_sadwav 441044 Fichier WAV 1600620232213 A u] img_1686946180 jog 44973 Fichier PG 160612023 2209 raspbery]
[0 maroua_essail_neutre_brute wav 264644 Fichier WAV 1610620232110 A &]img_1686946432jpg 40017 Fichier PG 1610612023 22113 raspbery]
|6 maroua_essai2_angry_wav 264644 Fichier WAV~ 16/06/202321:34 A | img_1686946805jpg 37605 Fichier PG 16106/2023 22:20 raspberry|
&]img_1686946908jpg 46300 Fichier JPG  16/06/2023 22:21 raspberry]
] img_1686047029 jpg 49039 Fichier PG 1610612023 2223 raspbery]
| invalid 0 Disquelocal  08/06/2023 02:23 raspberry]
o) marouawav 264644 Fichier WAV 07/06/2023 1852 raspberry]
| mean_values npy 648 Fichier NPY 0710612023 15:30 raspbery]
o] nwav 88244 Fichier WAV 08/06/2023 04:28 raspberry]
[ recordpy 648 PylhonFile 0710612023 15:23 raspberry]
o] rorowav 352844 Fichier WAV 0710612023 22:56 raspberry]
o] mwav 88244 Fichier WAV 08/06/2023 04:29 raspberry]
[ SERpy 3123 PythonFile 1610612023 2148 raspberry]
| SER py save 2860 Fichier SAVE 080612023 1247 raspbery]
| std_values npy 648 Fichier NPY 071062023 15:30 raspberry]
o] taghiwav 352844 Fichier WAV 07/06/12023 23:30 raspberry]
] testjpg 65107 Fichier JPG  14/06/2023 18:39 raspberry]
[P testpy 717 PyhonFile 071062023 18:25 raspbery]
[ test_FER_module py 60 PythonFile 081062023 04:00 raspbery]
[ testcamera pv 379 Pvihon File 081062023 01:31 raspberry ¥
< >
T Download (i) Enqueue paused ¥ Binary ~ [z Askif fie exists  ~ Pause
Upload (i) Enqueuepaused i Binary ~ CzjAskiffieexists - . Pauso X Download status: 27 tems transferred
Remote selection: 1 file (47.8 KiB)

F1G. 4.4 : Acces aux fichiers.

4.2.5 TensorFlow Lite

TensorFlow Lite est une version légere et optimisée du framework TensorFlow, concue
spécifiquement pour les applications mobiles et les dispositifs a ressources limitées telles
que que la Raspberry Pi. Il permet de déployer des modeles d’apprentissage automatique
sur ces dispositifs embarqués, en tirant parti de leur capacité de calcul local, sans néces-
siter une connexion internet constante ou une puissance de calcul importante.

Le processus d’utilisation de TensorFlow Lite comprend plusieurs étapes.

91



Chapitre 4. Implémentation de la solution

o Entrainement du modele d’apprentissage automatique a ’aide de TensorFlow dans
un environnement de développement classique.

e Conversion du modele entrainé en un tampon plat compressé avec I’outil de conver-
sion de TensorFlow Lite.

o Optimisation des ressources matérielles de la carte en procédant par une quantifi-
cation en convertissant des nombres (poids du modéle entrainé) a virgule flottante,
codés sur 32 bits en nombres entiers codés sur 8 bits plus efficaces.

o Déploiement du fichier compressé et optimisé sur la carte désirée.

Entrainement Conversion

A
A

Optimisation

A

Deploiement

|
]

FIG. 4.5 : Etapes de 'implémetentaton du modele TFlite.

TensorFlow Lite est utilisé dans le contexte de notre travail pour ses dénombrables avan-
tages notamment :

o Sa légereté.
e Sa capacité d’optimiser les performances avec une faible consommation d’énergie.

o La possibilité d’exécution des modeles d’apprentissage automatique sur des appareils
embarqués, tels que la Raspberry Pi, en fournissant des résultats rapides et précis,
tout en conservant une empreinte mémoire réduite.

4.3 Implémentation

Dans cette section, nous allons présenter les outils que nous avons utilisés pour la confi-
guration de la Raspberry Pi ainsi que les dépendances installées. Nous allons également
évoquer la conversion du modele en utilisant TFlite.

