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Introduction

1 Contexte

La reconnaissance des émotions humaines à travers la détection des expressions fa-

ciales (Facial Emotion Recognition - FER) joue un rôle primordial dans l’interaction

homme-machine. En effet, en comprenant les sentiments et émotions humains, les ma-

chines peuvent mieux répondre aux besoins des utilisateurs, créant ainsi une expérience

plus immersive et personnalisée. Cette notion trouve son importance dans une panoplie

de domaines, notamment la santé [1], où la détection précoce des états émotionnels peut

aider à identifier et traiter des conditions telles que la dépression ou l’anxiété [2]. Ou

encore dans le secteur des services robotiques, une machine capable de reconnaître les

émotions peut améliorer l’assistance fournie aux personnes âgées ou aux enfants, rendant

l’interaction plus naturelle et empathique [3].

Avec l’avènement des techniques d’apprentissage profond, de nombreuses approches

ont vu le jour pour améliorer la FER. Les réseaux neuronaux convolutifs (CNN), par

exemple, ont montré une capacité exceptionnelle à capturer des caractéristiques faciales

subtiles, permettant une classification émotionnelle plus précise [4]. Cependant, les émo-

tions humaines étant intrinsèquement complexes et souvent ambigües, des méthodes sup-

plémentaires, telles que l’attention neuronale, sont explorées pour mieux pondérer les

régions clés du visage, comme les yeux ou la bouche, qui sont souvent cruciales pour

déterminer l’émotion de la façon la plus précise [5].
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Introduction

De manière générale, la FER pour déterminer les émotions s’articule autour de deux

approches majeures. La première approche, qualifiée de "globale", établit une corrélation

entre une image faciale donnée et une expression spécifique sans détailler les nuances

des mouvements individuels du visage. La seconde approche, dite "locale", se concentre

sur l’analyse approfondie des mouvements complexes du visage associés à une émotion

donnée.

Ces mouvements spécifiques du visage, connus sous le nom d’Unités d’Action (Action

Units - AU), constituent les éléments fondamentaux des expressions faciales. Par exemple,

un sourire est caractérisé par l’activation simultanée de plusieurs AU, comme la levée des

coins de la bouche et la contraction des muscles périorbitaux. Chaque émotion, qu’il

s’agisse de joie, de tristesse ou de colère, est donc caractérisée par un ensemble distinct

d’AU. Cette relation entre émotions et AU est codifiée par le Système de Codage de

l’Action Faciale (Facial Action Coding System - FACS ) [6, 7].

2 Objectifs

L’objectif principal de cette thèse est la conception et développement d’un modèle de

reconnaissance faciale des émotions (FER) respectant les exigences suivantes :

— Type de modèle : le modèle FER doit s’insérer dans la continuité des approches

issues de l’état de l’art et utiliser notamment les techniques de l’apprentissage pro-

fond (i.e. CNN) pour la détection précise des AU et des émotions correspondantes.

— Performances : Le modèle FER proposé aspirera à surpasser les approches exis-

tantes en matière de performances mesurées avec les métriques standard de l’ap-

prentissage profond (la précision, l’accuracy, le F1-score, etc.)

— Efficacité et faible complexité : Le modèle FER proposé doit être efficient en

termes de ressources utilisées, avec un nombre réduit de paramètres sans com-

promettre les performances globales. Ces propriétés le rendront particulièrement
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2. Objectifs

adapté à l’utilisation dans des environnements à ressources limitées comme les ap-

pareils mobiles ou systèmes embarqués de manière générale d’une part, et offriront

également les possibilités d’exécution en temps réel de par sa simplicité d’autre

part.

— Interprétabilité : Le modèle FER proposé doit offrir non seulement des prédic-

tions sur l’activation des AU pour une émotion donnée, mais également des argu-

ments et justifications supplémentaires expliquant leur activation en se focalisant

en particulier sur les zones faciales pertinentes pour l’émotion détectée. Ainsi, ces

données supplémentaires contribueront à l’interprétation de la décision finale du

modèle et rendront moins opaque le côté « boite noire » souvent rattaché à tous

les modèles d’apprentissage profond.

La Figure 1 présente un aperçu visuel des différents étapes de l’approche utilisée dans

ce travail de thèse : les jeux de données ou datasets à utiliser selon les différents critères

(taille, diversité d’émotions et de sujets, annotations, variabilité de conditions, etc) ; les

opérations de prétraitement (détection du visage, alignement, normalisation de l’éclai-

rage, redimensionnement, etc) ; les étapes de conception et de développement de modèle

CNN (choix de différentes couches, leur assemblage et paramétrage) ; l’interprétabilité et

l’explicabilité des résultats obtenus (visualisation des résultats, cartes de chaleur, etc) ; et

l’adaptation pour une implantation embarquée (faible complexité, restructuration, optimi-

sation, implantation). Cette approche est utilisée tout au long de ces travaux de recherche

pour d’une part proposer des modèles originaux respectant les objectifs de la thèse et

pour les tester et valider sur des jeux de données divers et variés tout en vérifiant leur

performance et pertinence dans la détection des émotions et des AU, d’autre part.
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Figure 1 – Approche générale utilisée dans cette thèse pour la conception d’un système
FER ou de reconnaissance d’émotions adapté à une implantation embarquée.

3 Organisation de la thèse

Cette thèse est organisée en 5 chapitres, chaque chapitre visant à introduire une partie

du travail effectué et menant vers l’objectif final fixé étant un modèle FER adapté pour

une implantation embarquée.

— Chapitre 1 : Ce chapitre pose les fondations théoriques du travail, introduisant

notamment les méthodes principales utilisées dans la reconnaissance des émotions

ou systèmes FER, traditionnelles et les plus récentes basées sur l’apprentissage

profond, ainsi que les étapes et les éléments principaux nécessaires pour la recon-

naissance des émotions. Dans ce chapitre, les jeux de données couramment utilisés

sont également introduits et discutés ainsi que le système d’encodage d’émotions,

qui sera utilisé comme référence tout au long de ce travail. De surcroît, les étapes

de prétraitement nécessaires pour les systèmes FER sont également introduites.

— Chapitre 2 : Dans ce chapitre, la première contribution majeure de cette thèse

est développée : la mise en œuvre d’un modèle CNN de faible complexité qui allie

à la fois un nombre de paramètres relativement faible par rapport à l’état de l’art

et les performances en termes de précision d’un bon niveau. Ce modèle sera validé
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sur un ensemble de jeu de données et ses principaux avantages et inconvénients

seront également discutés dans ce chapitre.

— Chapitre 3 : Dans ce chapitre, la deuxième contribution majeure de cette thèse

est présentée. Le chapitre présente une extension du modèle CNN présenté dans

le chapitre 2 pour une détection précise des unités d’action faciales ou AU, un

élément critique pour une FER réussie. Comme précédemment, ce nouveau mo-

dèle sera validé sur un ensemble de jeu de données et ses principaux avantages et

inconvénients seront également discutés. Une comparaison avec les méthodes de

référence de l’état de l’art sera également présentée et discutée.

— Chapitre 4 : Dans le chapitre 4, la troisième contribution principale de cette

thèse est présentée. Il s’agit de l’intégration des mécanismes d’attention dans les

modèles CNN initiaux, présentés dans les chapitres 2 et 3. Ces mécanismes per-

mettent d’augmenter la précision et l’interprétabilité d’un modèle d’apprentissage

profond en se focalisant sur les régions du visage les plus pertinentes pour la FER

et la détection des AU. Les étapes de validation et de test de ce modèle seront

également présentées dans ce chapitre sur des jeux de données différents, ainsi que

sa comparaison avec les approches les plus récentes de la littérature.

— Chapitre 5 : Dans le chapitre 5, des étapes d’adaptation et d’optimisation du

modèle le plus évolué et présenté dans le chapitre 4 en vue d’une implantation

embarquée seront abordées. Les résultats présentés dans ce chapitre permettront

de répondre à l’objectif final de cette thèse, d’arriver à créer un modèle efficace

en termes de performances de détection des émotions et des unités d’action tout

en ayant une frugalité en termes des ressources demandées (mémoire, de calcul),

rendant la technologie plus accessible dans de nombreuses applications embarquées.

— Conclusion et perspectives : La dernière partie de cette thèse résume toutes

les contributions présentées dans ce manuscrit et propose également des voies et

perspectives de recherche futures.
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Chapitre 1. Reconnaissance d’expressions faciales

1.1 Introduction

La reconnaissance des expressions faciales (FER) est un domaine en plein essor de

la vision par ordinateur, qui vise à identifier les émotions et les intentions humaines à

partir des expressions faciales. Les systèmes FER trouvent des applications dans divers

domaines tels que la santé, la détection de l’état mental, la sécurité, la surveillance et la

robotique [8]. Au cours des dernières décennies, le domaine de la FER a connu un essor

considérable, marqué par des avancées technologiques et méthodologiques significatives

[9]. Les approches utilisées pour aborder ce défi de reconnaissance des expressions faciales

se sont progressivement diversifiées, allant des méthodes dites traditionnelles faisant appel

à des outils divers et variés de traitement de signal et d’apprentissage machine (machine

learning) aux techniques modernes basées sur l’apprentissage profond s’imposant de plus

en plus ces dernières années [10].

Dans le chapitre présent, dans la première partie, nous examinerons les systèmes de

reconnaissance des expressions faciales (les systèmes FER dans la suite de ce manuscrit),

en mettant un accent particulier sur leurs caractéristiques et fonctionnalités principales.

Dans la seconde partie de ce chapitre, nous présenterons également des différentes bases

de données utilisées dans la littérature pour l’entraînement et la validation des systèmes

FER, en soulignant leurs particularités distinctives et l’importance et l’influence de leur

choix sur les performances du système FER.

1.2 Les systèmes FER

La reconnaissance des expressions faciales dans un système FER passe généralement

par quatre étapes principales : la détection du visage, l’extraction des caractéristiques, la

sélection des caractéristiques et la classification des émotions [11]. Ces étapes principales

sont illustrées dans la figure 1.1. Avant de présenter les méthodes de l’état de l’art utilisées

pour la reconnaissance des expressions faciales, il est important d’introduire la termino-
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1.2. Les systèmes FER

logie couramment utilisée dans la conception des systèmes FER ainsi que les expressions

faciales que l’on cherche à détecter et étant à l’origine des différentes émotions. C’est pour

cela que dans la suite de ce chapitre, nous allons tout d’abord introduire le système de

référence pour le codage des expressions faciales et les relations entre ce système de codage

avec les émotions les plus couramment recherchées. Ensuite, nous allons faire un tour des

jeux de données trouvés dans la littérature scientifique et adaptés pour la conception, test

et validation des systèmes FER.

Figure 1.1 – Schéma général d’un système de reconnaissance des expressions faciales
FER. Ce schéma illustre les principales étapes d’un système FER, comprenant la capture
d’image d’entrée, les étapes de prétraitement, l’extraction des caractéristiques ou features
et l’étape finale de classification des émotions.

1.2.1 FACS : Système de codage des expressions

Le système FACS (Facial Action Coding System) est une méthode développée par

Ekman et Friesen pour décrire objectivement les mouvements du visage à l’aide des indi-

cateurs nommés unités d’action (AU - Action Unit) [12]. Le système FACS est basé sur

l’observation des muscles faciaux et des mouvements qu’ils produisent, permettant ainsi

d’identifier les expressions faciales et de les coder de manière systématique [13].
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Fondement anatomique Le système FACS est basé sur l’anatomie du visage et sur la

compréhension des contractions musculaires qui produisent des changements visibles à la

surface de la peau. Il identifie 44 AU et décrit la combinaison de ces AU permettant de

représenter différentes expressions faciales [13]. Le tableau 1.1 présente des exemples de

codage de certaines émotions selon le système FACS de Ekman et Friesen.

Analyse et codage Pour analyser et coder les mouvements du visage selon le système

FACS, on utilise généralement les étapes suivantes [13] :

1. Identifier les AU présentes dans une expression faciale.

2. Mesurer l’intensité de chaque AU à l’aide d’une échelle de cinq points (A à E).

3. Noter la symétrie de chaque AU (symétrique ou asymétrique) par rapport au visage.

4. Enregistrer l’évolution temporelle de chaque AU, y compris l’apparition, l’apogée,

et la disparition.

Représentation mathématique Dans le domaine de la reconnaissance des expressions

faciales, les AU sont souvent quantifiées et peuvent être représentées en utilisant des

vecteurs d’attributs. Formellement, pour une expression faciale donnée v, ce vecteur peut

être exprimé comme suit [14] :

v = (AU1, AU2, . . . , AUn) (1.1)

où AUi représente l’intensité de l’AU i, codée sur une échelle allant de A (l’intensité

la plus faible) à E (l’intensité la plus élevée).

À titre d’exemple, considérons une expression de joie. Selon Ekman, cette expression

est principalement caractérisée par deux AU, AU6 et AU12, ayant des intensités les plus

élevées [12] :

vjoie = (A,A,A,A,A,E,A,A,A,A,A,E,A) (1.2)
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1.2. Les systèmes FER

Table 1.1 – Le tableau du système FACS pour les états émotionnels les plus communs
Émotion AU actives
Colère 4+5+7+23
Dégoût 9+15+17
Peur 1+2+4+5+7+20+26
Joie 6+12
Tristesse 1+4+15
Surprise 1+2+5+26

Dans cette représentation spécifique, AU6 et AU12 sont marquées avec une intensité

’E’, signifiant qu’elles sont les unités d’action activées avec la plus grande intensité dans

l’expression de joie.

Application dans les systèmes FER La méthode d’encodage selon le système FACS

peut être utilisée comme base dans les systèmes FER, où les vecteurs caractéristiques des

expressions observées dans une image sont comparés avec les vecteurs caractéristiques des

expressions de référence (selon Ekman). Les mesures de distance, telles que la distance

euclidienne, peuvent être utilisées pour évaluer la similarité entre les expressions observées

et de référence [14] :

d(v1, v2) =

√√√√ 44∑
i=1

(AUv1i
− AUv2i

)2 (1.3)

où v1 et v2 sont les vecteurs d’attributs des expressions faciales à comparer, d(v1, v2)

est la distance euclidienne entre ces deux vecteurs, et AUv1i
et AUv2i

représentent les AU

des deux vecteurs v1 et v2 respectivement.

Pertinance Le système FACS offre une approche structurée et anatomiquement fondée

pour coder et analyser les expressions faciales. Il permet une interprétation précise et

standardisée des mouvements du visage, rendant possible une reconnaissance fiable des

émotions dans diverses applications. Par conséquent, l’intégration du FACS dans les sys-

tèmes de FER fournit un cadre robuste pour la comparaison et l’analyse des expressions

13



Chapitre 1. Reconnaissance d’expressions faciales

Figure 1.2 – Un exemple d’estimation de positionnement des AU selon la méthode FACS
de Ekman appliquée sur les images représentant différents états émotionnels et se trouvant
dans le jeu de données CK+ [15].

faciales, et est de ce fait primordiale dans le domaine de la reconnaissance des expressions

faciales.

1.2.2 Repères faciaux et détection d’unités d’action

Repères faciaux Les repères faciaux ou landmarks, sont des points spécifiques sur le

visage qui représentent des caractéristiques anatomiques ou géométriques distincts, tels

que les coins des yeux, les bords de la bouche et les points représentant le contour du nez

[16]. Ces repères sont souvent utilisés pour décrire et analyser les expressions faciales en

termes de changements de position, de forme et d’apparence des traits du visage.

Méthodes de suivi des repères faciaux Le suivi des repères faciaux peut être effectué

par diverses méthodes :
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1.2. Les systèmes FER

— Identification de descripteurs locaux : Identification des points clés sur un

visage en utilisant des descripteurs locaux s’avère être une technique constructive

dans le suivi des repères faciaux. Cette technique implique l’isolement et l’identifi-

cation des points saillants du visage au moyen de descripteurs locaux qui, dans ce

contexte, sont définis comme des vecteurs caractéristiques représentant des régions

spécifiques du visage [17].

— Gauchissement du modèle : Le gauchissement du modèle se réfère à la procédure

d’alignement de l’image d’entrée avec un modèle préalablement établi du visage

[18]. Dans ce processus, une image faciale d’entrée est méticuleusement alignée

avec un modèle de visage préétabli pour garantir une superposition précise des

traits faciaux.

— Détection précise : Utilisation de réseaux de neurones profonds pour une détec-

tion précise des points caractéristiques du visage [19].

— Suivi des repères faciaux : Utilisation de diverses techniques, notamment d’ap-

prentissage profond pour le suivi des repères faciaux [20].

Calcul des caractéristiques géométriques et d’apparence : Les points de repère

détectés peuvent être utilisés pour calculer les caractéristiques géométriques et d’appa-

rence qui décrivent les mouvements et les changements d’apparence des traits du visage,

tels que la distance entre les yeux, la largeur de la bouche, et l’intensité des expressions

faciales et des rides [21]. Par exemple, la distance euclidienne entre deux repères faciaux

(x1, y1) et (x2, y2) est donnée par :

d =
√
(x2 − x1)2 + (y2 − y1)2 (1.4)

Détection des unités d’action à partir de repères faciaux : L’utilisation des re-

pères faciaux pour détecter les AU est basée sur l’hypothèse que les AU sont représentées

par des changements spécifiques et mesurables dans les caractéristiques géométriques et
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d’apparence des repères faciaux [22]. Les algorithmes de détection d’AU basés sur des

repères faciaux cherchent à établir des relations entre les changements observés dans les

caractéristiques des repères faciaux et les AU correspondantes. Ces relations peuvent être

apprises et modélisées à l’aide de techniques de régression, de classification ou d’appren-

tissage profond [23, 24].

Étapes principales dans la détection des AU basées sur l’analyse des repères

faciaux : Un algorithme de détection des AU basé sur des repères faciaux pourrait

suivre les étapes suivantes [22] :

1. Repérer et extraire les points de repère faciaux à partir d’une image ou d’une

séquence d’images faciales.

2. Calculer les caractéristiques géométriques et d’apparence des points de repère fa-

ciaux, telles que les distances, les angles et les intensités des points de repère

faciaux.

3. Utiliser un modèle appris pour prédire les AU présentes dans l’expression faciale à

partir des caractéristiques calculées.

Connaissance des repères faciaux et leurs applications : L’identification et le

suivi des repères faciaux jouent un rôle critique dans de nombreux domaines spécialisés.

Par exemple, en reconnaissance des expressions faciales (FER), une localisation précise de

ces repères est indispensable pour extraire efficacement les AU, qui sont des indicateurs

clés de l’état émotionnel [14, 12]. Dans le domaine de la réalité augmentée, les repères

faciaux permettent de superposer de manière réaliste des éléments virtuels sur un visage

humain [25]. En biométrie, la détection des repères faciaux contribue à la conception de

systèmes d’identification plus sécurisés en permettant une comparaison géométrique plus

fine des traits faciaux [26]. En réhabilitation médicale, la surveillance de ces repères peut

être utilisée pour suivre les progrès en rééducation faciale après un traumatisme [27]. Ainsi,
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1.3. Bases de données pour les systèmes FER

Figure 1.3 – Illustration des points de repère faciaux et des emplacements estimés des 13
AU courantes sur une image du visage. Les points de repère sont indiqués par des points
colorés et les AU sont représentées par des flèches et des cercles, montrant la direction et
la zone d’influence de chaque AU sur le visage.

une détection précise et robuste des repères faciaux est un prérequis dans la recherche de

nouvelles méthodes et techniques plus efficaces et fiables favorisant ainsi l’innovation et

le progrès dans ces domaines spécifiques [28].

1.3 Bases de données pour les systèmes FER

Les bases de données pertinentes sont fondamentales dans l’entraînement et l’évalua-

tion des systèmes FER, fournissant d’une part une collection d’images faciales correspon-

dant à différents états émotionnels et d’autre part des annotations précises des expressions

faciales, souvent analysées et validées par les experts. Ces bases de données sont donc in-

dispensables pour la conception, l’entraînement et la validation des modèles FER dont le

rôle est à discerner et interpréter correctement les émotions et les AU à partir des repères

faciaux [29].
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Organisation des bases de données pour la FER

Une base de données typique pour la FER peut inclure une variété d’images : en ni-

veaux de gris, en couleur, et parfois des images thermiques, facilitant l’analyse approfondie

des expressions faciales [30]. Ces bases de données se répartissent en deux catégories prin-

cipales : « in-the-lab » qui contiennent des images prises dans un environnement contrôlé,

et « in-the-wild » où les images proviennent de sources variées, offrant une diversité na-

turelle et non scénarisée. Les éléments principaux d’une base de données dans le domaine

de reconnaissance des expressions faciales sont les suivants :

— Résolution des images Les résolutions dans ces bases de données peuvent varier

considérablement, permettant ainsi des analyses de l’impact de la qualité de l’image

sur la précision d’un système FER.

— Diversité d’états émotionnels Les bases de données contiennent généralement

des exemples diversifiés d’émotions et AU pour tester la robustesse des modèles

FER dans différents scénarios [31].

— Étiquetage Les images sont souvent accompagnées d’étiquettes (labels) spécifiant

l’émotion exprimée ou les AU activées, favorisant ainsi une classification précise et

une analyse détaillée de l’image faciale observée.

— Diversité de sujets Les bases de données peuvent inclure des méta-informations

pour permettre une analyse plus diversifiée et plus approfondie sur d’autres aspects

annexes tels que la variété ethnique, l’âge, le genre, les conditions d’éclairage, et

les orientations de visage [32].

— Fiabilité La fiabilité des annotations, assurée par des experts ou des annotateurs

formés, est cruciale pour avoir la confiance totale dans les données présentées dans

une base et joue un facteur prépondérant dans l’évaluation des performances des

modèles FER proposés et leur pertinence finale [33].
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1.3.1 Principales bases de données pour la FER

La sélection des bases de données appropriées est cruciale pour la reconnaissance des

expressions faciales. Les bases de données listées dans le tableau 1.2 sont les bases les

plus communément utilisées dans la recherche dans le domaine de la FER. On peut noter

une diversité de paramètres dans les éléments principaux listés précédemment au niveau

de : type de données d’entrée (vidéo ou images) ; différentes résolutions d’images d’entrée

allant de 48× 48 jusqu’à 1280× 720 ; nombre total d’échantillons présents ; nombre diffé-

rent d’états émotionnels traités ; la présence ou non des unités d’action dans les annota-

tions ; conditions d’acquisition des données présentes. Nous pouvons également remarquer

qu’une grande majorité des bases de données présentées sont relativement récentes et que

cela montre l’importance de la qualité des données représentées dans une base dans la

conception de modèles FER fiables et robustes et leur impact sur une utilisation dans les

scénarios réels caractérisés par une diversité d’information acquises dans les conditions

très variables et non-contrôlées.