4.3.1 Configuration de la Raspberry Pi

La premiere étape de la préparation de la carte Raspberry Pi est I'installation du systeme
d’exploitation(OS). Pour cela, nous avons besoin d'une carte SD de taille minimale de 8G
de RAM. Nous utilisons le Raspberry Pi Imager pour écrire le fichier du OS sur la
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carte SD.

Raspberry Pi Imager est un logiciel développé par la Fondation Raspberry Pi qui
permet de simplifier le processus d’installation du systeme d’exploitation sur une carte
Raspberry Pi. Grace a cet outil convivial, il est possible de choisir parmi une variété de
systemes d’exploitation, tels que Raspbian, Ubuntu, ou d’autres distributions personna-
lisées, et les installer facilement sur la carte Raspberry Pi comme indiqué sur la figure
4.12c. Il permet également de la configurer en précisant le nom d’utilisateur, le mot de
passe et les coordonnées du réseau WIFT au quel la carte peut se connecter comme illustré
sur la figure 4.6¢

& Raspberry Pi Imager v1.7.4 - ] X & Raspberry Pi Imager v1.7.4 - ] X & Raspberry Pilmager v1.7.4 - =] X

- Réglages avancés x
Systéme dexploitation x

Raspberry Pi 0S (64-bit)

A port of Debian Bullseye with the Raspberry Pi Deskiop (Compatible ] Nom dhste
8 with Raspberry Pi 3/4/400)

Raspberry Pi Sorti le : 2023-05-03 [ Activer ssH

En ligne - 0.8 GO a télécharger

nvironment (Compatible

Ewsmsmzr«

(a) Page d’accueil . (b) Listes des OS proposés. (c) Parametres & configurer.

F1G. 4.6 : Apercu de la configuration de la carte SD avec Raspberry Pi Imager.

Raspberry Pi Imager fonctionne en téléchargeant le fichier du systeme d’exploitation sé-
lectionné, puis en le gravant sur la carte SD ou microSD a l’aide d’un processus de copie
bit a bit. Une fois le processus terminé, la carte est préte a étre insérée dans le Raspberry
Pi.

Pour notre application, nous avons installé une version légere du dernier OS sans
interface du bureau Raspberry Pi OS LITE 64 bits sorti en mai 2023, compatible avec le
processeur de la carte utilisée.

4.3.2 Installation des dépendances

Une fois le systeme d’exploitation est installé sur la carte, on procede comme suit :

e Mise a jour du systeme d’exploitation : afin d’assurer un bon fonctionnement
il est impératif de mettre a jour le systeme d’exploitation de la Raspberry Pi, en
exécutant ces deux commandes dans la fenétre du terminal :

— sudo apt-get update.
— sudo apt-get upgrade.
o Installation des librairies : nous utiliserons la commande «pip» pour faciliter

I'installation. Voici quelques-unes des bibliotheques essentielles que nous allons ins-
taller
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— Librairie OpenCV : didiée la manipulation les images.
— Librairie Librosa : didiée la manipulation des signaux de la parole

— Libcamera : permet d’utiliser le module de caméra Raspberry Pi en intégrant
efficacement le traitement d’image avec le processeur de la carte.

— Tensorflow Interpreter : c¢’est une interface d’interprétation pour l'exécution
des modeles TensorFlow Lite.

— Sounddevice et soundfile : permet d’enregistrer et lire des fichiers audio a partir
du microphone.

4.3.3 Conversion du modeéle

Nous allons convertir les modelés de la RFE et la RVE en des modeles TFlite afin de
les implémenter de la Raspberry Pi. Nous allons suivre les étapes décrites dans la section
précédente. Le tableau 4.2 démontre la réduction de la taille des deux modeles apres leurs
conversion.

TaB. 4.2 : Comparaison de la taille des modeles Keras avec modeles Tflite.

Taille (MB)  Modele de la RFE  Modele de la RVE
Modele Keras 17.72 4.055
Modele Tflite 5.885 1.336

4.4 Tests exprimentaux sur la Raspberry Pi

Cette section est dédiée a la présentation des résultats des tests effectués sur la Raspberry
Pi.