Table 1.2 – Les caractéristiques principales des bases de données communément utilisées
pour la FER et la détection d’AU.
Nom Média Résolution Nombre Labels Diversité Type de

d’échantillons base
CK+ [15] Image 640x480 593 7 émotions Faible In-the-lab
BP4D [34] Vidéo 640x480 140 5 AU Faible In-the-lab
DISFA [35] Vidéo 960x720 27 12 AU Faible In-the-lab
FER2013 [36] Image 48x48 35,887 7 émotions Élevé In-the-wild
AffectNet [37] Image Multiples 1,100,000 11 émotions Élevé In-the-wild
EmoReact [38] Vidéo 1280x720 40 6 émotions Élevé In-the-wild
ExpW [39] Image Multiples 91,793 8 émotions Élevé In-the-wild
RAF-DB [40] Image Multiples 29,672 7 émotions Élevé In-the-wild
JAFFE [41] Image 256x256 213 7 émotions Faible In-the-lab
SEMAINE [42] Vidéo 640x480 232 4 émotions Faible In-the-lab
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1.3.2 Défis et considérations

Bien que les bases de données dans le domaine de la FER soient riches et diversi-

fiées, elles présentent néanmoins plusieurs défis qui peuvent affecter les performances des

systèmes FER. Parmi ces défis, les biais liés à la composition des bases de données sont

particulièrement notables. Ces biais peuvent résulter d’une représentation insuffisante de

divers groupes en fonction de l’âge, du sexe, de l’ethnicité et d’autres facteurs socio-

démographiques. Ces limitations peuvent entraîner une performance inégale des systèmes

FER lorsqu’ils sont appliqués à différentes populations [43]. De plus, la variabilité des

expressions faciales peut ne pas refléter fidèlement les scénarios réels, impactant la gé-

néralisation des systèmes dans le monde réel [44]. Des recherches supplémentaires sont

nécessaires pour surmonter ces défis et créer des bases de données plus robustes et repré-

sentatives pour les systèmes FER.

1.4 Prétraitement des images pour les systèmes FER

Le prétraitement des images faciales joue un rôle essentiel dans les systèmes FER. Cette

phase est cruciale pour préparer les images pour une extraction efficace des caractéristiques

et une meilleure performance dans la reconnaissance des expressions faciales [45]. Les

principales étapes de prétraitement dans le domaine de la reconnaissance des expressions

faciles sont les suivantes :

— Détection du visage La première étape du prétraitement consiste à détecter et à

isoler le visage dans une image ou une vidéo. Des techniques telles que l’algorithme

de Viola-Jones ou les CNN peuvent être utilisées pour cette tâche [46].

— Normalisation de l’éclairage Les variations de l’éclairage peuvent affecter les

performances des systèmes FER. Des techniques de normalisation, comme l’égali-

sation d’histogramme ou la normalisation gamma, sont donc souvent utilisées pour

minimiser l’impact de l’éclairage sur les images faciales [47].
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— Alignement du visage Cette étape vise à aligner les visages pour minimiser les

variations dues à la position du visage. Les méthodes d’alignement comprennent

la rotation, la réduction d’échelle, et la translation de l’image faciale [48].

— Détection des points caractéristiques du visage Pour des systèmes FER

plus sophistiqués, des points caractéristiques du visage tels que les yeux, le nez,

la bouche, et les contours du visage sont détectés. Ces points sont ensuite utilisés

pour extraire les caractéristiques locales du visage qui sont informatives pour la

reconnaissance des expressions faciales [49].

— Normalisation géométrique Enfin, les images sont souvent normalisées pour

avoir une taille fixe avant d’être introduites dans le modèle FER. Cette normali-

sation permet de réduire les variations de taille et de forme des visages dans les

images [50].

1.5 Méthodes utilisées pour la FER

Dans le domaine de la reconnaissance faciale (FER), une multitude d’approches dif-

férentes ont été explorées jusqu’à présent pour décrypter notamment les complexités des

expressions faciales, ayant des applications dans des domaines variés tels que la robotique,

le marketing, la santé et plus encore. Les méthodes classiques ont permis de poser les bases

en utilisant diverses techniques d’extraction de caractéristiques et de classification, tandis

que les modèles de deep learning utilisés de manière croissante ces dernières années ont

apporté une nouvelle dimension avec leur capacité à traiter directement les images brutes

et à apprendre des représentations hiérarchiques des données [51]. Cette section explore

en détail ces méthodes, mettant en avant leur évolution, leurs succès et les défis restant à

relever dans le domaine de la FER.
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1.5.1 Méthodes classiques

Les méthodes classiques de FER, dominant le domaine avant la montée du deep lear-

ning, se basent essentiellement sur l’extraction de caractéristiques faciales via deux ap-

proches principales : les méthodes géométriques et celles basées sur l’apparence [52, 53].

Les premières se focalisent sur la forme et la position des éléments faciaux, tandis que

les secondes analysent la texture du visage [54]. Des techniques comme Support Vector

Machine (SVM), Dynamic Bayesian Network et Fuzzy Logic ont été largement adoptées

dans des études précédentes, démontrant une certaine efficacité dans divers scénarios de

FER [55, 56, 57, 58, 59, 60]. D’autres méthodes, comme LBP (Local Binary Pattern),

LDP (Local Directional Pattern), FFT+CLAHE (Fast Fourier Transform + Contrast Li-

mited Adaptive Histogram Equalization) et HOG (Histogram of Oriented Gradients), ont

également été explorées, chacune présentant ses propres avantages et défis [61, 62, 63].

Néanmoins, ces méthodes classiques sont souvent confrontées à des difficultés, notamment

dans la gestion des variations d’éclairage et des expressions faciales naturelles.

1.5.2 Modèles de deep learning

L’introduction des réseaux neuronaux profonds a marqué un tournant décisif dans le

domaine de la FER, avec des architectures telles que les CNN qui ont montré une capacité

remarquable à apprendre directement à partir d’images, minimisant ainsi le besoin d’une

extraction manuelle de caractéristiques [64]. Les architectures innovantes, comme VGG-

Face et ResNet, ont redéfini les normes de performance en élevant de manière significative

les niveaux de précision dans le domaine de la FER [65]. En parallèle, d’autres structures

de réseaux neuronaux, y compris les perceptrons multicouches (MLP) et les réseaux de

neurones généraux, ont été exploitées, élargissant ainsi l’éventail des méthodologies ap-

pliquées dans ce domaine [66, 67]. Les mécanismes d’attention, intégrés récemment dans

les architectures de réseaux neuronaux, ont introduit une nouvelle dimension dans le do-

maine de la FER, en optimisant davantage la précision globale et la compréhension des
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modèles et en focalisant l’apprentissage uniquement sur les aspects les plus importants

des données d’entrée utilisées [68, 69]. Il convient toutefois de mentionner que, bien que

puissantes, ces méthodes avancées ne sont pas exemptes de défis, tels que la sensibilité

aux variations de pose et d’éclairage, qui demeurent toujours des obstacles majeures à la

précision des modèles de FER [70].

Au cours des années, diverses méthodes, qu’il s’agisse de modèles classiques ou de

deep learning, ont été développées et évaluées pour améliorer la précision et l’efficacité

des systèmes de FER. Pour mettre en perspective ces approches méthodologiques variées,

le tableau 1.3 présente un résume des approches les plus significatives de le domaine de la

FER en mettant en lumière les techniques employées, les bases de données utilisées pour

l’entraînement et l’évaluation, ainsi que la performance respective de chaque méthode. En

explorant ce tableau, il est possible de discerner les tendances, les réussites et les défis

rencontrés par différentes méthodes au fil du temps, offrant ainsi une vue d’ensemble des

voies de recherche passées, présentes et potentiellement futures dans le domaine de la

FER.

1.6 Conclusion

En résumé, dans ce chapitre le système FACS a été abordé comme un moyen clé pour

retrouver les expressions faciales à partir des AU. L’importance des repères ou landmarks

faciaux dans le repérage précis des AU a également été discutée. De plus, nous avons

expliqué les critères pour le choix des bases de données, en soulignant l’importance de

la diversité et de l’étiquetage précis des AU et des expressions. De surcroît, ce chapitre

a fourni également une revue des méthodes couramment utilisées dans le domaine de

la FER. Comme résultat de cette analyse, il apparait clairement que les méthodes domi-

nantes actuellement dans le domaine de la reconnaissance faciale des émotions sont basées

majoritairement sur l’utilisation de réseaux de neurones convolutifs CNN.
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Table 1.3 – Évaluation des systèmes FER proposés au cours de la dernière décennie
basés sur les modèles classiques et de deep learning.

Classifieur Référence/Année Méthode Jeu de données

[71]
/ 2014

HOG,
dense SIFT features,

SVM kernel,
logistic regression,

partial least squares

AFEW 4.0,
(in-the-wild)

SVM

[32]
/ 2014

Fonctionnalités STM,
UMM,

SVM linéaire multiclasse

AFEW 4.0,
(in-the-wild)

[63]
/ 2018

FFT-CLAHE,
fonctionnalités MBPC,

KNN, MLP,
logistique simple,

SMO, J48

SWEF,
(in-the-wild)

KNN

[72]
/ 2017

Domaine
logarithme-laplace (LL),

en DLBP, théorème
d’expansion de Taylor

CK+
(in-the-lab)

[73]
/ 2015

Fonctionnalités LBP,
réseau neuronal convolutif

(CNN)

SWEF,
(in-the-wild)

[62]
/ 2017

Caractéristiques MLDP-GDA,
Deep Belief Network (DBN)

40 vidéos réalisées,
auprès de 10 sujets,

(in-the-lab)
Réseau profond

[74]
/ 2018

Réseau neuronal convolutif
spatio-temporel

MMI, CK+,
Florentin (in-the-wild)

Le chapitre suivant se concentrera sur l’utilisation des réseaux CNN pour la reconnais-

sance des expressions faciales, notamment au niveau de la détection d’émotions spécifiques.

L’objectif principal, qui sera maintenu tout au long de cette thèse, est de proposer des

modèles d’apprentissage profond, alliant à la fois les performances en termes de précision

de détection et la complexité faible permettant leur utilisation plus aisée dans les systèmes

embarqués à ressources limitées.
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2.1 Introduction

La FER est un domaine de recherche en rapide développement qui a pour objectif

de créer des systèmes aptes à identifier et à classifier les émotions humaines à partir

de mouvements faciaux. Les réseaux de neurones convolutifs CNN se sont imposés ces

dernières années comme des modèles performants dans ce domaine en raison de leur

capacité à apprendre des représentations complexes et inhérentes dans les données liées à

la reconnaissance faciale se trouvant dans de nombreuses bases de données.

Cependant, il existe plusieurs problèmes inhérents aux solutions existantes. Un des

défis majeurs est le compromis entre la précision des modèles proposés et leur complexité

computationnelle. De nombreux modèles de référence, bien qu’efficaces, nécessitent des

ressources de calcul considérables et sont donc moins adaptés pour des applications em-

barquées ou des environnements avec des contraintes de ressources limitées.

Dans ce contexte, le premier objectif de ce chapitre est de proposer un modèle CNN

léger pour la reconnaissance des expressions faciales. De surcroît, le modèle que nous

proposons vise à offrir un équilibre optimal entre la précision et l’efficacité computation-

nelle, permettant son déploiement dans des applications en temps réel ou des dispositifs

à ressources limitées.

Dans ce chapitre, nous allons tout d’abord introduire le concept général des réseaux de

neurones convolutifs CNN avant de présenter les approches à base de réseaux CNN utilisés

dans le domaine de la reconnaissance des expressions faciales, avec leurs principales carac-

téristiques. Ensuite, dans la seconde partie de ce chapitre nous allons introduire le modèle

CNN que nous proposons répondant aux exigences fixées au préalable, notamment un

compromis entre la précision et la complexité computationnelle influençant directement

son empreinte mémoire et son déploiement potentiel dans les systèmes embarqués à res-

sources limitées.
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2.2 Réseaux neuronaux convolutifs (CNN)

Les réseaux de neurones convolutifs CNN représentent une classe de réseaux de neu-

rones artificiels largement utilisés pour la reconnaissance d’images, y compris la détection

et la reconnaissance des expressions faciales, comme nous l’avons abordé précédemment

[75]. Ils ont été introduits pour la première fois dans les années 1980 et ont gagné en

popularité ces dernières années en raison d’améliorations significatives des supports de

calcul utilisés pour leur exécution d’une part, et de la disponibilité d’un grand nombre de

bases ou d’ensembles de données, d’autre part [76].

2.2.1 Architecture CNN

Les CNN sont basés sur un ensemble de neurones et de connexions neuronales orga-

nisées en différentes couches comme illustré à la figure 2.1. Les couches de convolution,

dont le rôle principal est l’extraction des caractéristiques ou des features d’une image,

sont souvent associées à d’autres couches, comme les couches de regroupement nommées

maxpooling, les couches d’activation apportant une non-linéarité dans la chaîne ainsi que

les couches entièrement connectées (fully connected), pour améliorer les performances de

classification [77]. Ces architectures complexes sont particulièrement adaptées à des ap-

plications différentes dans le domaine de traitement d’images et vidéo ou de la vision par

ordinateur de manière générale telles que la reconnaissance des expressions faciales. La

description détaillée des différents éléments d’un réseau CNN est donnée en annexe A.

2.2.2 Systèmes FER à base de réseaux CNN

Les systèmes FER ont bénéficié d’une transformation révolutionnaire grâce à l’appli-

cation et utilisation des CNN. Étant largement utilisés dans divers domaines de la vision

par ordinateur, les CNN se sont révélés particulièrement utiles pour les systèmes de FER

et la détection des AU [78, 79, 80]. Leur capacité à apprendre des traits de visage com-
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Figure 2.1 – Schéma d’un modèle de réseau neuronal convolutif (CNN) comprenant des
couches de convolution et de maxpooling. Les couches de convolution servent à extraire des
caractéristiques spatiales à partir de l’image d’entrée, tandis que les couches de maxpooling
réduisent la dimensionnalité, permettant au réseau d’apprendre des caractéristiques plus
abstraites et robustes.

plexes et subtils a rendu les architectures complexes et souvent nommées backbones telles

que VGG, ResNet et Inception très populaires pour la reconnaissance des émotions [81].

Les avancées récentes ont vu l’adoption de techniques innovantes de CNN dans la FER,

telles que l’utilisation de l’apprentissage par transfert [82], l’intégration d’attention spa-

tiale [83], et la mise en œuvre de méthodes multi-modales [84]. En outre, ces architectures

sont également employées pour détecter et classer les AU à partir d’images faciales, en

capturant les nuances des mouvements musculaires, et sont formées sur des ensembles de

données tels que DISFA [35]. Ces applications diverses aident à analyser et à interpréter

les expressions faciales humaines à des diverses fins, comme la surveillance de l’humeur,

l’interaction homme-ordinateur et les études psychologiques, témoignant de la polyvalence

et de l’efficacité des CNN dans le domaine de la FER [85, 86, 87, 88, 89, 90].

2.2.3 Motivation pour un modèle CNN spécifique à la FER

Plusieurs raisons justifient la création d’un nouveau modèle ou d’une nouvelle archi-

tecture à base de CNN pour la FER :

— Complexité des modèles existants : Les architectures de CNN existantes

comme VGG, ResNet et Inception sont souvent conçues pour des tâches de vision
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par ordinateur plus générales et peuvent être trop complexes pour des applications

spécifiques de FER, entraînant une utilisation inefficace des ressources [91].

— Applicabilité limitée : Bien que des méthodes comme l’apprentissage par trans-

fert puissent adapter ces modèles pré-entraînés aux tâches de FER, l’efficacité de

ces fonctionnalités apprises dans des contextes variés n’est pas garantie [92].

— Adaptabilité et flexibilité : La conception d’un CNN propre au domaine de la

FER permet une adaptation plus précise aux besoins spécifiques de la reconnais-

sance des émotions faciales, y compris l’intégration de mécanismes d’attention ou

de couches spécialisées [93].

Ainsi, proposer et développer un modèle à base de CNN propre à la FER offre une

flexibilité indispensable pour traiter et aborder les défis spécifiques du domaine d’une

part, et permet également une contribution originale et taillée sur mesure, d’autre part.

2.2.4 Complexité des modèles CNN dans les systèmes FER

La taille des modèles de réseaux de neurones CNN utilisés dans les systèmes FER a

un impact significatif sur leurs performances et l’efficacité. Les modèles avec un grand

nombre de paramètres peuvent fournir une meilleure précision et des performances plus

robustes, mais sont généralement gourmands en calculs et en mémoire [94]. À l’inverse,

les modèles légers sont conçus pour être plus efficaces en termes de l’empreinte mémoire

et de ressources de calcul nécessaires, tout en conservant une précision raisonnable. Dans

cette section, nous discuterons des avantages et des inconvénients des modèles CNN de

grande taille et des modèles légers et de petite taille utilisés dans les systèmes FER, en

présentant notamment des travaux de recherche issus de la littérature scientifique récente.

Modèles CNN de grande taille pour la FER

Les avancées récentes dans la technologie des semiconducteurs, introduisant les circuits

de microprocesseurs CPU à haute vitesse et les processeurs graphiques GPU puissants
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dans la vie quotidienne, ont rendu plus facile l’utilisation de réseaux de neurones CNN

ou de l’apprentissage profond de manière générale dans divers domaines, y compris les

systèmes de FER. L’utilisation de modèles de grande taille, qui intègrent des architectures

de réseaux de neurones convolutifs CNN telles que ResNet [95] et VGG [96] comme support

de base (backbone), dans les systèmes de FER a conduit à des améliorations significatives

des performances de tels systèmes, notamment en termes de l’exactitude et des scores

F1 des résultats obtenus (voir la section 2.5.3 où les metriques courantes utilisées dans

les systèmes FER sont introduites). Cependant, ces systèmes possèdent souvent un grand

nombre de paramètres et sont très gourmands en ressources de calcul demandées pour leur

exécution. A titre d’exemple, Shao et al. ont proposé une méthode utilisant l’apprentissage

basé sur l’attention spatiale [97] pour améliorer le taux de détection des AU dans des

images de taille 200 × 200 × 3 et l’architecture VGGNet avec plus de 138 millions de

paramètres. De même, Zhang et al. dans [98] ont défini un système de FER basé sur le

modèle HRNetV2-W18 pour étendre les cartes de chaleur aux cartes de régions d’intérêt en

utilisant un modèle de graphe convolutif, qui a également abouti à une architecture de 138

millions de paramètres. De plus, l’utilisation de graphes CNN est proposée dans [99] dans

le cadre d’apprentissage de la relation spatio-temporelle et de l’attention pour la détection

des AU avec plus de 26 millions de paramètres et une couche d’entrée de 200 × 200 × 3.

Par conséquent, on peut conclure que l’incorporation d’architectures CNN connues et déjà

validées dans les différents domaines de la vision par ordinateur comme support de base

dans les systèmes de FER se traduit souvent par une augmentation du nombre total de

paramètres dans ces modèles. Le tableau 2.1 présente un récapitulatif des systèmes FER

issus de l’état de l’art récent basés sur l’utilisation de modèles CNN de grande taille.

Modèles CNN de petite taille pour la FER

Les systèmes de reconnaissance des expressions faciales (FER) exploitent de plus en

plus les modèles légers, en raison de leur consommation moindre en termes de mémoire
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Table 2.1 – Comparaison de la taille des modèles profonds utilisés dans les systèmes
FER. Ce tableau met en évidence les principales spécifications de divers modèles FER,
y compris leurs architectures de réseaux de neurones, les tailles d’image d’entrée et le
nombre de paramètres entraînables (en millions).

Modèle Architecture Taille d’entrée Paramètres
(Millions)

[97] VGGNet 200× 200 138

[98] HRNetV2-W18 256× 192
384× 288

138

[100] CNN Amélioré 260× 260 27

[99] Apprentissage des Relations
Spatio-Temporelles Attentionnelles 200× 200 26

[101] Module de convolution de groupe
avec cartes de saillance différentielles 256× 256 16

[102] A-MobileNet 224× 224 3.4
[103] Simple CNN 48× 48 2.5

et de ressources de calcul. Bien que les modèles FER traditionnels, basés sur des archi-

tectures CNN, soient généralement riches en paramètres et gourmands en ressources, leur

application est restreinte dans des contextes tels que les dispositifs mobiles et les systèmes

embarqués, où les ressources de calcul sont limitées.

Les modèles légers se réfèrent à des architectures de réseaux de neurones présentant

un nombre réduit de paramètres et une complexité de calcul moindre par rapport aux

modèles plus conséquents. Bien que certains modèles légers, tels que MobileNet [104],

ShuffleNet [105], et SqueezeNet [106], ne soient pas spécifiquement conçus pour la FER,

leur nature économe en ressources sert d’inspiration pour le développement de modèles

FER légers. Toutefois, il est essentiel de noter que l’utilisation de modèles légers peut

entraîner une diminution des performances, notamment en termes de précision, et nécessite

par conséquent une conception attentive pour maintenir un équilibre entre ressources

consommées et performances. Des modèles exemplaires sont explicités ci-après.

Octave-CNN : Le modèle Octave-CNN, proposé dans [103], est un réseau de neurones

convolutif destiné à la FER et caractérisé par sa légèreté avec seulement 2.5 millions de

paramètres. En exploitant des images de 48×48×3 pour la reconnaissance des expressions
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faciales, ce modèle s’établit comme une référence notable dans le domaine.

A-MobileNet : Le modèle A-MobileNet, exploré dans [107], est une autre réalisation

notable dans le champ de la FER. Ce CNN léger, adapté à la reconnaissance de 7 à 8

émotions distinctes à partir d’images de 224 × 224 × 3, comporte 3.4 millions de para-

mètres. Il exploite des modules d’attention pour réduire le nombre de paramètres et utilise

une combinaison de fonctions de perte, y compris les fonctions centered loss et softmax,

présentant une robustesse notable dans la détection des expressions faciales malgré sa

complexité computationnelle réduite.

Mini-Xception : Le modèle Mini-Xception, avec son efficacité reconnue, a rencontré

divers défis tels que la convergence lente et une précision de classification relativement

faible en matière de reconnaissance des expressions faciales. Cependant, des améliorations

substantielles ont été apportées en intégrant une convolution séparable en profondeur et

en substituant la fonction d’activation ReLU par Mish, ce qui a amélioré tant la précision

que la vitesse de convergence lors de la phase d’entraînement. De plus, l’adoption de

CSPNet, une structure hiérarchique de type cross-stage, a enrichi les combinaisons de

gradients et amélioré la fusion des caractéristiques multiples, atteignant une précision de

validation maximale de 67.33% et 99.00% sur les ensembles de données FER2013 et CK+

respectivement [108].

EfficientNet : Introduit dans [109], EfficientNet est un modèle qui allie performances

satisfaisantes et économie de ressources. En optimisant simultanément la profondeur, la

largeur et la résolution de l’image des réseaux de neurones, il offre des performances

supérieures par rapport à ses prédécesseurs, tout en conservant des tailles de modèles

comparables. Bien que les modèles légers comme EfficientNet puissent parfois présenter

une performance légèrement inférieure à celle de leurs homologues plus grands, leur ef-

ficacité en matière de ressources, combinée à une performance respectable, leur trouve

une place dans diverses applications, en particulier là où les ressources informatiques sont

limitées, comme dans les systèmes embarqués, les applications mobiles et les dispositifs
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IoT [110].

2.2.5 Interprétation des modèles

L’interprétabilité des modèles CNN est une question se posant de plus en plus no-

tamment dans les applications critiques où la décision prise par le modèle doit être justi-

fiée [111]. Plusieurs approches récentes trouvées dans la littérature abordent ce problème

en proposant différentes méthodes pour améliorer l’interprétabilité des modèles CNN.

Les approches discutées dans la suite de cette section ont été appliquées dans le cas des

systèmes FER.

Décomposition des contributions de caractéristiques : Une première approche

pour l’interprétabilité des modèles consiste à décomposer les contributions des diffé-

rentes caractéristiques des couches d’entrée à la prédiction finale du modèle. Lundberg et

Lee [112] ont proposé la méthode SHAP (SHapley Additive exPlanations), qui attribue

une importance à chaque caractéristique en fonction de sa contribution à la prédiction.

Visualisation des cartes d’activation : Les cartes d’activation permettent de vi-

sualiser les régions de l’image d’entrée auxquelles le modèle accorde de l’importance pour

faire la prédiction. Des méthodes telles que Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activa-

tion Mapping) [113] et LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) [114] ont

été développées pour générer ces visualisations et fournir des informations sur les parties

du visage pertinentes pour la prédiction d’émotions.

Modèles explicatifs : Les modèles explicatifs, tels que les arbres de décision, les ré-

seaux bayésiens et les modèles linéaires généralisés, sont plus faciles à interpréter que les

modèles d’apprentissage profond. Ils peuvent être utilisés comme approximations de mo-

dèles FER plus complexes pour mieux comprendre le processus de prise de décision [115].

Techniques d’explication post-hoc : Ces techniques sont appliquées après que le

modèle a été entraîné pour expliquer ses décisions. Par exemple, Anchors [116] est une

méthode post-hoc qui explique les prédictions d’un modèle en identifiant les conditions
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minimales suffisantes pour qu’une prédiction donnée soit valable.

Zhang et al. [117] ont introduit un modèle FER interprétable basé sur la décomposition

des régions faciales en parties significatives faisant apparaître les AU et l’apprentissage

de caractéristiques distinctes pour chacune de ces parties. Cette approche permet de

mieux comprendre comment les différentes régions du visage contribuent à la prédiction

d’émotions et offre une représentation plus explicative du processus de décision du modèle.

Dans une étude de Liu et al. [118], des mécanismes d’attention ont été utilisés pour

améliorer l’interprétabilité des systèmes FER. Cette approche permet d’identifier les par-

ties les plus importantes du visage pour la détection des expressions de la douleur. Les

mécanismes d’attention ont également été appliqués avec succès dans la détection des

unités d’action (AU), qui sont des mouvements musculaires faciaux spécifiques associés à

des expressions faciales émotionnelles [119].

L’ajout de mécanismes d’attention aux systèmes FER permet non seulement d’amé-

liorer les performances de ces modèles, mais aussi de fournir des informations précieuses

sur les régions du visage qui sont les plus discriminantes pour chaque expression émotion-

nelle [120]. En mettant en évidence les zones clés du visage, les mécanismes d’attention

facilitent l’interprétation des résultats des modèles FER et aident les chercheurs et les

praticiens à mieux comprendre le processus de prise de décision sous-jacent.

De plus, l’incorporation de méthodes d’interprétabilité dans les systèmes de FER peut

contribuer à la réduction de biais potentiels. En identifiant les caractéristiques discrimi-

nantes et les régions faciales importantes pour la prédiction des expressions, il est possible

de détecter les biais inhérents aux données d’entraînement ou aux modèles et de prendre

des mesures pour les atténuer.
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2.3 Modèle à base de CNN proposé

Dans cette section, nous détaillerons le modèle CNN pour la FER que nous avons

conçu dans ces travaux de thèse. Il s’agit d’une architecture simple et efficace basée prin-

cipalement sur le CNN, conçue pour la reconnaissance d’émotions. L’élément clé de notre

proposition est la simplicité de l’architecture du modèle proposé le rendant adapté pour

une implantation embarquée.

Pour démontrer la capacité de notre modèle à interpréter les résultats de prédictions,

nous lui avons associé l’algorithme LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explana-

tions) [114]. L’utilisation de LIME, qui est une méthode d’interprétation de modèle d’ap-

prentissage profond, aide à comprendre et à expliquer les prédictions générées par le

modèle FER proposé dans ce chapitre [114] (voir annexe B.1.1 pour plus de détails sur la

méthode LIME).

De surcroît, un des objectifs principaux de ce modèle simple proposé dans ce chapitre

était d’explorer l’influence des paramètres du modèle sur sa complexité (traduit par le

nombre de paramètres) sans sacrifier les performances globales du système FER.

2.3.1 Architecture proposée

La conception d’une architecture CNN pour la FER repose sur plusieurs principes clés

permettant de garantir des performances élevées et une structure générale peu complexe

et légère. Les choix effectués dans cette phase de conception sont essentiels pour obtenir

un modèle efficace et adapté pour une implantation embarquée.

Couches de convolution : L’architecture, illustrée dans la figure 2.2, se compose de

cinq couches convolutives. Ces couches sont suivies de trois couches de MaxPooling ayant

un noyau de taille 2× 2, dont le rôle principal est de réduire les dimensions spatiales des

résultats de sortie d’une couche de convolution avant d’entrer dans la couche suivante.

De plus, des couches de Dropout et de normalisation par lots (Batch Normalization) sont
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Figure 2.2 – Schéma des principales couches du modèle CNN proposé pour la FER [66].
Le modèle comprend plusieurs couches de convolution et de pooling, suivies de couches de
normalisation de lots, de réduction de dimension et de classification. La sortie du modèle
est une distribution de probabilités pour chaque expression faciale.

intégrées pour améliorer la robustesse et l’efficacité du modèle.

Nombre de filtres : Le choix du nombre de filtres dans les couches convolutives

est crucial pour équilibrer la complexité du modèle et sa performance. Le modèle utilise

un nombre réduit de filtres (32, 64, 128, 128 et 64) pour maintenir sa légèreté tout en

préservant des performances satisfaisantes.

Taille du filtre : Des filtres de taille 3 × 3 sont utilisés dans toutes les couches

convolutives. Cette taille de filtre est couramment employée dans les réseaux de neurones

CNN pour les tâches de vision par ordinateur, car elle permet de conserver les détails de

l’image d’entrée ou des couches de features tout en minimisant les coûts de calcul.

Couches entièrement connectées : La partie de classification du modèle se com-

pose de couches entièrement connectées (les couches Dense). Ces couches transforment les

caractéristiques extraites par les blocs de convolution en prédictions de probabilité pour

les différentes expressions faciales. La dernière couche dense utilise une fonction d’activa-

tion comme la fonction softmax pour générer les probabilités finales pour chaque classe

d’expression faciale.
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Couches de MaxPooling : Trois couches de MaxPooling avec un noyau de taille

2 × 2 sont utilisées après certaines couches convolutives dans le modèle proposé, comme

illustré à la figure 2.2. Elles sont utilisées pour réduire progressivement la dimensionnalité

spatiale des cartes de caractéristiques, ce qui minimise le nombre total de paramètres à

apprendre et réduit ainsi le coût en termes de ressources de calcul.

Couches de Dropout et de BatchNormalization : Le modèle proposé utilise des

couches de Dropout après certaines couches entièrement connectées et convolutives. Ces

couches sont utilisées pour prévenir le surapprentissage en désactivant de manière aléatoire

certains neurones pendant l’entraînement. De plus, des couches de normalisation par lots

(BatchNormalization) sont également appliquées pour améliorer la stabilité du réseau en

normalisant les entrées à chaque couche du modèle, permettant ainsi un apprentissage

plus rapide et plus efficace.

Algorithme LIME : Après la dernière couche convolutive, l’algorithme LIME est ap-

pliqué pour fournir l’interprétabilité et l’explicabilité des prédictions générées par modèle

proposé.

2.4 Préparation des données

Dans cette section, nous présenterons les détails des étapes de préparation de don-

nées effectuées pour pouvoir entraîner et valider l’architecture du modèle proposé dans

la section précédente. Les données (pour toutes les bases de données utilisées) ont été

regroupées en six catégories d’émotions primaires. Ces émotions sont désignées par des

étiquettes de classe (décrit en détails dans la suite de cette section). Dans le but d’exposer

notre modèle à une diversité de données et de mettre au défi sa capacité à fonctionner

de manière optimale dans différents environnements, nous avons choisi de le former en

utilisant les bases de données CK+ [15] (une base de données de type « in-the-lab »),

FER2013+ [121] (de type « in the wild »), et RAFdb [40] (de type « in the wild »). Cette
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stratégie garantit une représentation adéquate et variée des émotions pendant la phase

d’apprentissage :

E = {Colère,Dégoût,Peur, Joie,Tristesse, Surprise} (2.1)

où chaque élément de E désigne une catégorie d’émotion spécifique. L’entraînement

sur des ensembles de données variés permet non seulement de couvrir une large gamme

d’émotions mais aussi de tester la robustesse du modèle CNN proposé dans des environ-

nements et conditions divers et variés, assurant ainsi sa capacité de discriminer ces six

catégories d’émotions à partir des images fournies à l’entrée.

2.4.1 Traitement préalable des données

Dans cette étude, nous utilisons la méthode de détection de visages frontaux Haar

Cascade [10] pour identifier et localiser les visages frontaux dans les images avant de

procéder à la détection des émotions. L’utilisation de Haar Cascade permet une détection

efficace et précise des visages frontaux dans les images, ce qui est important pour garantir

que le processus de détection des émotions soit effectué sur la bonne région du visage.

Après avoir identifié et extrait le visage frontal dans les images, les images d’entrée,

quelque soit leur taille, sont redimensionnées à une taille de 48× 48 pixels afin de réduire

la taille du modèle. La nouvelle taille de l’image redimensionnée, I ′, est calculée comme

suit :

I ′ = redimensionner(I,W ′, H ′) (2.2)

où I est l’image d’origine, et W ′ et H ′ sont respectivement la largeur et la hauteur de

l’image redimensionnée (W ′ = H ′ = 48 pixels).

Cette technique est couramment utilisée en apprentissage automatique pour réduire le

nombre de paramètres du modèle et améliorer son efficacité, car les modèles plus grands
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sont souvent plus sujets au surapprentissage et peuvent nécessiter davantage de ressources

de calcul pour l’entraînement et le déploiement [122].

2.4.2 Augmentation des données

Pour entraîner le modèle, nous utilisons un générateur de données d’image qui lit,

à partir des bases de données choisies, les images et les valeurs des emotions associées.

Afin d’augmenter la taille de l’ensemble de données d’entraînement et d’améliorer la gé-

néralisation du modèle proposé, nous appliquons plusieurs techniques d’augmentation des

données, notamment :

— Mise à l’échelle : Les valeurs des pixels sont normalisées en divisant chaque valeur

par 255.

— Rotation : Les images sont pivotées aléatoirement dans une plage de ±30 degrés.

— Cisaillement : Les images subissent un cisaillement aléatoire avec une plage de

0.3.

— Zoom : Les images sont zoomées aléatoirement avec une plage de 0.3.

— Retournement horizontal : Les images sont retournées horizontalement (flipped

horizontally) avec une probabilité de 50 %.

Les transformations d’augmentation sont appliquées sur chaque image I pour obtenir

une image augmentée Iaug :

Iaug = T (I) (2.3)

où T (I) représente la combinaison des transformations d’augmentation appliquées à

l’image I. Les images augmentées sont ensuite utilisées pour l’entraînement du modèle.
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2.5 Apprentissage du modèle

2.5.1 Ajustement des hyperparamètres

Au cours des expérimentations, les hyperparamètres optimaux du modèle ont été déter-

minés en utilisant différentes combinaisons de paramètres et en observant les performances

de validation. Les paramètres d’apprentissage optimaux du modèle ont été obtenus avec

l’algorithme d’optimisation Adam, un taux d’apprentissage de 0.0001, un taux de décrois-

sance de 10−6 et un total de 150 époques sur les images d’ensemble de données CK+,

FER2013+ et RAFdb.

L’algorithme d’optimisation Adam (Adaptive Moment Estimation) est une méthode

qui ajuste les taux d’apprentissage pour chaque paramètre en utilisant des estimations

adaptatives des moments de premier et de second ordre [123]. Les mises à jour des para-

mètres sont effectuées en utilisant les équations suivantes :

mt = β1mt−1 + (1− β1)gt (2.4)

vt = β2vt−1 + (1− β2)g
2
t (2.5)

m̂t =
mt

1− βt
1

(2.6)

v̂t =
vt

1− βt
2

(2.7)

θt+ 1 = θt − α
m̂t√
v̂t + ϵ

(2.8)

où mt et vt sont les estimations des moments de premier et de second ordre, gt est le

gradient à l’étape t, β1 et β2 sont les coefficients de décroissance pour les estimations des

moments, et ϵ est un terme de régularisation pour éviter la division par zéro.

Les paramètres d’apprentissage optimaux utilisés pour le modèle proposé sont résumés

dans le Tableau 2.2.
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Table 2.2 – Hyperparamètres optimaux pour le modèle proposé
Hyperparamètre Valeur

Algorithme d’optimisation Adam
Taux d’apprentissage 0.0001

Taux de décomposition 10−6

Époques 700

2.5.2 Processus d’apprentissage

De manière générale, le processus d’apprentissage d’un modèle FER se déroule en

plusieurs étapes cruciales pour garantir des performances optimales du modèle proposé.

L’objectif principal est de minimiser la fonction de perte et d’augmenter la précision de

la classification des émotions [124].

Dans le cas d’un problème multi-classes comme la reconnaissance des expressions fa-

ciales, la fonction de perte d’entropie croisée est souvent utilisée [125]. Elle mesure la

divergence entre les probabilités prédites par le modèle et les étiquettes de référence des

émotions recherchées. Le valeur faible en sortie d’une fonction de perte indique que le

modèle est capable de bien apprendre les caractéristiques discriminantes des expressions

faciales présentes dans les images d’entrée utilisées dans la phase d’apprentissage.

2.5.3 Évaluation des performances du modèle proposé

Pour évaluer l’efficacité du modèle proposé de manière rigoureuse, des paramètres

spécifiques ont été utilisés. Ces paramètres sont détaillés en Annexe A (A.1.6). Cette

section comporte trois parties principales pour chacun des trois ensembles de données

utilisés (CK+ [15], RAFdb [40], et FER2013+ [121]) : les diagrammes d’entraînement,

les rapports de classification, et la comparaison avec les travaux de l’état de l’art dans le

domaine de la FER.
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Diagrammes d’entraînement

Les diagrammes relatifs à la perte et à la précision du modèle proposé durant les phases

d’entraînement et de validation pour les jeux de données CK+, RAFdb et FER2013+ sont

illustrés dans les figures 2.3, 2.4 et 2.5, respectivement. Une convergence satisfaisante des

courbes dans ces figures indique l’absence de sur-apprentissage ou de sous-apprentissage.

Elle suggère également que le modèle a efficacement appris les caractéristiques pertinentes

et qu’il manifeste une bonne généralisation sur des données inédites et non-utilisées dans

la phase d’entraînement.

Analyse des performances sur le jeu de données CK+ Les graphiques relatifs

à la perte, à la précision et à la matrice de confusion pour le jeu de données CK+,

présentés dans la figure 2.3, montrent une convergence satisfaisante entre les courbes de

l’ensemble d’entraînement et de validation. Ce phénomène indique une bonne adaptation

du modèle aux données sans signes de sur-apprentissage ou de sous-apprentissage. De

plus, le rapport de classification pour le CK+ (voir le tableau 2.3) a une forme presque

parfaitement diagonale, indiquant que le modèle excelle dans la classification correcte des

émotions faciales.

Analyse des performances sur le jeu de données RAFdb Les diagrammes de

perte, de précision et la matrice de confusion pour le jeu de données RAFdb, illustrés

dans la figure 2.4, montrent des signes manifestes de sur-apprentissage. Cela est particu-

lièrement notable dans les phases ultérieures de l’entraînement, où l’écart entre les courbes

de l’ensemble d’entraînement et de validation devient de plus en plus grand. En ce qui

concerne le rapport de classification (voir le tableau 2.4), il est évident que le modèle

éprouve des difficultés à classer correctement les différentes émotions. Ceci sera discuté

en détail dans la section d’interprétation, où les défis associés à l’application d’un modèle

relativement simple sur un jeu de données « sauvage » (de type « in-the-wild ») avec un
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Figure 2.3 – Fonction de perte, de précision et la matrice de confusion du jeu de données
CK+ pendant l’entraînement et la validation

grand nombre d’images et un déséquilibre entre les classes seront abordés.

Figure 2.4 – Fonction de perte, de précision et la matrice de confusion du jeu de données
RAFdb pendant l’entraînement et la validation
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Analyse des performances sur le jeu de données FER2013+ Les indicateurs de

la perte, la précision et la matrice de confusion pour l’ensemble de données FER2013+,

illustrés dans la figure 2.5, révèlent également un sur-apprentissage notable. Cela est

confirmé par l’augmentation de l’écart entre les courbes de perte et de précision pour les

ensembles d’entraînement et de validation au cours de l’entraînement. De plus, le rapport

de classification (voir le tableau 2.5) met en évidence que le modèle est peu performant

en termes de classification correcte des différentes émotions. Ces problématiques seront

examinées en détails dans la section d’interprétation, où nous aborderons les défis liés à

l’utilisation d’un modèle plus simple sur des ensembles de données non contrôlés, contenant

un grand nombre d’images et un déséquilibre notable entre les classes.

Figure 2.5 – Fonction de perte, de précision et la matrice de confusion du jeu de données
FER2013+ pendant l’entraînement et la validation

Rapports de classification

Pour une compréhension plus approfondie des performances globales obtenues avec le

modèle proposé dans ce chapitre, des rapports de classification sont présentés dans cette
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section pour chaque ensemble de données traité (CK+, RAFdb et FER2013+). Ces rap-

ports offrent un aperçu complet sur les performances globales du modèle en termes de

précision, du rappel, et du score F1 pour chaque classe d’émotion (voir l’annexe A.1.6

pour les détails sur les métriques utilisées). Les tableaux 2.3, 2.4 et 2.5 présentent respec-

tivement les rapports de classification pour CK+, RAFdb et FER2013+.

Table 2.3 – Rapport de classification pour l’ensemble de données CK+.
Émotion Précision Rappel Score F1 Nombre d’images
Colère 0.87 0.92 0.89 36
Dégoût 0.87 0.96 0.91 27
Peur 0.94 1.00 0.97 32
Joie 1.00 1.00 1.00 36
Tristesse 1.00 0.81 0.89 31
Surprise 1.00 0.97 0.99 36
Exactitude 0.94
Moyenne macro 0.95 0.94 0.94 198
Moyenne pondérée 0.95 0.94 0.94 198

Les résultats sur l’ensemble de données CK+ indiquent des performances très satisfai-

santes du modèle proposé. L’exactitude totale est de 94%, et les émotions sont reconnues

avec un score F1 élevé, particulièrement dans les catégories de la peur et de la surprise. La

métrique de rappel pour la tristesse est légèrement plus basse (81%), mais globalement,

le modèle montre une forte aptitude à généraliser sur cet ensemble.

Table 2.4 – Rapport de classification pour l’ensemble de données RAFdb.
Émotion Précision Rappel Score F1 Nombre d’images
Colère 0.36 0.73 0.48 162
Dégoût 0.39 0.09 0.14 160
Peur 0.10 0.12 0.11 74
Joie 0.88 0.70 0.78 1186
Tristesse 0.79 0.35 0.48 478
Surprise 0.39 0.92 0.55 329
Exactitude 0.60
Moyenne macro 0.49 0.48 0.42 2389
Moyenne pondérée 0.70 0.60 0.61 2389

Les performances sur l’ensemble RAFdb sont plus hétérogènes. L’exactitude globale
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atteint 60%. La catégorie "Joie" est bien reconnue avec un score F1 de 78%, tandis que

la catégorie "Peur" a une performance faible avec un score F1 de 11%. Il y a également

une grande variabilité dans les scores de rappel, ce qui suggère que le modèle nécessite

des ajustements pour cet ensemble.

Table 2.5 – Rapport de classification pour l’ensemble de données FER2013+
Émotion Précision Rappel Score F1 Nombre d’images
Colère 0.25 0.55 0.34 644
Dégoût 0.00 0.00 0.00 57
Peur 0.06 0.75 0.11 167
Joie 0.83 0.20 0.32 1828
Tristesse 0.41 0.04 0.08 856
Surprise 0.45 0.21 0.28 900
Exactitude 0.24
Moyenne macro 0.33 0.29 0.19 4452
Moyenne pondérée 0.55 0.24 0.26 4452

Les performances sur le FER2013+ sont assez inégales. L’exactitude globale est de

24%, ce qui indique des défis significatifs dans la classification des émotions. Les valeurs

de précision et de rappel varient considérablement entre les catégories. Par exemple, la

catégorie "Peur" présente un rappel très élevé de 75%, mais une précision extrêmement

basse, résultant en un score F1 faible de 11%. La catégorie "Joie" montre une précision

élevée de 83% mais un rappel faible de 20%. En outre, le modèle a une perte de 0.5763 et

une précision de 86.99% pendant l’entraînement, ce qui suggère une inadéquation entre

l’entraînement et les performances de validation. Les améliorations sont clairement néces-

saires pour renforcer la robustesse du modèle proposé sur cet ensemble de données.