4.4.1 Elimination du bruit du microphone

Les bases de données utilisées pour entrainer notre modele sont constituées d’enregistre-
ments audio réalisés dans des conditions controlées, dans des laboratoires hautement équi-
pés. En conséquence, ces enregistrements sont généralement de grande qualité et exempts
de bruit. Cependant, lors de 'utilisation du microphone intégré a notre circuit, les enre-
gistrements peuvent présenter un certain niveau de bruit indésirable.

Afin de remédier a cette situation et d’améliorer les prédictions du modele en éliminant le
bruit perturbateur, nous avons utilis¢é Noise reduce qui est un algorithme de réduction
du bruit sur python qui diminue le bruit dans les signaux du domaine temporel comme
la parole, la bioacoustique et les signaux physiologiques.

Il s’appuie sur une méthode appelée "spectral gating” qui est une forme de Noise Gate?.
I1 calcule le spectrogramme d’un signal (et éventuellement d’un signal de bruit) et estime

2Dispositif électronique ou un logiciel utilisé pour contréler le volume d’un signal audio. Les portes
de bruit atténuent les signaux qui se situent en dessous du seuil.
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un seuil de bruit pour chaque bande de fréquence de ce signal (bruit). Ce seuil est utilisé
pour calculer un masque, qui bloque le bruit en dessous du seuil variable en fonction de
la fréquence.

Le tableau 4.3 montre 'effet de I'application des filtres sur les prédictions.

TAB. 4.3 : Prédictions en fonction des filtres appliquées.

Essai Emo,t mfl Validation humaine Signal bruité Réduction du bruit filtre , . Re.( fuction du b%mt .
exprimée de préaccentuation puis filtre de préaccentuation
1 neutralité neutralité/tristesse  tristesse neutralité tristesse colere
colere colere neutralité dégott colere colere
3 neutralité neutralité tristesse neutralité dégotit colere

L’utilisation des deux filtres engendre une augmentation de I'énergie du signal, ce qui
induit une confusion pour le modele et conduit a des prédictions erronées d’émotion, en
particulier celle de la colére. Etant donné que le signal utile est faible comparant au bruit,
il a été difficile de distinguer correctement les émotions de tristesse et de neutralité.

Pour une meilleure visualisation de l'effet de la réduction du bruit, nous avons effectué
I’analyse de fourier sur le signal bruité et le signal filtré. Le résultat est démontré dans la
figure 4.7.

Spectre de fréquence (fréquences positives)

Amplitude

b

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Fréquence [Hz]

(a) Signal bruité .

Spectre de fréquence (fréquences positives)

Amplitude

20 4 I

[k ¥ T T u
) 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Fréquence [Hz]

(b) Signal filtré.

FiG. 4.7 : Le signal vocal avant et apres la réduction du bruit.

Comme indiqué dans la figure 4.8, les amplitudes de fréquences du bruit sont atténuées.
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Deux signaux superposés

700 ol
— bruite

— filtré

500

400

300

100

n i

—10000 —5000 o 5000 10000
X

F1G. 4.8 : Les deux signaux superposés

4.4.2 Résultats des prédictions en temps réel

Nous avons effectué des tests en temps réel en utilisant le circuit représenté dans la figure
4.9. Le processus de test comprend plusieurs étapes. Tout d’abord, une image est capturée
a l'aide du module caméra pour détecter ’émotion faciale. Ensuite, un fichier audio est
enregistré a partir du microphone. Une fois les données acquises, elles sont soumises aux
différentes étapes expliquées dans le deuxiéme chapitre de notre travail. Enfin, les vecteurs
de prédictions pour les deux modalités, ainsi que leur fusion, sont affichés sur le terminal
de la Raspberry comme le démontre la figure 4.10.

Microphone : : > \ Raspberry
USB < S = Pi

Module v Alimentation
Camera Pi

Fi1G. 4.9 : Montage du circuit.
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picture taken

Now get ready to express yourself...