Comparaison avec l’état de l’art

Dans cette section, pour évaluer sa compétitivité par rapport à l’état de l’art, le modèle

proposé dans ce chapitre a été comparé avec une série de travaux de recherche récents

en reconnaissance des expressions faciales. Sur l’ensemble de données CK+, les travaux

comparés incluent Sun et al. [126], DIA [127], Zhang et al. [128], Elfatih et al. [129],
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Shahid et al. [130], SACNN-LSTM [131], et eXnet [132], comme présenté dans le tableau

2.6. Pour le jeu de données RAFdb, les travaux avec lesquels une comparaison est faite

sont Muhamad et al. [133], A-MobileNet [134], SSA-ICL [5], LibreFace [135], DNFER

[136], ECAN [137], Xiaoyu et al. [138], NCCTFER [139], et ces résultats sont exposés

dans le tableau 2.7. Pour l’ensemble de données FER2013+, la comparaison inclut FST-

MWOS [140], DNFER [136], NCCTFER [139], Sunyoung et al. [141], et A-MobileNet

[134], comme présenté dans le tableau 2.8. La comparaison est principalement basée sur

le critère de la précision car ce paramètre est le seul fourni dans ces travaux.

Table 2.6 – Comparaison en termes de précision entre le modèle proposé et les méthodes
de l’état de l’art en reconnaissance des expressions faciales sur le jeu de données CK+.
Les valeurs les plus élevées sont indiquées en gras tandis que les valeurs non fournies ou
indisponibles sont représentées par un tiret (-).

Méthode Précision (en %)
Sun et al. [126] 87.20

DIA [127] 89.51
Zhang et al. [128] 92.73
Elfatih et al. [129] 92.73

Le modèle proposé 94.00
Shahid et al. [130] 94.90

SACNN-LSTM [131] 95.15
eXnet [132] 96.75

Le tableau 2.6 présente une comparaison des performances en termes de précision entre

le modèle proposé dans ce chapitre et d’autres méthodes de l’état de l’art en FER sur

le jeu de données CK+. Il est à noter que notre modèle enregistre une précision globale

de 94.00%, ce qui le positionne favorablement parmi les modèles étudiés, même s’il n’est

pas le plus performant. Cette performance respectable indique que le modèle proposé est

bien adapté aux spécificités de cet ensemble de données, très vraisemblablement dû à sa

moindre complexité par rapport à des jeux de données comportant des images acquises

dans des conditions plus proches de la réalité.

Le tableau 2.7 révèle que le modèle proposé dans ce chapitre obtient une précision de

60.00% sur l’ensemble de données RAFdb. Cette performance est nettement inférieure à
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Table 2.7 – Comparaison en termes de précision entre le modèle proposé et les méthodes
de l’état de l’art en reconnaissance des expressions faciales sur le jeu de données RAFdb.
Les valeurs les plus élevées sont indiquées en gras tandis que les valeurs non-fournies ou
indisponibles sont représentées par un tiret (-).

Modèles Précision (en %) Paramètres (M)
DNFER [136] 60.41 -

Le modèle proposé 60.00 1.5
LibreFace [135] 82.79 43

A-MobileNet [134] 84.49 3.4
Muhamad et al. [133] 84.91 2

Xiaoyu et al. [138] 87.58 -
NCCTFER [139] 87.97 -

SSA-ICL [5] 89.44 11
ECAN [137] 89.77 -

celle des autres modèles de l’état de l’art ; par exemple, ECAN [137] enregistre la plus

haute précision de 89.77%. Néanmoins, notre modèle se distingue par un faible nombre

de paramètres, soit 1.5 M. Cette modeste performance en terme de précision indique une

inadaptation du modèle proposé aux images présentes dans l’ensemble de données RAFdb

et montre notamment le problème de surapprentissage et les erreurs de classification

observées dans la matrice de confusion. Ces questions seront explorées et discutées plus

en détails dans la section d’interprétation.

Table 2.8 – Comparaison en termes de précision entre le modèle proposé et les méthodes
de reconnaissance des expressions faciales de l’état de l’art sur l’ensemble de données
FER2013+. Les valeurs les plus élevées sont indiquées en gras tandis que les valeurs non-
fournies ou indisponibles sont représentées par un tiret (-).

Modèles Précision (en %) Paramètres (M)
FST-MWOS [140] 90.41 -

DNFER [136] 89.32 -
SUNYOUNG [141]. 88.45 -
NCCTFER [139] 88.21 -
A-MobileNet [134] 88.11 3.4
Le modèle proposé 24.00 1.5

Selon le tableau 2.8, le modèle proposé dans ce chapitre montre des performances

en termes de précision inacceptables (24.00%) et très loin des performances présentées
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dans les autres travaux de l’état de l’art sur l’ensemble de données FER2013+. A titre

d’exemple, l’approche FST-MWOS [140] obtient la meilleure performance avec une préci-

sion de 90.41%. Cette importante différence met en évidence des défis spécifiques à ce jeu

de données, tels que l’équilibre des classes et la complexité des images, qui n’ont pas été

efficacement traités par le modèle proposé. Nous aborderons ces problèmes plus en détail

dans la section d’interprétation.

Interprétabilité des résultats obtenus Comme indiqué précédemment, le LIME est

une méthode d’explication de modèle utilisée en FER pour comprendre et expliquer les

prédictions générées par un modèle [142]. Le LIME vise à approximer la décision d’un

modèle complexe (par exemple un modèle CNN) en le remplaçant par un modèle linéaire

plus simple dans le voisinage local de l’espace de données utilisé. Cette approche permet

d’obtenir une meilleure compréhension et interprétation des prédictions du modèle com-

plexe [143]. En mettant l’accent sur le voisinage local, LIME offre une explication précise

et pertinente de la manière dont le modèle prend ses décisions pour des échantillons indi-

viduels, rendant ainsi les modèles opaques plus transparents et compréhensibles pour les

utilisateurs [143]. Mathématiquement, cela peut être représenté comme la minimisation

de la fonction de perte suivante [142] :

L(f, g, πx) =
∑
i

πx(zi)(f(zi)− g(h(zi)))
2 + Ω(g) (2.9)

où f est le modèle complexe, g est le modèle linéaire simple, πx est une mesure de

la proximité, zi est un échantillon dans le voisinage, h est une fonction qui transforme

l’échantillon dans l’espace interprétable, et Ω(g) est une pénalité sur la complexité du mo-

dèle g. Cette méthode fournit des explications visuelles et compréhensibles des prédictions

d’émotions.

La Figure 2.6 présente les résultats obtenus en utilisant la méthode LIME pour essayer

d’expliquer et interpréter les prédictions générées par le modèle proposé sur le jeu de
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Figure 2.6 – La méthode LIME appliquée au jeu de données CK+.

données CK+. Les zones en vert sur la figure mettent en évidence les régions d’intérêt

sur lesquelles le modèle se focalise pour réaliser des prédictions exactes. Compte tenu des

très bonnes performances obtenues par le modèle proposé sur cet ensemble de données,

corroborée par une précision de 94.00%, il n’est pas surprenant de voir une abondance de

régions vertes dans la visualisation LIME. Cette concentration sur les régions pertinentes

pour les AU intervenant dans l’émotion observée révèle une forte cohérence entre les

prédictions du modèle et les caractéristiques qui sont généralement considérées comme

significatives dans la FER humaine. Par conséquent, ces résultats montrent la capacité

du modèle proposé à généraliser efficacement à partir de cet ensemble de données.

Contrairement à CK+, la figure 2.7 montre des résultats moins satisfaisants pour

le modèle proposé appliqué au jeu de données RAFdb. Le modèle proposé atteint une

précision de seulement 60.00%, et cela se reflète également dans la visualisation LIME.

On observe moins de zones vertes, ce qui suggère que le modèle ne se concentre pas

efficacement sur les régions du visage qui sont prépondérantes pour une FER précise. Ce

comportement pourrait expliquer pourquoi le modèle proposé ne parvient pas à rivaliser

avec les modèles de l’état de l’art pour ce jeu de données en particulier.

La figure 2.8 présente une interprétation visuelle des performances du modèle proposé

sur l’ensemble de données FER2013+. Le modèle affiche une faible précision de 24.00%.
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Figure 2.7 – La méthode LIME appliquée au jeu de données RAFdb.

Figure 2.8 – La méthode LIME appliquée au jeu de données FER2013+.

La visualisation LIME renforce ces statistiques, car elle présente des régions vertes peu

cohérentes ou absentes, indiquant que le modèle ne se concentre pas correctement sur les

régions du visage qui sont typiquement informatives pour la FER.

2.5.4 Analyse comparative et interprétation des résultats

Après l’évaluation du modèle proposé sur divers ensembles de données, il est à noter

que les performances varient significativement d’un ensemble de données à l’autre. Sur

l’ensemble de données CK+, la précision obtenue est la meilleure sur les trois ensembles
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de données considérés et atteint 0.94 ; sur RAFdb, elle est de 0.60 ; et sur FER2013+,

elle n’est que de 0.24. Les résultats obtenus démontrent une hétérogénéité notable dans

la classification des différentes émotions à travers les ensembles de données.

La variation des performances du modèle dans la classification des différentes émotions

sur les ensembles de données CK+, RAFdb, et FER2013+ offre des perspectives intéres-

santes pour comprendre les nuances et les défis associés à la FER. Voici une analyse

détaillée de ces variations.

— Colère : Le modèle proposé excelle à classer la colère dans CK+ avec une précision

de 0.87. Cependant, il a des performances modestes sur RAFdb (0.36) et FER2013+

(0.25). Ce décalage peut être attribué aux différentes complexités des ensembles de

données et aux problèmes de généralisation du modèle proposé.

— Dégoût : Le modèle montre une forte précision de 0.87 sur CK+, mais rencontre

des défis sur RAFdb (0.39) et échoue complètement sur FER2013+ (0.00). Cela

suggère que la reconnaissance de cette émotion nécessite un ajustement du modèle

proposé, surtout pour des ensembles de données plus complexes comme le sont

RAFdb et FER2013+.

— Peur : Avec une très bonne précision de 0.94 sur CK+, le modèle proposé démontre

sa capacité élevée de reconnaissance de cette émotion. Néanmoins, cette capacité

chute drastiquement sur RAFdb (0.10) et FER2013+ (0.06). Cette instabilité in-

dique que la caractérisation de la peur est particulièrement sensible aux variations

dans les ensembles de données.

— Joie : C’est l’émotion qui est la mieux classée sur tous les ensembles de données,

atteignant le score parfait sur CK+ (1.00) et des scores élevés sur RAFdb (0.88) et

FER2013+ (0.83). Ces résultats indiquent que le modèle est relativement robuste

dans la classification de la joie.

— Tristesse : Bien que le modèle affiche une performance parfaite sur CK+ (1.00),

il démontre une variabilité significative sur RAFdb (0.79) et FER2013+ (0.41).
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Cette fluctuation suggère que des ajustements sont nécessaires pour améliorer la

classification de la tristesse sur des ensembles de données plus divers.

— Surprise : Comme pour la joie, le modèle excelle sur CK+ avec un score parfait

de 1.00. Cependant, il démontre des difficultés sur RAFdb (0.39) et FER2013+

(0.45). Ceci pourrait être dû à des facteurs tels que la variabilité des échantillons

et les problèmes de généralisation du modèle.

— Sur-apprentissage sur FER2013+ : Le faible score sur cet ensemble peut in-

diquer un problème de sur-apprentissage.

— Inconsistances dans RAFdb : Les variations importantes dans la précision des

émotions suggèrent que le modèle a des difficultés avec cet ensemble.

— Améliorations du Modèle : Une attention particulière devra être portée aux

techniques de régularisation et d’augmentation des données.

L’analyse des performances met en lumière les forces et les faiblesses du modèle actuel

dans le domaine de la FER. Les résultats serviront de base pour des recherches ultérieures,

visant à améliorer la généralisation du modèle sur différents ensembles de données.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, plusieurs dimensions ont été analysées concernant la performance

et l’interprétabilité du modèle de FER proposé dans ce chapitre. Alors que le modèle a

obtenu des résultats convaincants sur des bases de données comme CK+, il a rencontré

des difficultés sur des bases plus diverses de type « in-the-wild » dont les conditions d’ac-

quisition sont moins contrôlées et incertaines, comme RAFdb et FER2013+. Ces contra-

performances indiquent les limitations du modèle proposé en matière de généralisation

aux conditions proches de la réalité [142].

L’interprétabilité, abordée via l’utilisation de LIME, a également montré ses limites en

ne fournissant pas une vision suffisamment claire du comportement du modèle. De plus, le
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problème de déséquilibre dans les données pose un défi supplémentaire, suggérant que des

métriques et des fonctions de perte alternatives doivent être envisagées pour augmenter

la robustesse du modèle.

Pour aborder ces défis, le chapitre suivant se concentrera sur l’utilisation d’une nouvelle

architecture légère, basée également sur l’utilisation d’un réseau CNN. Cette architecture

a l’avantage d’être suffisamment légère pour être déployée dans des environnements avec

des ressources limitées tout en offrant de meilleures performances.

De surcroît, un système de codage binaire sera employé pour améliorer les paramètres

d’évaluation en utilisant des AU. Cette approche vise non seulement à améliorer la per-

formance mais également à augmenter l’interprétabilité du modèle. Parallèlement, des

fonctions de perte et des mesures spécifiques seront introduites pour adresser les incohé-

rences dues au déséquilibre des données.
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3.1 Introduction

Le chapitre précédent a mis en évidence les défis associés à l’application des CNN

pour la FER, notamment au niveau de la faible précision dans les ensembles de données

réels, le manque d’interprétabilité et les problèmes de déséquilibre de classes. En dépit

des limites, l’architecture légère proposée dans le chapitre précédent a montré un certain

potentiel, mais elle nécessite des améliorations pour être applicable à des ensembles de

données plus complexes [142].

Afin d’améliorer le modèle présenté dans le chapitre précédent, l’approche choisie et

qui sera détaillée dans ce chapitre est d’aller vers l’intégration des Unités d’Action Faciales

(AU) dans le modèle initial. Cette méthode devrait permettre d’améliorer non seulement la

précision du modèle initial, mais également son interprétabilité. En utilisant les AU comme

une entrée binaire supplémentaire, nous avons la possibilité de relier plus directement les

mouvements faciaux à des émotions spécifiques, offrant ainsi une base plus solide pour la

compréhension du fonctionnement du modèle.

De surcroît, afin d’ atténuer les problèmes liés aux ensembles de données déséquilibrés,

nous avons intégré la fonction de perte à entropie croisée pondérée (weighted cross entropy)

et adopté la distance euclidienne comme nouvelle métrique de classification. Ces deux

changements visent à optimiser la robustesse de l’architecture légère de CNN initiale

proposée et détaillée dans le chapitre précédent.

Dans ce chapitre, nous détaillerons cette nouvelle approche basée sur les AU, ainsi

que les nouvelles techniques liées aux déséquilibres des classes. L’objectif principal est de

construire, sur les bases établies dans le chapitre précédent, une architecture plus robuste,

fiable et interprétable pour la FER, tout en maintenant une complexité globale faible du

modèle proposé le rendant utilisable dans les systèmes embarquées aux ressources limitées.

56



3.2. Modèle proposé

3.2 Modèle proposé

Le modèle proposé dans ce chapitre est illustré dans la Figure 3.1. Il repose sur une ar-

chitecture CNN similaire à celle décrite précédemment pour la FER, avec notamment cinq

couches convolutives suivies de couches de MaxPooling. Ces couches sont essentielles pour

extraire les caractéristiques de bas niveau des images d’entrée, comme les bords et les tex-

tures. Pour prévenir le sur-apprentissage et accélérer l’apprentissage de manière générale,

des couches de Dropout et de normalisation par lots (BatchNormalization) ont été ajou-

tées après chaque couche convolutive. Le nombre de filtres dans les couches convolutives

a été soigneusement choisi pour équilibrer la complexité du modèle et les performances

avec une taille de 3× 3 sont dans toutes les couches convolutives.

La dernière partie du modèle se compose de couches entièrement connectées (Dense)

qui transforment les caractéristiques extraites en probabilités de présence pour les diffé-

rentes AU faciales. La couche finale utilise une fonction d’activation de type sigmoide,

reflétant le besoin de prédire la probabilité de présence de chaque AU.

Une originalité de l’architecture proposée est dans la configurabilité de la dernière

couche du réseau neuronal, qui varie selon les spécificités des ensembles de données utilisés,

à savoir : 5 neurones de sortie pour le BP4D (« in-the-lab »), 13 pour le CK+ (« in-the-

lab »), le RAFdb (« in-the-wild »), le FER2013 (« in-the-wild »), et le FER2013+ (« in-the-

wild »), et 12 pour le DISFA (« in-the-lab »). Cette adaptabilité permet au modèle de gérer

adéquatement les configurations différentes des AU et de s’aligner avec les particularités

distinctives intrinsèques de chaque base de données.

Enfin, pour la visualisation et l’interprétation du modèle proposé dans ce chapitre,

nous avons remplacé la méthode LIME par Grad-CAM, qui offre la possibilité de générer

des "cartes thermiques" (heat maps) indiquant les régions de l’image qui contribuent de

manière prépondérante à la prédiction de chaque unité d’action AU. L’intégration de

Grad-CAM à la dernière couche convolutive du modèle proposé dans ce chapitre offre une

compréhension plus précise de l’activité des AU dans les images d’entrée.

57



Chapitre 3. Modèle CNN pour les unités d’action

Figure 3.1 – L’architecture CNN pour la détection des AU comporte cinq couches convo-
lutives, des couches de regroupement et d’abandon pour la robustesse. Les couches pleine-
ment connectées gèrent la classification avec une activation sigmoide en sortie. Grad-CAM
est utilisé pour la visualisation des AU.

3.3 Prétraitement des données

Le succès d’un système de détection des AU repose grandement sur la qualité et la

représentativité des données d’entrée utilisées. Dans cette étude, nous exploitons deux

types de données : les images faciales et leurs vecteurs d’AU correspondants, encodés en

format binaire.

Il est crucial de noter que, contrairement au premier modèle présenté dans le chapitre

précédent où chaque image était attribuée à une seule émotion, le contexte de la détection

des AU est différent. Une seule image peut comporter plusieurs AU activées simultané-

ment. Cette particularité nous place dans un scénario de classification multi-labels, ce qui

complexifie le processus d’apprentissage et de classification.

La labélisation des AU est effectuée conformément à la table du FACS, introduite par

Ekman et al. [12] (détaillé dans la section 1.2.1 du chapitre 1). Ce système de codage

fournit un cadre méthodologique pour l’identification et la classification des AU.

L’ensemble de données que nous introduisons dans notre architecture comprend des

vecteurs caractéristiques. La première colonne de chaque vecteur identifie le nom de
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l’image, tandis que les colonnes suivantes contiennent des valeurs binaires, indiquant l’ab-

sence (0) ou la présence (1) de chaque AU particulière en accord avec le FACS.

Les méthodes de prétraitement appliquées à ces données, avant leur utilisation dans

le modèle, sont exposées en détail dans les sections ultérieures de ce chapitre.

3.3.1 Prétraitement des images

Comme indiqué dans le chapitre précédent, nous avons recours à plusieurs techniques

pour le prétraitement des images. Nous utilisons tout d’abord la méthode de détection

de face frontale Haar Cascade [10] pour identifier et localiser les visages frontaux dans

les images. Cette étape est cruciale pour garantir que le processus de détection des AU

s’effectue sur la bonne zone du visage.

Suite à la détection du visage, les images sont redimensionnées à une taille standard de

48 × 48 pixels. Cette standardisation des dimensions des images réduit la complexité du

modèle, rendant ainsi l’apprentissage plus efficace. En effet, les modèles de grande taille

sont souvent plus susceptibles d’être surajustés et nécessitent davantage de ressources de

calcul pour l’apprentissage et le déploiement [122].

3.3.2 Codage binaire des AU

L’incorporation du système FACS à travers les AU, notamment au cours de la phase

d’apprentissage et sur divers ensembles de données, vise principalement à améliorer l’inter-

prétabilité des expressions faciales dans les images d’entrée. En employant plusieurs bases

de données distinctes, dont CK+, RAFdb, FER2013+, BP4D, et DISFA, pour élaborer

un modèle de FER robuste, il est impératif de tenir compte de la spécificité de chaque

ensemble de données lors de la phase d’apprentissage pour assurer une formation réussie

du modèle. Les détails pertinents sont présentés dans les sous-sections suivantes.
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Prétraitement des jeux de données comportant des annotations AU

Pour des bases de données comme BP4D et DISFA, qui fournissent déjà des annota-

tions AU, le prétraitement est relativement simplifié. Chaque AU active dans une image

est marquée par une valeur binaire "1", tandis que les AU inactives sont indiquées par

un "0". Ces vecteurs binaires, au-delà de servir de cibles pour l’entraînement supervisé,

facilitent également la gestion et la manipulation des données durant le processus d’ap-

prentissage en créant une structure de données homogène.

Gestion des jeux de données dépourvus d’annotations AU

Pour les jeux de données CK+, RAFdb, et FER2013+, qui ne fournissent pas d’anno-

tations AU, nous avons classifié les images par état émotionnel. Un vecteur de 13 AU a

été créé pour chaque état émotionnel en se basant sur le codage FACS, décrit auparavant.

Ces vecteurs sont utilisés comme des référentiels pendant les phases d’entraînement et de

validation, établissant ainsi un standard cohérent contre lequel les prédictions du modèle

peuvent être vérifiées et affinées.

Structuration de données pour l’apprentissage

Suite au traitement des différents jeux de données, nous avons compilé et structuré

ces informations en dataframes pour les phases d’entraînement et de validation. Ces data-

frames incluent des vecteurs binaires indiquant la présence ou l’absence d’AU pour chaque

image, servant d’input au modèle proposé dans ce chapitre. Il est à noter qu’une data-

frame, dans ce contexte, sert de structure de données bidimensionnelle étiquetée, capable

de contenir des données de types variés et facilitant l’organisation des informations de

manière propre et accessible.
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Gestion des disparités entre les jeux de données

Étant donné que chaque base de données présente ses propres particularités, telles que

des états émotionnels manquants ou des sujets affichant diverses expressions faciales, des

étapes de curation de données ont été mises en œuvre pour homogénéiser ces ensembles,

garantissant ainsi un entraînement plus uniforme du modèle proposé dans ce chapitre.