Recording audio for 5 seconds...

fer [[1.1087367e-01 4.2696837e-01 9.1098011e-02 1.8161995e-03 5.8616286e-05
3.6918512e-01]1]

Fer [[1.4415310e-01 8.0775684e-01 4.1308958e-02 4.7136913e-03 7.6991983e-04

1.2974049e-03]]

fusion [[1.2751338e-01 6.1736262e-01 6.6203482e-02 3.2649455e-03 4.1426806e-04
1.8524127e-01]]

You re face is telling me you re disgust

ou re voice is telling me you re disgust

So I believe you re..: disgust

inference time 0.313279390335083

F1G. 4.10 : Résultats affichés sur la fenétre du terminal.

Le tableau 4.4 récapitule les résultats obtenus des prédictions en temps réel. Il indique
I’émotion dominante selon les deux modeles RVE et RFE puis la décision finale est prise
lors de la fusion des deux vecteurs de scores de prédictions.

Nous observons que les deux modeles ne parviennent pas a détecter les émotions avec des
probabilités identiques. Par exemple, une personne peut sembler neutre selon son expres-
sion faciale, mais triste selon sa voix en raison d’une faible énergie dans le signal vocal,
comme illustré dans le test 2. Ceci met en évidence I'importance de combiner plusieurs
sources d’information pour une meilleure détection des émotions.

TAB. 4.4 : Prédictions des deux modeles RFE et RVE puis la fusion.

Résultats de Résultats de Résultats de la fusion

Test, RFE laRVE  des deux modalités
1 Dégott Dégotit Dégorit
2 Neutralité Tristesse Tristesse
3 Joie Colere Joie
4 Tristesse Tristesse Tristesse
5 Tristesse Colere Colere
6 Tristesse Peur Peur
7 Peur Neutralité Neutralité
8 Peur Neutralité Peur
9 Joie Dégotit Joie

Les figures 4.11 et 4.12 illustrent les images des tests du tableau 4.4 ainsi que les vecteurs
de prédictions de la fusion.
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T
(c) Test 3.

Etat émotionnel Etat émotionnel Etat émotionnel
® Core ® Colérs

@ Colére
@ Dégout @ Dégout ® Dégout
oo o oo
@ Neutralité ® Neutralits @ Neutralits
® Tristesse @ Tristesse. ® Tiistesse
(d) Prédictions. (e) Prédictions. (f) Prédictions.

(h) Test 5.

Etat émotionnel Etat émotionnel Etat émotionnel
® Colire ® Colere

@ Colére
® Digout ® Dégout ® Digout
. o .
® Neutralité ® Neutralité @ Neutralité
® Tristesse @ Tristesse @ Tristesse
46.9%
212%
B /\ i
(j) Prédictions. (k) Prédictions. (1) Prédictions.

F1G. 4.11 : Résultats des tests effectués en temps réel.

Dans le cas du test 2, nous constatons deux probabilités dominantes, celles de la tristesse
et de la neutralité. En effet, ces deux émotions partagent des caractéristiques similaires
en termes d’expressions faciales et de signaux vocaux. Les deux émotions se manifestent

par une faible énergie dans les signaux de la parole.
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Etat émotionnel
® cilire
® Dégout

(d) Prédictions. (e) Prédictions. (f) Prédictions.

F1G. 4.12 : Résultats des tests effectués en temps réels.

Concernant le test 8, notre sujet de test, possede une voix basse et avec une image prise
d’un angle incliné , ce qui explique la confusion induite au niveau de ’émotion exprimée
en détectant I’émotion peur. D’apres les prédictions du test 9 la personne est joyeuse , or
que ’émotion exprimée par était sensé étre la colere cela montre la difficulté de généraliser
un modele surtout avec une architecture simple et un ensembles de données relativement
petit.

4.4.3 Temps d’exécution

Afin d’évaluer notre application, nous avons comparé les temps d’exécution des trois
étapes principales : I'extraction des caractéristiques des signaux de la parole, la détection
du visage et le temps d’inférence pour les deux modalités,ainsi que leurs fusion, dans les
deux environnements : Colab et Raspberry Pi. Les résultats sont présentés dans le tableau
4.5 ci-dessous.

TAB. 4.5 : Comparaison du temps d’exécution entre la Raspberry Pi et Google Colab.