Cette gestion attentive des données assure non seulement la qualité mais également la

robustesse des prédictions du modèle en contextes variés.

Table 3.1 – Le tableau FACS montrant la liste d’émotions et les AU correspondants (au
moins actives pour une émotion donnée selon Ekman [12]). NB : L’expression naturelle
n’a pas d’AU activée.

émotions AU activés
Colère 4, 5, 7, 23
Dégoût 9, 15, 17
Peur 1, 2, 4, 5, 7, 20, 26
Joie 6, 12
Tristesse 1, 4, 15
Surprise 1, 2, 5, 26

Fichiers d’entraînement des jeux de données CK+, RAFdb et FER2013+ Les

images issues des jeux de données CK+, RAFdb et FER2013+ ont été classifiées selon leur

état émotionnel. Pour chaque jeu de données, une portion d’environ 20% des images a été

allouée pour la validation, tandis que le reste a été consacré à l’entraînement. S’appuyant

sur le codage FACS [12], comme illustré dans le tableau 3.1, 13 AU ont été scrupuleusement

sélectionnées pour coder les expressions émotionnelles manifestes dans les images de ces

trois jeux de données.

Les 13 AU choisies couvrent un spectre large et diversifié d’expressions faciales, et sont

suffisantes pour représenter les expressions les plus couramment observées, conformément

aux directives du FACS (comme en témoigne le tableau 3.1) et présentes dans les jeux

de données exploités. Ainsi, chaque image a été transformée en un vecteur de 13 valeurs

binaires via une technique d’encodage à plusieurs étiquettes (multi-label one-hot encoding).
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Chacun des jeux de données a été ensuite organisé en un fichier d’entraînement, struc-

turé avec 14 colonnes : la première colonne est consacrée au nom de l’image et les 13

colonnes suivantes signalent la présence (1) ou l’absence (0) des AU spécifiées (AU01,

AU02, AU04, AU07, AU09, AU12, AU15, AU17, AU20, AU23, et AU26).

Il est important de noter que ces fichiers d’entraînement, ou Dataframes, jouent un rôle

crucial dans les phases d’entraînement et de validation du modèle en offrant une structure

ordonnée et accessible pour le stockage des données. La Dataframe, par sa structure,

permet une manipulation aisée des données, facilitant ainsi les opérations de traitement

et d’analyse ultérieures, tout en garantissant l’intégrité et la clarté des données tout au

long du processus d’apprentissage machine.

(a) CK+, FER2013+ et RAFdb

(b) DISFA

(c) BP4D

Figure 3.2 – Un exemple de données d’entrée créé pour entraîner le modèle en utilisant
les jeux de données suivants : (a) CK+, FER2013+ et RAFdb, (b) BP4D et (c) DISFA.
Ces vecteurs démontrent comment les informations sur les unités d’action ou AU sont
intégrées dans les données d’entrée lors de l’entraînement du modèle.
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Fichier d’entraînement des jeux de données BP4D et DISFA Malgré l’organi-

sation des jeux de données BP4D et DISFA par émotions, il est à noter que plusieurs

émotions dans ces jeux de données ne sont pas bien regroupées, et certaines d’entre elles

ne sont même pas disponibles. Par conséquent, nous avons décidé d’utiliser les intensités

des unités d’action (AU) fournies par les créateurs de ces jeux de données.

Le jeu de données BP4D fournit des intensités pour cinq AU (AU06, AU10, AU12,

AU14 et AU17) avec des valeurs allant de 0 à 9. De même, le jeu de données DISFA

offre des intensités pour douze AU (AU1, AU2, AU4, AU5, AU6, AU9, AU12, AU15,

AU17, AU20, AU25, et AU26) sur une échelle de 0 à 5. Pour préparer les jeux de données

pour l’entraînement et la validation, nous avons initialement sélectionné uniquement les

images qui avaient au moins une AU activée avec une intensité supérieure à 4. Les vecteurs

d’entrée de chaque jeu de données sont illustrés dans la figure 3.2.

3.4 L’entraînement du modèle proposé

3.4.1 Processus d’entraînement

Nous avons déterminé les paramètres d’entraînement optimaux pour le modèle pro-

posé dans ce chapitre de manière expérimentale, en utilisant une approche test-and-trial.

Les hyperparamètres sélectionnés sont fournis dans le tableau 3.2. Comme mentionné au-

paravant, pour un problème multi-étiquettes (multi-classes), nous utilisons la fonction de

perte d’entropie croisée pondérée, calculée à partir de la racine carrée de l’erreur qua-

dratique moyenne (MSE) et de la distance euclidienne, pour suivre la métrique lors de

l’entraînement du modèle.

LossWCE(AUtrue,AUpred) = −
∑
i

wAU,i ·AUtrue,i log(AUpred,i) (3.1)

où :
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— AUtrue est le vecteur des activations réelles des AU.

— AUpred est le vecteur des prédictions du modèle pour les AU.

— wAU,i est le poids associé à l’AU i.

LossMSE(AUtrue,AUpred) =
1

N

∑
i

(AUtrue,i −AUpred,i)
2 (3.2)

où :

— AUtrue est le vecteur des activations réelles des AU.

— AUpred est le vecteur des prédictions du modèle pour les AU.

— N est le nombre total d’AU dans AUtrue (ou AUpred).

3.4.2 Augmentation de données

Pour accroître la diversité des données d’entraînement et améliorer la robustesse du

modèle, nous mettons en œuvre des stratégies d’augmentation de données. Les images su-

bissent diverses transformations pour générer de nouvelles instances pour l’entraînement.

Il convient de souligner que les techniques d’augmentation déployées dans ce contexte de

détection des AU sont analogues à celles employées dans le chapitre précédent consacré à

la FER (voir la section 2.4.2 pour plus de détails).

3.4.3 Réglage des hyperparamètres

Les hyperparamètres utilisés pour le modèle de détection des AU demeurent identiques

à ceux déployés dans le chapitre précédent pour la FER.

Table 3.2 – Récapitulatif des hyperparamètres optimaux utilisés pour la détection des
AU et la FER.

Hyperparamètre Valeur
Algorithme d’optimisation Adam

Taux d’apprentissage 0.0001
Taux de décomposition 10−6

Époques 700
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Problème multi-classes dans des ensembles de données déséquilibrés

Dans la détection des AU, nous sommes confrontés à une problématique de classi-

fication multi-étiquettes sur des ensembles de données déséquilibrés. Pour pallier cette

difficulté, le choix d’une fonction de perte adéquate est d’une importance capitale. Dans

ce contexte, nous avons opté pour la fonction de perte d’entropie croisée pondérée. La

pondération pour chaque classe d’AU est définie comme suit :

poids(AU) =
N∑N

i=1 I(AUi = 1)
(3.3)

où :

— N est le nombre total d’échantillons ;

— AU désigne la classe d’unité d’action spécifique pour laquelle le poids est calculé ;

— I est la fonction indicatrice, renvoyant 1 si la condition est satisfaite, et 0 sinon.

Il est à noter que cette formule est en réalité équivalente à la division du nombre total

d’échantillons par le nombre de présences d’une classe d’AU particulière.

En matière de métriques de suivi, nous avons également employé la distance eucli-

dienne, pour évaluer l’efficacité globale du modèle sur l’ensemble des classes d’AU. Le

processus de réglage des hyperparamètres, identiques à ceux utilisés dans le chapitre pré-

cédent, a été itératif et a impliqué divers ajustements, notamment en ce qui concerne la

taille des lots, la régularisation et les taux d’abandon.

3.5 Évaluation des performances du modèle proposé

Pour garantir une évaluation rigoureuse de l’efficacité du modèle proposé dans ce

chapitre, nous avons mis en œuvre des métriques d’évaluation spécifiques, détaillées en

Annexe A (A.1.6). Cette section est subdivisée en trois volets principaux pour chaque

ensemble de données utilisé (CK+, RAFdb, FER2013+, BP4D et DISFA spécifiques à ce

chapitre) :
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1. Les courbes d’apprentissage, qui illustrent la performance du modèle tout au long

de la phase d’entraînement.

2. Les rapports de classification, fournissant des analyses détaillées des résultats ob-

tenus sur différentes classes d’AU/Émotions.

3. La comparaison avec des travaux antérieurs, notamment ceux spécialisés dans la

détection des AU/Émotions, afin d’établir le positionnement de notre modèle par

rapport à l’état de l’art.

3.5.1 Diagrammes d’entraînement

Les figures 3.3, 3.4, 3.5, 3.6 et 3.7 présentent les diagrammes de perte et de précision

du modèle au cours des phases d’entraînement et de validation sur divers ensembles de

données.

Le but principal de cette section est d’évaluer minutieusement l’entraînement du mo-

dèle sur plusieurs jeux de données. Cela implique de surveiller la réduction des valeurs

d’erreur, qui sont évaluées à l’aide de mesures telles que l’entropie croisée pondérée et la

distance euclidienne, tout au long du processus d’entraînement.

De plus, il est essentiel de veiller à ce qu’il n’y ait pas de phénomènes de sur- ou

sous-apprentissage pendant les phases d’entrainement et de validation du modèle.

Analyse des performances sur le jeu de données CK+ Les résultats obtenus sur

le jeu de données CK+, présentés dans la figure 3.3, révèlent une convergence satisfaisante

des courbes au cours des étapes d’entraînement et de validation. Cette convergence signale

l’absence de sur- et sous-apprentissage durant ces phases. Il est à noter qu’en exploitant

la nouvelle approche basée sur l’intégration des AU, le modèle proposé dans ce chapitre

sur le jeu de données CK+ démontre une amélioration des performances, notamment en

matière d’entropie croisée pondérée et de distance euclidienne.
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Figure 3.3 – Analyse de l’entropie croisée pondérée et de la distance euclidienne sur le
jeu de données CK+ pendant les étapes d’entrainement et de validation du modèle.

Analyse des performances sur le jeu de données RAFdb Les résultats relatifs

au jeu de données RAFdb, présentés dans la figure 3.4, mettent en avant une progression

notable des fonctions de perte par rapport au modèle du chapitre précédent. Malgré la

présence d’un sur-apprentissage léger, ce dernier reste insignifiant, attestant ainsi que le

modèle proposé est bien plus abouti comparé aux essais antérieurs. Cette observation

indique que l’ajustement méthodologique appliqué dans ce chapitre a porté ses fruits,

principalement concernant l’entropie croisée pondérée et la distance euclidienne.

Figure 3.4 – Analyse de l’entropie croisée pondérée et de la distance euclidienne sur le
jeu de données RAFdb pendant les étapes d’entraînement et de validation du modèle.
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Analyse des performances sur le jeu de données FER2013+ Les résultats as-

sociés au jeu de données FER2013+, exposés dans la figure 3.5, révèlent une progression

notable des fonctions de perte en comparaison avec les résultats du chapitre précédent.

Il convient néanmoins de signaler l’apparition de signes de sur-apprentissage, nécessitant

des rectifications supplémentaires afin d’optimiser le modèle. Malgré cette présence de

sur-apprentissage, les fonctions de perte illustrent une amélioration des performances,

indiquant encore une fois que l’approche basée sur l’intégration des AU confère des avan-

tages appréciables, en particulier au niveau de l’entropie croisée pondérée et de la distance

euclidienne.

Figure 3.5 – Analyse de l’entropie croisée pondérée et de la distance euclidienne sur le
jeu de données FER2013+ pendant les étapes d’entraînement et de validation du modèle.

Analyse des performances sur le jeu de données BP4D Les résultats associés au

jeu de données BP4D, présentés dans la figure 3.6, mettent en lumière une concordance

optimale des courbes pendant les phases d’entraînement et de validation. Ce phénomène

témoigne d’une absence complète de sur- ou sous-apprentissage, illustrant ainsi que le

modèle a été entraîné de façon optimale sur cette base de données.

Analyse des performances sur le jeu de données DISFA En ce qui concerne le jeu

de données DISFA, les représentations graphiques mettent en évidence une harmonisation

réussie des courbes durant les étapes d’entraînement et de validation. Cette harmonisation,
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Figure 3.6 – Analyse de l’entropie croisée pondérée et de la distance euclidienne sur le
jeu de données BP4D pendant les étapes d’entraînement et de validation du modèle.

observable dans la figure 3.7, révèle que le modèle s’est non seulement bien accommodé au

jeu de données, mais aussi qu’il ne présente aucun symptôme de sur- ou sous-apprentissage.

En se basant sur l’entropie croisée pondérée et la distance euclidienne comme baromètres

de performance, il est évident que le modèle affiche des résultats positifs avec ce jeu de

données.

Figure 3.7 – Fonction de perte d’entropie croisée pondérée et distance euclidienne pour
le jeu de données DISFA durant les phases d’entraînement et de validation.

3.5.2 Comparaison avec l’état de l’art

Dans cette section, nous avons structuré la présentation des résultats en deux parties

distinctes. La première partie se concentre sur la détection des AU et fait référence à
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trois ensembles de données : CK+, BP4D et DISFA. Dans cette section, nous avons

comparé le modèle proposé dans ce chapitre avec différentes méthodes de l’état de l’art :

Zhang et al. [144], FS [145], ARL [97], STRAL [99], LGR [146], MCFE [147], IDEN [148],

CWCF [149], et JAU [150] pour BP4D et DISFA ; JPML [151], Simge [81], Chen1 [101],

Chen2 [101], et Elef [58] pour CK+.

La deuxième partie de cette section se rapporte à la reconnaissance des expressions fa-

ciales et englobe trois ensembles de données supplémentaires : CK+, RAFdb et FER2013+.

Dans cette partie, le modèle proposé dans ce chapitre est comparé avec plusieurs autres

méthodes de l’état de l’art dans le domaine : LibreFace [135], SSA-ICL [5], ECAN [137],

A-MobileNet [134], DNFER [136], Muhamad et al.[133], Xiaoyu et al. [138], et NCCT-

FER [139], ainsi que des travaux supplémentaires comme FST-MWOS [140] et Sunyoung

et al. pour FER2013+.

Comparaison du modèle proposé avec l’état de l’art en détection d’AU sur

CK+, BP4D et DISFA.

Dans cette sous-section, nous mettons en avant la comparaison du modèle proposé

dans ce chapitre avec d’autres méthodes avancées en détection des AU. Cette évaluation

s’étend sur trois bases de données distinctes : CK+, BP4D et DISFA. Le score F1 sert de

métrique principale pour cette évaluation. Les résultats correspondant à chaque base de

données sont compilés dans trois tableaux différents 3.3, 3.4, et 3.5 pour CK+, BP4D

et DISFA respectivement.

Comparaison sur l’ensemble de données CK+ Après une analyse des résultats

présentés dans le tableau 3.3, plusieurs observations peuvent être faites. D’abord, le modèle

proposé dans ce chapitre montre une performance inférieure en termes de score F1 moyen

par rapport aux autres méthodes de l’état de l’art. En particulier, les AU telles que AU07

et AU09 montrent une nette sous-performance. Cette baisse de performance peut être
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attribuée à plusieurs facteurs, qui pourraient inclure la qualité des données (par exemple,

l’encodage utilisé sur les images étant un mélange de plusieurs émotions), la complexité

du modèle, ou les défis intrinsèques associés à la détection de ces AU spécifiques.

Table 3.3 – Comparaison des scores F1 entre le modèle proposé et les méthodes de l’état
de l’art en matière de détection des AU sur l’ensemble de données CK+. Les valeurs les
plus élevées sont indiquées en gras tandis que les valeurs indisponibles sont représentées
par un tiret (-).

Method
/AUs

JPML
[151]

Simge
[81]

Chen
[101]

Chen
[101]

Elef
[58] Modèle proposé

AU01 0.90 0.92 0.85 0.87 0.82 0.77
AU02 0.93 0.86 0.88 0.86 0.86 0.76
AU04 - 0.89 0.80 0.82 0.79 0.74
AU05 - - 0.74 0.74 0.73 0.75
AU06 0.74 0.76 0.70 0.68 0.72 0.74
AU07 0.66 0.81 0.61 0.55 0.57 0.37
AU09 - 0.87 0.89 0.89 0.87 0.20
AU12 0.80 0.80 0.87 0.87 0.87 0.75
AU15 - 0.91 - - 0.76 0.71
AU17 0.83 - 0.86 0.84 0.86 0.22
AU20 - - - - 0.70 0.39
AU23 - - 0.45 0.32 0.67 0.46
AU24 - - 0.46 - 0.51 -
AU25 - - 0.93 0.43 0.91 -
AU26 - - - 0.71 0.21 0.76
AU27 - - 0.89 - 0.91 -
AVG 0.81 0.85 0.76 0.73 0.73 0.59

Comparaison sur l’ensemble de données BP4D Le tableau 3.4 montre les résultats

de comparaison entre le modèle proposé dans ce chapitre et les méthodes issues de l’état

de l’art sur la détection des AU sur l’ensemble de données BP4D. Cette comparaison

est illustrée en deux catégories principales : les modèles de grande taille ou fully sized

modèles et les modèles légers, comme en témoigne la dernière ligne désignée par le "Type

de modèle".

En observant les résultats présentés dans le tableau 3.4, il est clair que le modèle

présenté dans ce chapitre affiche des scores F1 généralement inférieurs à ceux des autres
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Table 3.4 – Comparaison des scores F1 entre le modèle proposé dans ce chapitre et les
méthodes de l’état de l’art pour la détection des AU sur l’ensemble de données BP4D,
catégorisées en deux groupes : les modèles de grande taille dans les quatre premières
colonnes et modèles légers dans les cinq dernières colonnes. Les valeurs les plus élevées
sont indiquées en gras, les secondes valeurs les plus élevées sont soulignées, tandis que les
valeurs indisponibles et/ou non-fournies sont représentées par un tiret (-).

Mèthode
/AUs

Zhang
[144]

ARL
[97]

STRAL
[99]

JAU
[150]

IDEN
[148]

MCFE
[147]

LGR
[146]

FS
[145]

CWCF
[149]

Modèle
proposé

AU06 0.76 0.77 0.77 - 0.77 0.79 0.78 0.77 0.79 0.52
AU10 0.82 0.84 0.83 - 0.83 0.80 0.85 0.83 0.84 0.50
AU12 0.87 0.87 0.88 - 0.85 0.88 0.88 0.87 0.90 0.67
AU14 0.60 0.62 0.60 - 0.63 0.64 0.66 0.61 0.62 0.44
AU17 0.64 0.60 0.63 - 0.61 0.60 0.50 0.63 0.63 0.56
AVG 0.73 0.74 0.74 - 0.73 0.74 0.73 0.74 0.53 0.69

Nombre Total de Param. >138 >138 >26 >11 >6,572 >3 >4 8,19 26 1,5
Taille d’entrée >256*256 200*200 200*200 256*256 128*128 170*170 176*176 256*256 224*224 48*48
Type de modèle Full sized modèles Modèles légers

modèles issus de la littérature. La moyenne générale du score F1 atteint 0.69 sur l’ensemble

des AU considérées et se trouve non loin des valeurs moyennes des modèles utilisés pour

la comparaison. D’un autre côté, une inspection attentive des valeurs pour chacune des

AU cherchées dans l’ensemble de données BP4D révèle que le modèle proposé dans ce

chapitre n’est pas compétitif ni au même niveau avec ces travaux de référence. Cependant,

les performances moins compétitives par rapport à l’état de l’art peuvent s’expliquer en

partie par un faible nombre de paramètres (1.5 Million) et l’utilisation des images d’entrée

de petite taille (48× 48).

Comparaison sur l’ensemble de données DISFA L’examen du tableau 3.5 indique

que le modèle proposé dans ce chapitre se distingue nettement dans la détection des

AU. Pour la majorité des AU, le modèle affiche soit le meilleur soit le deuxième meilleur

résultat en termes de F1-score et de précision. De plus, il atteint ces performances très

compétitives avec un nombre relativement bas de paramètres (1.5 million), et une taille

d’images d’entrée minimale de 48× 48 pixels.
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Table 3.5 – Comparaison des scores F1 entre le modèle proposé dans ce chapitre et les
méthodes de l’état de l’art pour la détection des AU sur l’ensemble de données DISFA,
catégorisées en deux groupes : les modèles de grande taille dans les quatre premières
colonnes et modèles légers dans les cinq dernières colonnes. Les valeurs les plus élevées
sont indiquées en gras, les secondes valeurs les plus élevées sont soulignées, tandis que les
valeurs indisponibles et/ou non-fournies sont représentées par un tiret (-).

Mèthode F1-frame (in %) Précision (in %)
/ AUs Zhang ARL STRAL IDEN MCFE LGR FS CWCF Ours ARL STRAL CWCF Ours

01 0.55 0.43 0.52 0.25 0.38 62 0.50 0.54 0.83 0.92 0.94 0.96 0.77
02 0.63 0.42 0.47 0.34 0.46 64 0.58 0.63 0.80 0.92 0.93 0.97 0.86
04 0.74 0.63 0.69 0.64 0.56 72 0.77 0.63 0.90 0.88 0.89 0.90 0.92
05 - - - - 0.17 - - - 0.83 - - - 0.73
06 0.45 0.41 0.47 0.45 0.56 46 0.53 0.55 0.92 0.91 0.90 0.89 0.73
09 0.35 0.40 0.56 0.44 0.48 48 0.27 0.37 0.89 0.95 0.96 0.96 0.89
12 0.75 0.76 0.72 0.70 0.73 75 0.77 0.67 0.91 0.93 0.92 0.85 0.91
15 - - - - 0.30 - - - 0.87 - - - 0.87
17 - - - - 0.45 - - - 0.89 - - - 0.84
20 - 0.95 - - 0.16 - - - 0.92 - - - 0.94
25 0.93 0.66 0.91 0.81 0.79 0.94 0.95 0.89 0.92 0.97 0.94 0.93 0.89
26 0.54 0.58 0.67 0.55 0.59 73 0.56 0.57 0.94 0.94 0.94 0.84 0.89

AVG 0.62 0.74 0.63 0.52 0.47 67 0.62 0.61 0.90 0.93 0.93 0.91 0.89
Params >138 >138 >26 >6,572 >3 >4 8,19 26 1,5 >138 >26 26 1,5

Input Size >256 200p 200p 128p 170p 176p 256p 224p 48p 200p 200p 224p 48p
Type de modèle Full sized modèles Modèles légers P = Pixels

Comparaison du modèle proposé avec l’état de l’art en reconnaissance d’ex-

pressions faciales sur CK+, FER2013+ et RAFdb.