Temps (ms) Extrfact.ion des ' Déte'ction Inférence .
caractéristiques audio | du visage | RFE RVE Fusion

Raspberry Pi 2000~7000 100~145 | ~236 3~6 ~243

Google Colab ~7000 ~127 ~66  170~425 ~236

L’étape d’extraction des caractéristiques est la plus gourmande en terme de temps d’exé-
cution, sa durée augmente avec 'augmentation de la durée de I’enregistrement vocal. L’in-
férence de la Reconnaissance Vocale des Emotions (RVE) est plus rapide sur Raspberry
Pi que sur Google Colab, ce qui démontre 'efficacité de 1'utilisation de TensorFlow Lite.
Cependant, 'inférence de la Reconnaissance Faciale Emotionnelle (RFE) prend beaucoup
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de temps, car elle est basée sur un modele CNN 2D. En fin de compte, le temps d’inférence
sur Raspberry Pi et sur Google Colab est similaire.

4.5 Conclusion

Ce chapitre constitue le résultat final de notre projet, qui consiste en I'implémentation de
la solution établie. Nous avons abordé les aspects matériels et logiciels utilisés, ainsi que
les étapes de configuration de la carte électronique et de conversion des modeles en une
version plus légere. Enfin, nous avons présenté les résultats des prédictions en temps réel
avec une comparaison du temps d’exécution entre la Raspberry Pi et Google Colab.

Ce chapitre nous a permis d’évaluer la capacité de généralisation de notre modele et de
franchir les premieres étapes vers l'intégration des émotions humaines dans le domaine
des systémes embarqués.
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Conclusion et perspectives

L’objectif de notre travail est de développer un systeme de reconnaissance automa-
tique des émotions humaines a travers les expressions faciales et les signaux de la parole
et enfin I'implémentation sur une carte Raspberry Pi.

En premier lieu, nous avons effectué une évaluation des caractéristiques des signaux au-
dio afin de sélectionner ceux qui sont pertinents pour notre problématique. Ensuite nous
avons établi la classifications des MFCCs, des spectrogrammes et les spectrogrammes de
Mel a I'aide des réseaux de neurones convolutifs sur les quatre bases de données TESS,
SAVEE, EMO DB et RAVDESS. En deuxiéme lieu, nous avons exploité la possibilité de
classifier les caractéristiques HoG des images d’abord le SVM puis le CNN. De plus, nous
avons étudié la possibilité de la classification des images des contours avec le CNN. A la
fin nous avons choisi les deux modeles finaux a fusionner et implémenter et nous avons
effectué des prédictions sur des données prises en temps réel.

A travers les expériences réalisées, nous concluons que :

e Les MFCCs sont les caractéristiques qui fournissent les meilleurs résultats pour la

RVE.

« [’augmentation des données garantit des performances meilleures et une éventuelle
généralisation .

o Les signaux de parole permettent une meilleure détection de certaines émotions,
telles que la coleére, tandis que les images faciales sont plus efficaces pour détecter
d’autres émotions, comme la joie.

o La fusion permet une amélioration des résultats jusqu’a 96%.

Perspectives

Bien que nous ayons atteint notre objectif principal, ce travail n’est pas une finalité en
soi et ne représente que le premier pas vers le développement d'un produit final, parmi
les perspectives éventuelles en vue de I’évolution de ce projet nous citant :

o Collecte de données supplémentaires : afin d’améliorer les performances et rendre le
systeme plus général, il est intéressant d’étendre I’ensemble d’apprentissage davan-
tage de données pertinentes.
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o Intégration dans des domaines spécifiques.

o Détection d’émotions complexes : En plus de la simple reconnaissance des expres-
sions faciales et des signaux de la parole, il est possible d’entrainer le modele a
reconnaitre d’autres types d’émotions.

o Intégration d'un systeme dynamique qui prend en considération la variation tem-
porelle dans les séquences d’images.

o Interface utilisateur conviviale : Développer une interface utilisateur conviviale sur
le Raspberry Pi. Cela permettrait aux utilisateurs d’interagir facilement avec le
systeme, de visualiser les résultats de reconnaissance et, éventuellement, de controler
d’autres fonctionnalités associées.
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