Dans un premier temps, nous montrons les résultats de classification par émotion pour

pouvoir comparer le modèle proposé dans ce chapitre avec le modèle initial du chapitre

précédent ainsi que les modèles de l’état de l’art. Ces résultats sont affichés dans les

tableaux 3.6, 3.7 et 3.8 pour les ensembles de données RAFdb, FER2013+ et CK+ de

manière respective.

Dans le tableau 3.6, une comparaison entre le modèle basé sur les AU et proposé dans

ce chapitre et diverses méthodes de l’état de l’art en FER sur le jeu de données RAFdb

est présentée. Notre modèle atteint une précision de 83.00% avec un nombre minimal

de paramètres (1.5M). Bien que l’approche ECAN [137] affiche la meilleure précision de

89.77%, elle ne fournit pas d’information sur le nombre de paramètres utilisés. Par ailleurs,

la méthode SSA-ICL [5] atteint une précision comparable de 89.44% mais avec un nombre

beaucoup plus élevé de paramètres (11M). Des méthodes comme DNFER [136] montrent

une précision nettement inférieure à 60.41%, sans indication du nombre de paramètres

utilisés. Notre modèle, malgré une précision légèrement inférieure, offre l’avantage d’une
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complexité moindre en termes de paramètres utilisés.

Table 3.6 – Comparaison en termes de précision entre le modèle proposé et basé sur
les AU et les méthodes de l’état de l’art en reconnaissance des expressions faciales sur le
jeu de données RAFdb. Les valeurs les plus élevées sont indiquées en gras tandis que les
valeurs indisponibles sont représentées par un tiret (-).

Modèles Précision (en %) Paramètres (M)
ECAN [137] 89.77 -
SSA-ICL [5] 89.44 11

NCCTFER [139] 87.97 -
Xiaoyu et al. [138] 87.58 -

Muhamad et al. [133] 84.91 2
A-MobileNet [134] 84.49 3.4
Le modèle proposé 83.00 1.5

LibreFace [135] 82.79 43
Modèle initial (chapitre 2) 60.00 1.5

DNFER [136] 60.41 -

Dans le tableau 3.7, les résultats de comparaison sur le jeu de données FER2013+ sont

présentés. Nous constatons que le modèle proposé dans ce chapitre atteint une précision

maximale de 81.4%. Bien que ce chiffre soit inférieur aux autres méthodes listées dans le

tableau 3.7, il est important de noter que notre modèle utilise un nombre de paramètres

limité évalué à 1.5 million. Cela représente un avantage significatif en termes de complexité

globale du modèle et de ressources de calcul nécessaires pour son implantation. Cependant,

les améliorations sont nécessaires pour explorer des méthodes permettant d’augmenter

davantage la précision globale sans augmenter considérablement le nombre de paramètres

nécessaires.

Conformément aux résultats présentés dans le tableau 3.8, le modèle proposé basé sur

l’intégration d’AU et proposé dans ce chapitre affiche une précision de 94.34% sur la base

de données CK+. Bien que cette performance ne soit pas la plus élevée en comparaison

avec d’autres méthodes telles qu’eXnet [132] et SACNN-LSTM [131], elle reste néanmoins

compétitive. Il est important de souligner que notre modèle se situe dans la fourchette

supérieure des performances, surpassant des travaux antérieurs notables comme ceux de

Sun et al. [126] et DIA [127].
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Table 3.7 – Comparaison en termes de précision entre le modèle proposé dans ce chapitre
et les méthodes de reconnaissance des expressions faciales de l’état de l’art sur l’ensemble
de données FER2013+. Les valeurs les plus élevées sont indiquées en gras tandis que les
valeurs indisponibles sont représentées par un tiret (-).

Modèles Précision (en %) Paramètres (M)
FST-MWOS [140] 90.41 -

DNFER [136] 89.32 -
SUNYOUNG [141]. 88.45 -
NCCTFER [139] 88.21 -
A-MobileNet [134] 88.11 3.4
Le modèle proposé 81.40 1.5

Modèle initial (chapitre 2) 24.00 1.5

Table 3.8 – Comparaison en termes de précision entre le modèle proposé dans ce chapitre
et les méthodes de l’état de l’art pour la reconnaissance des expressions faciales sur la
base de données CK+. Les valeurs les plus élevées sont indiquées en gras.

Méthode Précision (en %)
eXnet [132] 96.75

SACNN-LSTM [131] 95.15
Shahid et al [130] 94.90
Le modèle proposé 94.34

Modèle initial (chapitre 2) 94.00
Elfatih et al [129] 92.73
Zhang et al [128] 92.73

DIA [127] 89.51
Sun et al [126] 87.20

Cette haute précision, atteinte avec une architecture CNN relativement standard, dé-

montre l’efficacité de notre approche dans la reconnaissance des expressions faciales sur

la base de données CK+. Il serait donc pertinent d’explorer des améliorations poten-

tielles pour combler l’écart de performance avec les méthodes les plus avancées, tout en

conservant la simplicité du modèle.

3.5.3 Interprétabilité avec Grad-CAM

La méthode Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) est une tech-

nique d’interprétation de modèle d’apprentissage profond qui est également appliquée
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dans le domaine de la FER pour expliquer visuellement les prédictions faites par un mo-

dèle [113]. Dans ce contexte, nous avons utilisé le Grad CAM pour afficher les activations

associées à chaque AU dans une image donnée, offrant ainsi une visualisation directe des

régions du visage qui contribuent le plus à la détection des différentes AU.

Le Grad-CAM utilise les gradients des scores de classe, par rapport aux cartes de

caractéristiques d’une couche donnée, pour produire une carte de chaleur qui indique les

régions importantes pour une prédiction de classe donnée. Mathématiquement, l’utilisa-

tion de Grad-CAM peut être formulée comme suit :

LGrad-CAM,c = ReLU

(∑
k

αc
k · Ak

)
(3.4)

où LGrad-CAM,c est la carte de chaleur pour la classe c, ReLU est la fonction d’activation

rectifiée linéaire, αc
k est le poids de la carte d’activation k pour la classe c, et Ak représente

les cartes d’activation de la couche considérée. Ces poids αc
k sont calculés comme étant

la moyenne du gradient de la sortie de classe c par rapport à chaque canal de la carte de

caractéristiques Ak.

Ainsi, en prenant en compte les AU spécifiques pendant le processus d’entraînement, il

est possible d’obtenir des cartes d’activation qui mettent en évidence les régions du visage

qui sont les plus pertinentes pour chaque AU individuelle, facilitant ainsi la compréhension

et l’interprétation des prédictions du modèle (Pour plus de détails, voir l’Annexe B.1.1).

Résultats sur le jeu de données CK+ : Les résultats sur le jeu de données CK+

présentés dans la figure 3.8 montrent que les AU détectées sont bien représentées. Cepen-

dant, il faut noter que les intensités ne sont pas très claires, ce qui suggère une certaine

difficulté à distinguer les différentes intensités d’activation des AU. Bien que les régions

pertinentes soient identifiées, une amélioration de la clarté pourrait faciliter l’interpréta-

tion des résultats.
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Figure 3.8 – Les résultats de sortie de la méthode Grad-CAM pour l’ensemble de données
CK+.

Résultats de visualisation sur le jeu de données RAFdb : Dans le cas du jeu

de données RAFdb, comme illustré dans la figure 3.9, nous pouvons observer que les AU

sont affichées de manière satisfaisante et sont présentées séparément. Cette séparation

distincte des AU permet une analyse plus facile et plus détaillée des régions faciales

activées, mettant en évidence la capacité du modèle à discriminer efficacement entre les

différentes unités d’action lors de la prédiction des émotions.

Figure 3.9 – Les résultats de sortie de la méthode Grad-CAM pour l’ensemble de données
RAFdb

Résultats de visualisation sur le jeu de données FER2013+ : En se référant à

la figure 3.10, nous constatons que certains AU ne sont pas détectés par le modèle sur

le jeu de données FER2013+. De plus, il y a des intensités observées dans des parties

non pertinentes de l’image, indiquant ainsi que le modèle se concentre également sur des
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régions non pertinentes, ce qui n’est pas un résultat attendu. Cela suggère que le modèle

pourrait bénéficier d’un ajustement pour éviter les fausses activations.

Figure 3.10 – Les résultats de sortie de la méthode Grad-CAM pour l’ensemble de
données FER2013+

Résultats de visualisation sur le jeu de données BP4D : Pour le jeu de données

BP4D, dont les résultats sont présentés dans la figure 3.11, bien que les AU ne soient pas

clairement séparées les unes des autres, il est à noter que les cartes de chaleur sont bien

situées sur les régions faciales. Cela implique que le modèle est assez précis pour localiser

les zones pertinentes du visage, même si la distinction entre les AU individuelles reste un

champ d’améliorations possibles.

Figure 3.11 – Les résultats de sortie de la méthode Grad-CAM pour l’ensemble de
données BP4D.

Résultats de visualisation sur le jeu de données DISFA : Finalement, dans le cas

du jeu de données DISFA visualisé dans la figure 3.12, la majorité des images d’émotion
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présentent bien les AU détectées. Toutefois, quelques unes présentent une absence de

détection de certains AU, indiquant ainsi qu’il reste des améliorations à apporter pour

assurer une détection complète et précise des AU dans toutes les images.

Figure 3.12 – Les résultats de sortie de la méthode Grad-CAM pour l’ensemble de
données DISFA.

En conclusion, l’analyse des résultats montre qu’il y a encore une marge d’amélioration

pour optimiser la sortie du modèle proposé dans ce chapitre. Les différentes bases de

données présentent des défis uniques et il est clair que des travaux supplémentaires sont

nécessaires pour affiner le modèle et obtenir les meilleurs résultats possibles.

3.5.4 Interprétation des résultats

En analysant les performances du modèle proposé dans ce chapitre sur les bases de

données CK+, BP4D et DISFA pour la détection des AU, ainsi que sur les bases de données

CK+, RAFdb et FER2013+ pour la FER, il est clair qu’une amélioration significative a

été réalisée par rapport au modèle initial présenté dans le chapitre précédent.

Concernant la détection des AU sur les images de la base de données CK+, bien que

le score F1 moyen soit de 59%, ce qui est relativement faible, notre modèle se distingue

en obtenant les meilleurs scores dans la détection des AU 05 et 26. En contrastant avec

les performances sur la base de données BP4D, le score F1 moyen atteint 69%, n’étant

toutefois pas le meilleur parmi les travaux issus de l’état d’art utilisés pour la comparaison.

Notons une remarquable performance sur la base de données DISFA où un score F1 moyen
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de 94% a été obtenu, surpassant la majorité des travaux de recherche issus de l’état d’art

utilisés pour la comparaison dans la détection de la plupart des AU.

En analysant les résultats pour la reconnaissance des expressions faciales sur CK+, il

est observé, comme indiqué dans le Tableau 3.8, que notre modèle maintient une position

compétitive avec une précision de 94.34%, attestant de l’efficacité de l’intégration de

l’encodage binaire des AU dans l’amélioration des performances du modèle.

Les tableaux 3.6 et 3.7, illustrant les performances sur les ensembles de données RAFdb

et FER2013+ respectivement, mettent en lumière l’avantage du modèle proposé dans

ce chapitre quant à sa faible complexité en termes de nombres de paramètres, tout en

maintenant des niveaux satisfaisants de précision, et indiquant que le modèle amélioré

proposé dans ce chapitre représente une base solide pour des développements futurs.

En dépit de ces avancées, une attention particulière doit être accordée à l’amélioration

continue du modèle pour obtenir une performance optimale, envisageant une efficacité

accrue dans les itérations futures grâce à un score F1 moyen plus élevé et une précision

améliorée.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étendu notre exploration des réseaux CNN dans le do-

maine de la détection des AU. En utilisant une entrée composée d’images aux côtés de

leur représentation binaire codée en AU, le modèle proposé dans ce chapitre a montré une

amélioration significative des performances par rapport à sa version initiale présenté dans

le chapitre précédent. Nous avons également remplacé la méthode LIME par Grad-CAM

pour la visualisation des cartes thermiques, apportant une amélioration considérable à la

qualité de la représentation visuelle des AU détectées.

Nos expérimentations ont inclus les ensembles de données CK+, RAFdb, FER2013+,

BP4D et DISFA, ce qui a permis de valider l’efficacité de notre modèle dans des contextes
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variés. Cette diversité d’ensembles de données contribue également au renforcement de la

robustesse des modèles proposés et à leur capacité de généraliser les résultats.

L’introduction de la fonction de perte d’entropie croisée pondérée a servi à atténuer les

effets des jeux de données déséquilibrés, un impact positif qui a été observé dans la distance

euclidienne, notre métrique d’évaluation. Cependant, bien que les performances aient été

améliorées, elles restent insatisfaisantes et nécessitent des améliorations supplémentaires.

Dans la perspective d’une amélioration continue, le prochain chapitre introduira des

mécanismes d’attention dans le modèle proposé et amélioré dans ce chapitre. Ces méca-

nismes sont reconnus pour leur aptitude à focaliser l’attention du modèle sur des caracté-

ristiques d’entrée plus informatives, ce qui devrait apporter une contribution significative

à la détection et à l’analyse plus précises des AU.
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4.1 Introduction

Dans les chapitres précédents, nous avons élaboré et évalué des modèles basés sur une

architecture CNN simplifiée pour la détection des expressions faciles et les unités d’action

AU. Bien que ces modèles aient démontré des performances respectables avec une com-

plexité faible par rapport à l’état de l’art, des marges d’amélioration en comparaison avec

les méthodes les plus avancées de la littérature subsistent. C’est dans cette optique que

le présent chapitre vise à introduire des mécanismes d’attention au sein des architectures

et modèles présentés dans les chapitres précédents.

Plus précisément, nous intégrerons des modules d’attention spatiale et par canal, re-

connus pour leur efficacité à orienter un modèle d’apprentissage profond vers les caracté-

ristiques les plus informatives des données d’entrée utilisées. Cette modification ciblée des

modèles utilisés a pour but d’affiner la détection et l’analyse des AU, tout en conservant

l’avantage de la complexité faible des modèles initiaux, et par conséquent, l’avantage de

leur légèreté computationnelle qui les caractérise.

4.2 Mécanisme d’attention

4.2.1 Principe

Les mécanismes d’attention sont des techniques de traitement de l’information conçues

pour optimiser la manière dont un modèle de machine learning interprète les données d’en-

trée. Le principe fondamental de ces mécanismes d’attention est de pondérer différentes

zones de l’entrée afin de permettre au modèle de se "concentrer" sur les segments les plus

pertinents pour une tâche donnée. Pour une explication plus détaillée des mécanismes

d’attention, nous renvoyons le lecteur à l’annexe correspondante C.1.
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4.2.2 Application des mécanismes d’attention dans la FER

Ces techniques ont été appliquées avec succès dans les systèmes de FER pour amé-

liorer les performances en se concentrant sur les zones les plus importantes du visage

pour détecter les expressions émotionnelles [152]. Dans les systèmes FER, les mécanismes

d’attention peuvent être intégrés à différents niveaux du réseau de neurones, tels que les

couches de convolution, les couches entièrement connectées ou les couches de décision. Par

exemple, une approche récente proposée dans la littérature a utilisé un réseau de neurones

convolutif avec des mécanismes d’attention pour détecter les émotions en se concentrant

sur les régions les plus pertinentes du visage [153].

Les mécanismes d’attention peuvent également être utilisés pour améliorer l’interpré-

tabilité des systèmes FER en identifiant les zones du visage qui sont les plus importantes

pour détecter les expressions émotionnelles. Par exemple, une étude récente a utilisé des

mécanismes d’attention pour déterminer les parties les plus significatives du visage des

patients étant à l’origine des expressions de douleur [118].

Les mécanismes d’attention ont également été appliqués avec succès dans la détection

des AU et la FER. Ces mécanismes permettent de cibler des mouvements musculaires

spécifiques et associés à des expressions faciales émotionnelles [79, 28]. Les systèmes de

détection des AU basés sur des réseaux neuronaux convolutifs CNN utilisent également

des mécanismes d’attention pour identifier les zones du visage les plus pertinentes pour

faciliter la détection des AU. Un exemple d’une telle approche est présenté dans [119], où

les résultats obtenus sont très prometteurs par rapport aux approches n’intégrant pas ces

mécanismes d’attention.

Des mécanismes d’attention peuvent également être utilisés pour améliorer les perfor-

mances des systèmes de détection des AU dans des conditions de faible qualité d’image

ou de bruit. Une étude récente a utilisé des mécanismes d’attention pour optimiser les

performances de détection des AU dans des images [154] basse résolution et bruitées.

L’intégration de multiples mécanismes d’attention dans des modèles légers de FER

85



Chapitre 4. Modèle CNN avec le mécanisme d’attention

offre une voie prometteuse pour l’élaboration des systèmes à la fois plus efficaces et po-

lyvalents [79]. Par exemple, le couplage de mécanismes d’attention spatiale et par canal

peut permettre l’identification plus précise de régions et de caractéristiques du visage

pertinentes. Lorsque ces mécanismes sont appliqués à des modèles FER légers tels que

MobileNet ou SqueezeNet, cela conduit au développement de systèmes FER capables

de fonctionner de manière optimale sur des plateformes diverses telles que des appareils

mobiles ou des systèmes embarqués dans les véhicules [28].

En outre, l’exploration et l’expérimentation de techniques d’attention innovantes,

comme l’attention auto-régressive ou l’attention fondée sur des mécanismes de mémoire

dynamique, pourraient également constituer des avancées significatives dans le domaine.

Ces techniques pourraient augmenter la robustesse des systèmes FER face à des défis tels

que les variations d’éclairage, les occlusions faciales partielles, ou encore les images de

faible qualité [155].

4.3 Modèle avec le mécanisme d’attention proposé

4.3.1 Aperçu

Dans cette section, nous présentons notre modèle amélioré pour la détection des AU,

illustré en Figure 4.1. Celui-ci conserve les principes fondamentaux du modèle CNN pré-

cédemment décrit, tout en y apportant quelques modifications majeures pour accroître

son efficacité.

Au lieu d’un seul bloc de couches convolutives, nous avons segmenté notre architecture

en deux blocs de convolution distincts. Ce choix a été guidé par notre volonté d’amélio-

rer l’identification des caractéristiques pertinentes à différents niveaux de la chaîne de

traitement.

Chaque bloc convolutif est suivi d’un bloc d’attention, dont l’objectif est d’augmenter

la focalisation de l’apprentissage sur les régions les plus pertinentes de l’image pour la
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détection des AU. Ce mécanisme d’attention, dont une explication détaillée est fournie

dans l’annexe C.1, vise à ajouter une dimension supplémentaire de sélectivité à notre

modèle, dans le but d’augmenter sa précision.

Comme les modèles décrits dans les chapitres précédents, le modèle utilise cinq couches

de convolution, chacune suivie d’une couche de MaxPooling. Les couches de Dropout et

de normalisation par lots (BatchNormalization) ont été maintenues pour éviter le sur-

apprentissage et accélérer l’apprentissage. Le choix du nombre de filtres et de leur taille

reste le même que dans le modèle précédent, pour préserver un équilibre entre la com-

plexité du modèle et ses performances.

Après les couches de convolution et d’attention, le modèle intègre des couches en-

tièrement connectées (Dense) pour réaliser la transformation finale des caractéristiques

spatiales en probabilités de présence des différentes AU. Cette couche "dense" ayant une

fonction d’activation de type sigmoide, est adaptée au nombre d’AU définies par le jeu de

données utilisé pour l’entraînement.

Enfin, pour la visualisation et l’interprétation de nos résultats, nous avons maintenu

l’utilisation de la technique Grad-CAM. Celle-ci offre une représentation visuelle des ré-

gions de l’image les plus influentes pour la prédiction de chaque AU, facilitant ainsi l’in-

terprétation des résultats du modèle.

4.3.2 Mécanisme d’attention

Dans la méthode proposée, deux blocs d’attention sont incorporés pour attribuer des

poids d’importance aux vecteurs d’entrée. Chaque bloc est composé d’un module d’atten-

tion de canal et d’un module d’attention spatiale, comme proposé dans [156]. Le module

d’attention de canal fournit les poids pour chaque canal de la carte de caractéristiques,

tandis que le module d’attention spatiale attribue les poids pour chaque position dans

la carte de caractéristiques. Ces blocs d’attention permettent au modèle de se concen-

trer uniquement sur les caractéristiques pertinentes pour la détection des AU faciales,
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Figure 4.1 – Schéma synoptique de l’architecture CNN intégrant le mécanisme d’atten-
tion pour la détection des AU. Elle comprend cinq couches convolutives, des couches de
regroupement, d’abandon et de normalisation, et utilise la méthode Grad-CAM pour la
visualisation des AU.

améliorant ainsi les performances du modèle.

Figure 4.2 – Bloc d’attention dans le modèle proposé conçu à l’aide des modules de
canal et spatiaux : le module de canal et le module spatial utilisent les deux des couches
entièrement connectées combinées à des couches de pooling moyennes et maximales pour
déterminer les poids de chaque carte de caractéristiques et calculer le poids de chaque
position spatiale, respectivement (basé sur le travail de Woo et al. [156]).
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Attention de canal L’attention de canal (voir l’équation 4.1) fait référence à un mé-

canisme d’attribution de poids aux différents canaux (ou caractéristiques) du tenseur

d’entrée dans le modèle. L’idée derrière l’attention de canal est d’utiliser la relation inter-

canaux entre les caractéristiques d’entrée pour apprendre un poids pour chaque canal. Ce

poids est utilisé pour ajuster l’importance des activations de chaque canal, permettant au

modèle de se concentrer sur les canaux les plus pertinents pour une tâche donnée. Pour

mettre en œuvre l’attention de canal, le tenseur d’entrée (F) est d’abord traité avec du

pooling maximal et moyen, produisant deux sorties M et A, respectivement. Ces sorties

sont ensuite passées à travers un perceptron multicouche (MLP) avec des poids partagés,

produisant deux nouvelles sorties M’ et A’. Enfin, ces deux sorties sont passées à travers

la fonction sigmoïde, produisant les poids d’attention de canal C. Ces poids sont ensuite

utilisés pour mettre à l’échelle les activations du tenseur d’entrée F avant d’être transmis

à la couche suivante du modèle.

C = σ(MLP (M,A)) (4.1)

Dans l’équation 4.1, C représente les poids d’attention de canal, M et A représentent

les sorties des opérations de pooling maximal et moyen appliquées au tenseur d’entrée F,

et σ représente la fonction d’activation sigmoïde. Le MLP prend les sorties des opérations

de pooling maximal et moyen et produit les poids d’attention de canal.

Attention spatiale L’attention spatiale fait référence à un mécanisme d’attribution de

poids aux différentes positions spatiales (par exemple, pixels ou voxels) dans un tenseur

d’entrée d’un réseau de neurones (voir l’équation C.6). L’idée derrière l’attention spatiale

est d’utiliser la relation inter-spatiale entre les positions d’entrée pour apprendre un poids

pour chaque position. Ce poids est utilisé pour mettre à l’échelle les activations de chaque

position, permettant au modèle de se concentrer sur les positions les plus pertinentes

pour une tâche donnée. Pour mettre en œuvre l’attention spatiale, le tenseur d’entrée F
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est d’abord traité avec du pooling maximal et moyen pour produire deux sorties M et

A. Ces sorties sont ensuite passées à travers une couche convolutionnelle f et la fonction

sigmoïde, produisant les poids d’attention spatiale S. Ces poids sont ensuite utilisés pour

mettre à l’échelle les activations du tenseur d’entrée F avant d’être transmis à la couche

suivante du modèle. Le processus complet du mécanisme d’attention spatiale est illustré

avec l’équation 4.2 :

S = σ(f 7×7(Mc(F ))) (4.2)

où Mc représente la sortie de l’opération d’attention de canal appliquée au tenseur

d’entrée, f 7×7 désigne une couche convolutionnelle 7x7 et σ représente la fonction d’acti-

vation sigmoïde.

4.4 Prétraitement des données

Comme dans le chapitre précédent (voir Section 3.3), la préparation des données reste

un élément clé pour une validation réussie du modèle. Ce processus a été explicitement

décrit dans le chapitre précédent et reste pratiquement inchangé dans le contexte du

nouveau modèle, qui intègre des mécanismes d’attention.

Le tableau 4.1 ci-dessous résume les principales étapes de ce prétraitement.

Table 4.1 – Résumé des étapes de prétraitement des données pour la détection des AU.
Étape de prétraitement Objectif
Normalisation des images Uniformisation des valeurs des pixels
Équilibrage des classes Éviter les biais de classe

Augmentation des données Améliorer la robustesse du modèle
Codage binaire des AU Faciliter l’apprentissage et la prédiction
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4.5 Architecture et l’entraînement du modèle

Au niveau de l’architecture, le modèle basé sur les mécanisme d’attention comprend

toujours plusieurs couches convolutives et des couches de regroupement maximal (Max-

Pooling) pour réduire les dimensions spatiales. Cependant, nous avons décomposé le der-

nier modèle en deux blocs de CNN et placé un bloc de mécanisme d’attention après

chaque bloc CNN. Le mécanisme d’attention permet au modèle de se concentrer sur les

caractéristiques les plus pertinentes pour la tâche de détection des AU, améliorant ainsi

la précision du modèle.

En ce qui concerne le processus d’entraînement, nous utilisons toujours une approche

d’apprentissage supervisé avec une fonction de coût basée sur l’entropie croisée binaire.

Cette fonction de coût influence les erreurs faites sur les prédictions des AU de manière

proportionnelle à l’importance de ces erreurs. Nous avons également conservé l’utilisation

de techniques comme l’abandon (Dropout) et la normalisation par lots (BatchNormaliza-

tion) pour améliorer la robustesse et l’efficacité de l’apprentissage.

Du point de vue de la visualisation et l’interprétation du modèle, nous continuons à

utiliser la technique Grad-CAM pour générer une "carte thermique" des régions de l’image

qui ont été les plus importantes pour la prédiction de chaque AU.

4.5.1 Réglage des hyperparamètres

Semblable à notre approche précédente, l’ajustement des hyperparamètres reste une

étape cruciale pour optimiser la performance de notre modèle. Cependant, étant donné

les modifications apportées à l’architecture du modèle, y compris l’ajout de blocs de

mécanisme d’attention, certains hyperparamètres supplémentaires doivent être ajustés.

Ces hyperparamètres comprennent notamment le nombre de filtres dans les couches

convolutives, le taux d’abandon dans les couches Dropout, le taux d’apprentissage de l’op-

timiseur, et les paramètres spécifiques aux blocs d’attention. Le processus d’ajustement
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implique de trouver le bon équilibre entre la performance du modèle et la prévention de

l’apprentissage excessif ou sur-apprentissage (overfitting), tout en maintenant une com-

plexité de modèle faible.

4.5.2 Procédure d’entraînement

La procédure d’entraînement de notre nouveau modèle basé sur le mécanisme d’atten-

tion demeure en grande partie inchangée par rapport à celle du chapitre précédent. Pour

ce faire, nous utilisons une fonction de coût fondée sur l’entropie croisée pondérée et la

distance euclidienne.

Toutefois, il convient de souligner que l’intégration des blocs d’attention n’a pas sub-

stantiellement modifié cette procédure d’entraînement. Bien que ces modules exigent un

apprentissage spécifique pour focaliser le modèle sur les zones d’image les plus pertinentes,

le processus d’entraînement reste globalement le même.

L’entraînement se poursuit sur plusieurs époques jusqu’à une stabilisation de la per-

formance sur l’ensemble de validation. Au cours de cette période, diverses métriques telles

que la précision, le rappel, le score F1 et la perte d’entropie croisée sont surveillées pour

évaluer les performances du modèle.

En résumé, bien que l’introduction de blocs d’attention ajoute une dimension supplé-

mentaire au modèle, la procédure d’entraînement globale reste fidèle à celle du modèle

initial, requérant toutefois une attention supplémentaire pour garantir un apprentissage

efficace.

4.6 Critères d’évaluation et analyses comparatives

Pour une analyse complète du modèle suggéré, divers indicateurs ont été examinés.

Ces indicateurs englobent la taille du modèle, des fonctions objectifs telles que l’entropie

croisée ajustée et la métrique euclidienne, ainsi que différentes mesures de succès comme
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la courbe de perte, le score F1 pour les méthodes de détection des AU, la précision pour

les algorithmes de FER, et les résultats issus de Grad-CAM.

4.6.1 Taille du modèle

La taille du modèle est un indicateur essentiel qui influe sur plusieurs dimensions,

notamment la vitesse d’apprentissage et les ressources de stockage requises. Il est impératif

de prendre en considération non seulement la performance du modèle, mais également

son encombrement mémoire. À cet égard, le tableau 4.2 met en évidence une comparaison

pertinente entre notre proposition, nommée Attention-CNN, et d’autres modèles de l’état

de l’art.

Conformément au tableau 4.2, il est clair que notre modèle se démarque en matière

de taille. Avec seulement 1.5 million de paramètres, Attention-CNN est significativement

plus compact par rapport aux autres modèles évalués. Par exemple, les modèles basés sur

VGGNet comme Zhang [144] et ARL [97] dépassent les 138 millions de paramètres. De

même, des modèles comme FSNet [145] et CWCF [149] nécessitent plus de 8 et 26 millions

de paramètres respectivement.

Table 4.2 – Comparaison de la taille du modèle proposé avec des travaux de l’état de
l’art (moins c’est mieux). La valeur en gras est la plus basse.

Méthode Infrastructure Paramètres
(en millions)

Modèle proposé Attention-CNN 1.5
MCFE [147] DENSnet-121 >3

LGRNet [146] BiLSTM >4
IDENnet [148] LightCNN >6.572

FSNet [145] ResNet-50(customisé) 8,19
JAU [150] Resnet-18 >11

CWCF [149] ResNet-9 >26
Zhang [144] VGGNet >138
ARL [97] VGGNet >138

STRAL [99] VGGNet >138

Ce contraste dans la taille des modèles est particulièrement significatif lorsque l’on
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considère des applications nécessitant des ressources de stockage limitées ou une vitesse

d’apprentissage accélérée. Le modèle Attention-CNN se positionne donc comme une option

viable pour des déploiements dans des environnements contraints en ressources.

4.6.2 Diagrammes de perte

Dans cette sous-section, nous présentons des analyses basées sur les diagrammes de

perte, qui servent à évaluer l’efficacité de l’apprentissage du modèle. Nous avons organisé

cette sous-section en deux parties : les jeux de données collectés en laboratoire (« in-the-

lab ») et ceux obtenus en environnement non contrôlé (« in-the-wild »).

Diagrammes de perte pour les jeux de données en laboratoire (« in-the-lab »)

Dans ces jeux de données produits dans les conditions contrôlées en laboratoire, comme

le démontrent les diagrammes de perte présentés à la Figure 4.3, le modèle affiche des

performances très satisfaisantes. Aucun signe de sur- (overfitting) ou de sous-apprentisage

(underfitting) n’a été observé lors de l’utilisation de la fonction de perte en entropie croisée

pondérée et de la distance euclidienne comme métriques d’évaluation.

Diagrammes de perte pour les jeux de données en environnement non contrôlé

(« in-the-wild ») Dans le cas des jeux de données produits dans les environnements

non-contrôlés ou « sauvages », comme RAFdb et FER2013+, dont les résultats sont pré-

sentés à la Figure 4.4, des comportements divergents peuvent être observés. Pour RAFdb,

des événements de type décrochage de la courbe d’apprentissage ont été détectés après

un certain nombre d’époques. Néanmoins, une amélioration notable de la courbe d’ap-

prentissage de ce nouveau modèle intégrant les mécanismes d’attention est à signaler

lorsqu’elle est comparée avec celle du modèle sans modules d’attention (présenté dans le

chapitre précédent), indiquant ainsi que l’intégration de ces modules d’attention renforce

la robustesse globale du modèle.
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(a) CK+

(b) BP4D

(c) DISFA

Figure 4.3 – Diagrammes de perte sur les jeux de données dits de laboratoire (« in-the-
lab ») a) CK+, b) BP4D et c)DISFA.

Par ailleurs, pour le jeu de données FER2013+, le modèle a montré des résultats

améliorés par rapport à RAFdb. Aucun décrochage de la courbe d’apprentissage n’a été
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(a) RAFdb

(b) FER2013+

Figure 4.4 – Diagramme de perte sur les jeux de données en environnement non contrôlé
(« in-the-wild ») a) RAFdb et b) FER2013+.

observé même après plusieurs époques, et les performances restent stables. Ce constat

suggère que le modèle est particulièrement efficace sur ce jeu de données, validant ainsi

sa capacité de se généraliser sur ce jeu de données.

4.6.3 Comparaison avec l’état de l’art

Le modèle a été comparé avec un total de 14 méthodes de l’état de l’art sur les en-

sembles de données BP4D, DISFA et CK+. Pour les ensembles BP4D et DISFA, les

méthodes comparées sont Zhang [144], FS [145], ARL [97], STRAL [99], LGR [146],

MCFE [147], IDEN [148], CWCF [149], et JAU [150]. Pour CK+, les méthodes incluent
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JPML [151], Simge [81], Chen1 [101], Chen2 [101], et Elef [58].

D’un autre côté, dans le contexte des ensembles de données FER2013+ et RAFdb,

une comparaison a également été réalisée avec plusieurs modèles d’état de l’art tels que

LibreFace [135], SSA-ICL [5], ECAN [137], A-MobileNet [134], DNFER [136], Muhamad

et al.[133], Xiaoyu et al.[138], et NCCTFER [139], ainsi que des travaux supplémentaires

comme FST-MWOS [140] et Sunyoung et al. pour FER2013+.

Détection des AU sur les ensembles de données CK+, BP4D et DISFA

Table 4.3 – Comparaison des scores F1 entre le modèle basé sur le mécanisme d’attention
proposé et les méthodes de l’état de l’art en matière de détection des AU sur l’ensemble
de données CK+. Les valeurs les plus élevées sont indiquées en gras tandis que les valeurs
indisponibles et/ou non-fournies sont représentées par un tiret (-).

Method
/AUs

JPML
[151]

Simge
[81]

Chen
[101]

Chen
[101]

Elef
[58] Notre

AU01 0.90 0.92 0.85 0.87 0.82 0.97
AU02 0.93 0.86 0.88 0.86 0.86 0.93
AU04 - 0.89 0.80 0.82 0.79 0.95
AU05 - - 0.74 0.74 0.73 0.93
AU06 0.74 0.76 0.70 0.68 0.72 0.99
AU07 0.66 0.81 0.61 0.55 0.57 0.89
AU09 - 0.87 0.89 0.89 0.87 0.91
AU12 0.80 0.80 0.87 0.87 0.87 1
AU15 - 0.91 - - 0.76 0.90
AU17 0.83 - 0.86 0.84 0.86 0.91
AU20 - - - - 0.70 0.97
AU23 - - 0.45 0.32 0.67 0.86
AU24 - - 0.46 - 0.51 -
AU25 - - 0.93 0.43 0.91 -
AU26 - - - 0.71 0.21 0.93
AU27 - - 0.89 - 0.91 -
AVG 0.81 0.85 0.76 0.73 0.73 0.93

Comparaison sur l’ensemble de données CK+ Le tableau 4.3 montre clairement

que le modèle basé sur le mécanisme d’attention proposé dans ce chapitre affiche une

performance supérieure à celle des modèles concurrents dans la plupart des cas. Voici

quelques points saillants concernant les performances pour chaque AU et en moyenne :
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— AU01 : Notre modèle a un score F1 de 0.97, ce qui est nettement supérieur à tout

autre modèle. Le plus proche concurrent (JPML avec un score de 0.90) est encore

en dessous de notre performance.

— AU02 : Notre modèle égale le score le plus élevé avec 0.93, montrant qu’il est à

égalité avec le meilleur modèle existant.

— AU04, AU05, et AU06 : Dans ces catégories, notre modèle domine nettement,

avec des scores F1 allant jusqu’à 0.95 et 0.99.

— AU12 : Notre modèle atteint la perfection avec un score F1 de 1.0, surpassant

tous les autres modèles.

— AU17 et AU20 : Bien que ces AU ne soient pas toujours traitées par tous les

modèles de l’état de l’art, le nôtre affiche des performances très satisfaisantes avec

des scores F1 de 0.91 et 0.97 respectivement.

— Moyenne (AVG) : Avec une moyenne de 0.93, notre modèle dépasse tous les

autres modèles évalués. Le modèle le plus proche (Simge avec une moyenne de

0.85) est encore nettement inférieur en termes de performance globale.

En somme, notre modèle basé sur le mécanisme d’attention non seulement montre,

comme nous venons de le constater, de très bonnes performances dans la détection de

chaque AU individuelle mais aussi affiche une performance globale supérieure par rapport

aux modèles issus de l’état de l’art.

Comparaison sur l’ensemble de données BP4D Dans cette section, nous effec-

tuons une analyse du tableau 4.4, qui présente une comparaison des taux de score F1

entre le modèle proposé basé sur le mécanisme d’attention et diverses méthodes de l’état

de l’art pour la détection des AU sur l’ensemble de données BP4D.

En examinant les taux de score F1, qui représentent un indicateur précis de la perfor-

mance d’un modèle, on constate que le modèle proposé dans ce chapitre a obtenu les scores

moyens les plus élevés pour les AU 12, 14 et 17. Notamment pour AU12, notre modèle
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Table 4.4 – Comparaison des taux de score F1 entre le modèle proposé basé sur le méca-
nisme d’attention et les méthodes de l’état de l’art pour la détection des AU sur l’ensemble
de données BP4D, catégorisées en deux groupes : modèles de grande taille ou full-sized
dans les quatre premières colonnes et modèles légers dans les cinq dernières colonnes. Les
valeurs les plus élevées sont indiquées en gras, les secondes valeurs les plus élevées sont
soulignées tandis que les valeurs indisponibles et/ou non-fournies sont représentées par
un tiret (-).

Method
/AUs

Zhang
[144]

ARL
[97]

STRAL
[99]

JAU
[150]

IDEN
[148]

MCFE
[147]

LGR
[146]

FS
[145]

CWCF
[149]

Ce
travail

AU06 0.76 0.77 0.77 - 0.77 0.79 0.78 0.77 0.79 0.64
AU10 0.82 0.84 0.83 - 0.83 0.80 0.85 0.83 0.84 0.57
AU12 0.87 0.87 0.88 - 0.85 0.88 0.88 0.87 0.90 0.91
AU14 0.60 0.62 0.60 - 0.63 0.64 0.66 0.61 0.62 0.70
AU17 0.64 0.60 0.63 - 0.61 0.60 0.50 0.63 0.63 0.66
AVG 0.73 0.74 0.74 - 0.73 0.74 0.73 0.74 0.77 0.69

Nombre total de Param. >138 >138 >26 >11 >6,572 >3 >4 8,19 26 1,5
Taille d’entrée >256*256 200*200 200*200 256*256 128*128 170*170 176*176 256*256 224*224 48*48
Type de modèle Modèles de grande taille Modèles légers

atteint un score de 0.91, surpassant le second modèle le plus performant avec un score

de 0.90. De plus, notre modèle montre des performances satisfaisantes particulièrement

dans la reconnaissance des AU14 et AU17, avec des scores de 0.70 et 0.66 respectivement,

surpassant les autres modèles de l’état de l’art sur cet ensemble de données.

Il est également important de souligner que bien que le modèle proposé ait des per-

formances légèrement inférieures pour les AU 06 et 10, avec des scores de 0.64 et 0.57

respectivement, il maintient une performance globale satisfaisante, comme indiqué par le

taux de score F1 moyen (AVG), qui est de 0.69. Ce résultat est certes légèrement inférieur

aux valeurs globales moyennes des travaux de l’état de l’art et montre la capacité du

modèle proposé dans ce chapitre d’être compétitif ou au moins au même niveau sur cet

ensemble de données.

Le tableau 4.5 montre la comparaison des taux de précision en détection des AU entre

le modèle proposé dans ce chapitre et des méthodes de l’état de l’art sur l’ensemble de

données BP4D.

En observant les résultats présentés dans le tableau 4.5, on note que le modèle proposé

dans ce chapitre se distingue nettement avec des taux de précision élevés pour toutes les

AU évaluées. De manière spécifique, les performances pour les AU 06, 10, 12, 14 et 17
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sont de très bon niveau, avec des taux de précision de 89.74%, 85.17%, 87.82%, 94.36%

et 98.30% respectivement. Ces taux surpassent notablement ceux des autres méthodes

issues de l’état de l’art. En particulier, le taux de précision pour l’AU17 atteint un score

de 98.30%. Cette performance met en évidence l’efficacité du modèle proposé dans ce

chapitre.

Au-delà de la performance individuelle pour chaque AU, le taux de précision moyen

(AVG) est également très révélateur de la compétence globale du modèle proposé dans ce

chapitre. Le modèle proposé présente un taux de précision moyen de 91.07%, surpassant

largement les scores moyens des autres méthodes comparées, dont le second meilleur score

est de 76.50%.

Cette performance supérieure démontre que non seulement le modèle actuel excelle

dans la reconnaissance individuelle des AU, mais il maintient également une haute per-

formance sur l’ensemble des AU, ce qui témoigne de sa robustesse et de sa fiabilité.

Table 4.5 – Comparaison des taux de précision (en %) entre le modèle proposé dans ce
chapitre et les méthodes de l’état de l’art en détection des AU sur l’ensemble de données
BP4D, catégorisées en deux groupes : les modèles de grande taille ou fully sized modèles
dans les quatre premières colonnes et modèles légers dans les cinq dernières colonnes. Les
valeurs les plus élevées sont indiquées en gras, les secondes valeurs les plus élevées sont
soulignées tandis que les valeurs indisponibles et/ou non-fournies sont représentées par
un tiret (-).

Modèles
/AUs

Zhang
[144]

ARL
[97]

STRAL
[99]

JAU
[150]

IDEN
[148]

MCFE
[147]

LGR
[146]

FS
[145]

CWCF
[149]

Modèle
proposé

AU06 - 0.79 0.78 0.79 - - - - 0.80 0.90
AU10 - 0.80 0.79 0.80 - - - - 0.81 0.85
AU12 - 0.85 0.86 0.86 - - - - 0.79 0.88
AU14 - 0.65 0.63 0.54 - - - - 0.66 0.94
AU17 - 0.74 0.74 0.43 - - - - 0.77 0.98
AVG - 0.77 0.76 0.68 - - - - 0.76 0.91

Total-Params >138 >138 >26 >11 >6,572 >3 >4 8,340 >13 1,5

Comparaison sur l’ensemble de données DISFA En explorant de manière critique

tant les scores F1 que la précision du modèle proposé à travers les tableaux 4.6 et 4.7,

une tendance distincte de performance supérieure est mise en évidence.

Dans le tableau 4.6, une variété de résultats pour les AU sont présentées. Pour les AU
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telles que AU01 et AU02, notre modèle s’est avéré nettement supérieur avec des scores

F1 de 0.83 et 0.87 respectivement, surpassant les autres modèles comme Zhang, ARL, et

STRAL. Pour des AU plus difficiles à détecter, comme AU05, notre modèle a montré une

amélioration radicale en atteignant un score F1 de 0.85, alors que la plupart des autres

modèles n’ont pas fourni de résultats.

Des exceptions intéressantes sont AU20 et AU25, où notre modèle a montré une légère

infériorité ou égalité avec d’autres modèles, mais même dans ces cas, les performances

étaient très proches des meilleures.

Table 4.6 – Comparaison des taux de score F1 entre le modèle proposé basé sur le méca-
nisme d’attention et les méthodes de l’état de l’art pour la détection des AU sur l’ensemble
de données DISFA, catégorisées en deux groupes : modèles de grande taille ou fully sized
dans les quatre premières colonnes et modèles légers dans les cinq dernières colonnes. Les
valeurs les plus élevées sont indiquées en gras, les secondes valeurs les plus élevées sont
soulignées tandis que les valeurs indisponibles et/ou non-fournies sont représentées par
un tiret (-).

Modèles / AUs Zhang ARL STRAL IDEN MCFE LGR FS CWCF Modèle proposé
01 0.55 0.43 0.52 0.25 0.38 62 0.50 0.54 0.83
02 0.63 0.42 0.47 0.34 0.46 64 0.58 0.63 0.87
04 0.74 0.63 0.69 0.64 0.56 72 0.77 0.63 0.95
05 - - - - 0.17 - - - 0.85
06 0.45 0.41 0.47 0.45 0.56 46 0.53 0.55 0.95
09 0.35 0.40 0.56 0.44 0.48 48 0.27 0.37 0.90
12 0.75 0.76 0.72 0.70 0.73 75 0.77 0.67 0.95
15 - - - - 0.30 - - - 0.90
17 - - - - 0.45 - - - 0.90
20 - 0.95 - - 0.16 - - - 0.91
25 0.93 0.66 0.91 0.81 0.79 0.94 0.95 0.89 0.96
26 0.54 0.58 0.67 0.55 0.59 73 0.56 0.57 0.90

Moyenne 0.62 0.74 0.63 0.52 0.47 67 0.62 0.61 0.92
Params >138 >138 >26 >6,572 >3 >4 8,19 26 1,5

Type de modèle Modèles de grande taille Modèles légers

Le modèle s’est avéré être souvent à la pointe des performances, affichant des va-

leurs élevées pour un éventail significatif d’AU. La moyenne générale de score F1 atteint

une valeur robuste de 0.92, mettant en lumière une compétence notable dans la mesure

harmonieuse de la précision et du rappel à travers diverses AU.

Quant à la précision, révélée dans le tableau 4.7, les résultats sont tout aussi impres-

sionnants. Le modèle proposé a obtenu la deuxième meilleure précision pour la majorité

des AU.
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La tendance est similaire pour des AU moins communnes comme AU15 et AU17,

où notre modèle a montré une performance exceptionnelle malgré l’absence de données

comparatives dans les autres travaux.

Table 4.7 – Comparaison des taux de précision entre le modèle proposé basé sur le méca-
nisme d’attention et les méthodes de l’état de l’art pour la détection des AU sur l’ensemble
de données DISFA, catégorisées en deux groupes : modèles de grande taille ou fully sized
dans les quatre premières colonnes et modèles légers dans les cinq dernières colonnes. Les
valeurs les plus élevées sont indiquées en gras, les secondes valeurs les plus élevées sont
soulignées tandis que les valeurs indisponibles et/ou non-fournies sont représentées par
un tiret (-).

Modèles / AUs ARL STRAL CWCF Modèle proposé
01 0.92 0.94 0.96 0.83
02 0.86 0.89 0.92 0.91
04 0.93 0.94 0.91 0.92
05 0.80 0.91 0.80 0.85
06 0.91 0.95 0.89 0.90
09 0.93 0.90 0.91 0.91
12 0.88 0.90 0.89 0.88
15 0.82 0.89 0.85 0.88
17 0.91 0.94 0.92 0.93
20 0.91 0.92 0.93 0.91
25 0.88 0.91 0.92 0.91
26 0.94 0.94 0.84 0.90

Moyenne 0.93 0.93 0.91 0.92
Params >138 >26 26 1,5

Type de modèle Modèles de grande taille Modèles légers

Simultanément, la précision du modèle démontre une robustesse considérable dans la

reconnaissance des expressions faciales sur le jeu de données. En effet, la précision moyenne

de notre modèle, également positionnée à 0.92, ne s’épanouit pas seulement en tant que

la plus performante ou la deuxième plus performante pour un vaste ensemble d’AU, mais

également elle égale voire surpasse les meilleures performances des travaux existants dans

l’état de l’art.
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Détection des émotions sur les ensembles de données FER2013+, RAFdb et

CK+.

Pour détecter les différents types d’émotions, le modèle proposé dans ce chapitre,

étant essentiellement basé sur la détection des AU, utilise l’encodage spécifique et défini

par Ekman (voir le tableau 3.1). Autrement dit, le modèle proposé utilise la combinaison

des AU détectées pour discerner les expressions faciales et retrouver l’émotion qui en

résulte. Par exemple, si le modèle proposé pour une image d’entrée indique la combinaison

composée de AU04, AU05, AU07 et AU23, c’est l’émotion "Colère" qui est spécifiquement

codée par cette combinaison et qui sera décodée (et identifiée) selon le tableau de Ekman.

De la même manière, nous avons encodé d’autres ensembles d’AU pour représenter les

autres type d’émotions comme "En colère" , "Dégout", "Peur", "Joie", "Tristesse" et

"Surprise".

Table 4.8 – Comparaison en termes de précision entre le modèle proposé dans ce chapitre
et les méthodes de l’état de l’art pour la reconnaissance des expressions faciales sur la
base de données FER2013+. Les valeurs les plus élevées sont indiquées en gras.

Modèles Précision (en %) Params (M)
Modèle proposé (avec attention) 92.15 1.5

FST-MWOS [140] 90.41 -
DNFER [136] 89.32 -
LAN [141]l. 88.45 -

NCCTFER [139] 88.21 -
A-MobileNet [134] 88.11 3.4

Modèle proposé (sans attention) 81.40 1.5

Analyse des résultats sur la FER2013+ L’inspection minutieuse du tableau 4.8

permet de dégager plusieurs observations importantes sur les performances des diffé-

rentes méthodes de reconnaissance des expressions faciales utilisées sur la base de données

FER2013+. Le modèle désigné par “Modèle proposé (avec attention)” se démarque avec

une précision de 92.15%, se positionnant ainsi avec ces performances au sommet des mo-

dèles proposés dans la littérature. Ces très bons résultats sont d’autant plus à souligner en
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prenant en compte le fait que le modèle parvient à les atteindre avec un nombre de para-

mètres limité par rapport aux autres modèles issus de la littérature, en ne comptabilisant

que 1.5 millions de paramètres.

Par ailleurs, le modèle “FST-MWOS” est le modèle issu de la littérature s’approchant

le plus aux performances obtenues par notre modèle basé sur les mécanismes d’attention,

affichant une précision de 90.41%, bien que sa complexité en termes de paramètres ne soit

pas spécifiée. Les autres méthodes, telles que “DNFER” et “NCCTFER”, offrent également

des performances s’approchant des 90%. Il est également à noter que pour plusieurs mo-

dèles, malgré leurs précisions relativement élevées, leur nombre de paramètres n’est pas

fourni, empêchant ainsi une comparaison complète avec le modèle proposé dans ce cha-

pitre. De plus, on peut également constater que l’intégration des mécanismes d’attention

dans le modèle proposé dans le chapitre précédent a permis d’améliorer considérablement

ses performances et de le rendre compétitif avec les approches de l’état de l’art (une

amélioration de 81.4% à 92.15%).

Table 4.9 – Comparaison en termes de précision entre le modèle proposé dans ce chapitre
et les méthodes de l’état de l’art pour la reconnaissance des expressions faciales sur la
base de données RAF-db. Les valeurs les plus élevées sont indiquées en gras.

Modèles Précision (en %) Params (M)
Modèle proposé (avec attention) 94.87 1.5

DNFER [136] 90.41 -
ECAN [137] 89.77 -
SSA-ICL [5] 89.44 11

NCCTFER [139] 87.97 -
Xiaoyu et al. [138] 87.58 -

Muhamad et al. [133] 84.91 2
A-MobileNet [134] 84.49 3.4

Modèle proposé (sans attention) 83.00 1.5
LibreFace [135] 82.79 43

Analyse des résultats sur la RAF-db L’examen du tableau 4.9 suggère une nette

supériorité du modèle intitulé “Modèle proposé (avec attention)”, qui affiche une précision

de 94.87% sur la base de données RAF-db, surpassant ainsi tous les modèles concurrents
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listés. Comme évoqué précédemment, cette performance est obtenue avec un nombre de

paramètres relativement restreint (1.5 million), suggérant une efficacité optimale en termes

de ressources. À titre comparatif, d’autres modèles tels que “DNFER”, offrent également

une précision élevée (90.41%), bien que la complexité de ce dernier ne soit pas spécifiée.

Par ailleurs, une variation notable dans la quantité de paramètres entre les différents mo-

dèles, allant de 1.5 à 43 millions de paramètres, témoigne de la diversité des architectures

employées dans ce domaine de recherche. De plus, on peut également constater que l’inté-

gration des mécanismes d’attention a également permis d’améliorer considérablement les

performances du modèle initial (présenté dans le chapitre précédent) sur ce jeu de données

en passant de 83% à 94.87% et le rendant plus que compétitif par rapport à l’état de l’art.

Analyse des sorties de Grad-CAM

Pour garantir une explicabilité claire des résultats de notre modèle, nous avons ap-

pliqué l’outil Grad-CAM sur sa sortie permettant ainsi d’obtenir des éléments d’analyse

supplémentaires pour mieux comprendre le fonctionnement du mécanisme d’attention du

modèle dans la détection des AU.

En premier lieu, nous avons présenté uniquement les images de l’ensemble de données

CK+ au modèle entraîné de manière séquentielle sur la totalité des ensembles de données

mentionnés précédemment. Les résultats de ce premier cas de figure sont illustrés en figure

4.5, où l’on remarque la première rangée correspondant aux images d’entrée de l’ensemble

CK+ et les résultats de visualisation dans les rangées successives correspondant au modèle

entrainé sur les ensembles de CK+, BP4D, DISFA, RAFdb et Fer2013+ respectivement.

Puis, dans un second temps, nous avons présenté au modèle entraîné de la même manière

que dans le premier cas de figures, uniquement les images de l’ensemble de données utilisé

pour l’entraînement. Autrement dit, pour le modèle entrainé sur l’ensemble CK+, unique-

ment les images de cet ensemble ont été présentées au modèle ; pour le modèle entrainé sur

DISFA, uniquement les images de cet ensemble lui ont été présentées, etc. Les résultats
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obtenus pour ce second cas de figures sont présentés en figure 4.6, où on peut remarquer

la présence d’une rangée de figures propres à chaque ensemble de données et une rangée

supplémentaire affichant les résultats de visualisation avec la méthode Grad-CAM.

Dans les deux cas de figures, on peut constater une amélioration significative au niveau

des résultats de visualisation, et ceci notamment en termes des régions désignées comme

prépondérantes dans la décision finale du modèle. Le mécanisme d’attention a apporté

des améliorations, non seulement au niveau de la précision de détection des AU et de

leur identification, mais également par rapport à la détermination plus précise des régions

focalisées pour chaque AU.

Les cartes de chaleur produites (et superposées sur les images originales) dévoilent

les secteurs précis des images qui contribuent de manière significative à la détection des

différentes AU, témoignant de manière visuelle de l’amélioration sensible du modèle dans

la reconnaissance des AU. Il est également clair que la méthode Grad-CAM favorise une

meilleure compréhension des zones d’intérêt prioritaires et ciblées par le modèle proposé

dans ce chapitre lors de la prédiction des AU, réaffirmant ainsi l’efficacité et la pertinence

des mécanismes d’attention rajoutés.

4.6.4 Interprétation des résultats

Dans ce chapitre, nous avons présenté les résultats obtenus après l’intégration des

mécanismes d’attention dans le modèle présenté initialement dans le chapitre précédent.

En effet, cette intégration s’est révélée productive du point de vue des performances

obtenues sur les différents ensembles de données.

Sur l’ensemble de données CK+, nous avons enregistré un score F1 moyen de 93%. Il

est également intéressant de noter que notre modèle se soit distingué comme le meilleur

dans la détection de presque toutes les AU, à l’exception de l’AU15.

Pour l’ensemble de données BP4D, le score F1 moyen est de 69%. Bien que ce ne soit

pas le score le plus élevé, notre modèle a surclassé les modèles de l’état de l’art dans la
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Figure 4.5 – Sortie du modèle sur des images sélectionnées de l’ensemble de données
CK+ : les rangées A) à E) sont les cartes de chaleur des AU correspondantes générées
par la méthode Grad-CAM pour le modèle entraîné sur A) CK+, B) BP4D, C) DISFA,
D)RAFdb et E)Fer2013+ .
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Figure 4.6 – Sortie du modèle sur des images sélectionnées des ensembles de données
utilisés pour d’entraînement (les rangées impaires) : les rangées paires sont les cartes
de chaleur des AU correspondantes générées par la méthode Grad-CAM pour le modèle
entraîné sur BP4D, DISFA, Fer2013+ et RAFdb.
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détection des AU 12, 14 et 17. Par ailleurs, il a enregistré une précision d’un très bon

niveau de 91.7%, le score le plus élevé dans cette catégorie, y compris dans la précision

de la détection individuelle des AU.

Quant à l’ensemble de données DISFA, notre modèle a montré une bonne performance

avec un score F1 moyen de 92%, le score le plus élevé reporté jusqu’à présent dans la

littérature. À l’exception de l’AU20, notre modèle a dominé dans la détection de chaque

AU, présentant également une précision moyenne de 92%, le deuxième score le plus élevé

reporté dans littérature, ainsi que la précision la plus élevée ou au même niveau des

modèles concurrents dans la plupart des AU individuelles.

Dans la reconnaissance des expressions faciales où le décodage des AU selon la méthode

de Ekman permet de retrouver l’émotion à l’origine des AU détectées, les ensembles de

données RAFdb et FER2013+ témoignent également de l’efficacité de notre modèle. Sur

l’ensemble de données RAFdb, le modèle proposé atteint une précision de 94.87%, tandis

que sur l’ensemble de données FER2013+, il établit un nouveau record avec une précision

de 92.15%, surpassant tous les autres modèles concurrents de l’état de l’art.

Les progrès réalisés dans ce chapitre ne se limitent pas seulement aux scores et à la

précision. L’explicabilité du modèle s’est grandement améliorée, permettant une détection

très claire des AU tant en termes d’intensité que de positionnement.

De plus, en comparant avec les résultats des modèles présentés dans les chapitres pré-

cédents, il est maintenant évident que notre modèle intégrant les mécanismes d’attention

peut se placer en position de candidat sérieux pour une implantation embarquée, ouvrant

ainsi la voie à des applications pratiques dans des systèmes à ressources limitées.

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons mis en évidence les performances de très bon niveau du

modèle proposé pour la détection des AU et la FER. Grâce à l’intégration d’un mécanisme
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d’attention efficace, notre travail a démontré une compétence notable dans la détection

individuelle et globale des AU à travers divers ensembles de données, y compris CK+ et

BP4D, en obtenant des scores F1 et des taux de précision élevés.

Le mécanisme d’attention a non seulement amélioré la précision de la détection des

AU, mais a également contribué à une meilleure focalisation sur les régions pertinentes

des images, comme l’indiquent les analyses Grad-CAM. Les cartes de chaleur obtenues

illustrent clairement les zones qui ont été déterminantes dans la reconnaissance des AU,

fournissant ainsi une validation visuelle de l’efficacité du modèle.

Notre modèle a également montré son efficacité dans la reconnaissance des expressions

faciales sur les ensembles de données RAFdb et FER2013+, établissant de nouveaux

standards de précision dans ce domaine.

Cependant, malgré ces succès, il est impératif de continuer à travailler sur l’optimisa-

tion du modèle pour garantir son intégration efficiente dans des systèmes embarqués. Ceci

est d’autant plus crucial que l’un des objectifs de cette thèse est de développer un modèle

non seulement performant, mais également économe en termes de ressources, permettant

ainsi une utilisation temps réel dans des systèmes aux ressources limitées.

Par conséquent, la prochaine étape qui sera présentée dans le chapitre suivant consis-

tera à approfondir les méthodes et techniques permettant d’affiner encore le modèle pro-

posé, pour parvenir à une solution qui maintient un équilibre optimal entre précision et

efficacité opérationnelle en termes de ressources utilisées, prête à être déployée dans des

systèmes embarqués.
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5.1 Introduction

Ce chapitre se focalise sur la mise en œuvre d’une version optimisée du modèle intro-

duit dans le chapitre précédent, adaptée à un fonctionnement sur des dispositifs avec des

contraintes de ressources. Pour concilier la taille réduite du modèle et le maintien de ses

performances, nous explorerons une série de techniques d’optimisation. L’approche adop-

tée dans ce chapitre cherche à évaluer l’impact de différentes méthodes, comme l’élagage

et la quantification, non seulement sur les métriques de classification évoquées antérieu-

rement mais aussi sur les ressources requises pour l’exécution du modèle optimisé.

5.2 Optimisation de modèles d’apprentissage profond

L’apprentissage profond a connu un succès retentissant, en grande partie grâce à la

mise en œuvre de réseaux neuronaux toujours plus vastes [157, 158]. Si ces modèles de

grande dimension peuvent offrir d’excellentes performances sur un ensemble de tâches,

leur utilisation et leur déploiement présentent des défis. En effet, leur taille conséquente

exige davantage d’espace de stockage et peut augmenter le temps d’exécution, ce qui peut

être critique dans des applications nécessitant des réponses en temps réel [159, 160].

Dans ce contexte, ce chapitre se concentre sur diverses techniques visant à optimiser

et réduire la taille des modèles d’apprentissage profond, ainsi que leur nombre de para-

mètres, pour faciliter leur intégration dans des systèmes embarqués. Parmi les stratégies

examinées, on compte l’élagage, la quantification, la distillation des connaissances, et la

binarisation. Chaque technique, avec ses avantages et inconvénients propres, peut être

employée indépendamment ou en synergie pour atteindre des niveaux d’optimisation spé-

cifiques. Nous détaillerons ces méthodes, en commençant par une présentation générale

avant d’examiner comment elles peuvent s’appliquer aux modèles FER et AU introduits

précédemment, et en terminant par une discussion sur leur efficacité à travers les résultats

obtenus.
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La figure 5.1 illustre les principales étapes d’optimisation appliquées au modèle com-

portant deux blocs d’attention et présenté dans le chapitre précédent. Le modèle initial

passe tout d’abord par l’étape de restructuration où la taille des filtres utilisés dans toutes

les couches de convolution est réduite. Ce modèle restructuré doit être entraîné avant de

passer à l’étape suivante. Dans l’étape suivante, les techniques d’optimisation telles que

l’élagage et la quantification sont appliquées pour alléger encore plus le modèle restructuré.

Le modèle ainsi optimisé doit également passer par l’étape d’entraînement avant d’être

finalement utilisé dans une plateforme embarquée. Bien qu’une légère dégradation des

performances puisse survenir après cette optimisation, des entraînements supplémentaires

peuvent être envisagés pour récupérer, voire améliorer, les performances initiales.

Figure 5.1 – Étapes d’optimisation appliquées sur le modèle initial présenté dans le
chapitre précédent.

5.2.1 Motivations

Bien que les modèles CNN aient prouvé leur efficacité dans la reconnaissance des

expressions faciales, comme démontré dans nos précédentes études, leur grande taille les

rend souvent inadaptés pour un déploiement direct sur des dispositifs avec des contraintes

de ressources, tels que les appareils mobiles ou IoT [161].

Face à des exigences telles que la limitation de puissance de calcul, la gestion de la

consommation énergétique, l’espace mémoire restreint et le besoin de réponses en temps
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réel (comme c’est le cas pour la FER), il devient impératif d’adapter et d’optimiser ces

modèles pour répondre à ces contraintes [162].

Diverses techniques d’optimisation, comme la quantification des poids, l’élagage ou la

refonte de l’architecture du modèle, peuvent être appliquées pour atteindre ces objectifs

[163]. La quantification, notamment, peut significativement réduire la mémoire nécessaire

tout en augmentant la vitesse de calcul, bien que cela puisse influer sur la précision du

modèle [164].

Dans cette perspective, l’accent de ce chapitre sera mis sur l’adaptation et l’optimisa-

tion de notre modèle CNN, conçu avec des mécanismes d’attention pour la détection des

unités d’action, afin d’obtenir un modèle optimisé, performant et adapté aux systèmes

embarqués, sans compromettre sa précision.

5.2.2 Optimisation de modèles FER dans la littérature

Dans le secteur de la reconnaissance des expressions faciales (FER), de nombreuses re-

cherches se sont focalisées sur l’adaptation des systèmes pour les plateformes embarquées,

compte tenu de leurs contraintes spécifiques.

Les travaux présentés dans [165] introduisent EmotionNet Nano, un réseau neuronal

convolutif efficace conçu pour la reconnaissance en temps réel des expressions faciales.

Distinctive par sa simplicité architecturale, cette approche a été façonnée par une combi-

naison d’expertise humaine et algorithmique. Sur le jeu de données CK+, ce réseau affiche

une précision de 97.6% tout en étant nettement moins gourmand en paramètres. Sa per-

formance est manifeste, assurant une inférence en temps réel avec une haute efficacité

énergétique sur une plateforme ARM.

La recherche menée dans [109] propose une méthodologie hybride pour FER combinant

les capacités des CNN et des k-Nearest Neighbour (KNN). Implanté sur un Raspberry Pi

4, leur modèle, basé sur EfficientNet-Lite, atteint une précision de 75.26% sur le jeu

de données FER-2013, démontrant la possibilité d’implantation de tel modèle sur des
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dispositifs embarqués.

Dans une perspective similaire, [166] détaille un modèle pour la détection des micro-

expressions, opérant sur Raspberry Pi. Avec une sensibilité de 75.26% et une spécificité

de 93.93%, ce modèle, testé sur FER2013, atteint une précision globale de 65.97

Finalement, des approches basées sur les FPGA (Field Programmable Gate Arrays)

sont explorées dans [167] et [168]. La première, opérant sur un SoC FPGA, assure la

reconnaissance de sept émotions fondamentales avec une précision de 66% sur FER2013,

tout en traitant jusqu’à 15 images par seconde. La seconde, exécutée sur une carte FPGA

AtlysTM Spartan-6, affiche une précision de 47.44%, avec une capacité de traitement en

temps réel de 30 images par seconde.

Ces travaux mettent en évidence les efforts constants pour optimiser et adapter les

modèles FER à des environnements à ressources limitées, affirmant l’importance de cette

problématique dans le domaine.

5.3 Optimisation du modèle proposé

L’objectif principal de ce travail est d’optimiser le modèle de FER et de détection

des AU, présenté dans les chapitres précédents. Bien que le modèle initial soit léger et

performant, il y a encore une marge d’optimisation pour le rendre encore plus adapté aux

systèmes embarqués possédant des ressources limitées.

Pour réaliser cette optimisation, nous avons suivi deux étapes principales :

1. Restructuration de l’architecture CNN : Nous avons modifié les tailles de

filtre des couches CNN. Cette modification a permis une réduction significative de

la taille du modèle. Les détails de cette réduction sont illustrés dans l’algorithme

1.

2. Optimisation avec TensorFlow lite : Nous avons ensuite fait appel à Tensor-

Flow Lite. Cet outil d’optimisation, riche en fonctionnalités, englobe des techniques
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comme l’élagage et la quantification, facilitant ainsi une réduction substantielle de

la taille du modèle tout en maintenant ou améliorant ses performances.

Les sections suivantes décrivent ces techniques d’optimisation en détail, expliquent

comment elles ont été appliquées à notre modèle et évaluent l’impact de ces modifications

sur les performances du modèle.

5.3.1 Restructuration de l’architecture CNN

La première étape pour optimiser notre modèle a été de modifier son architecture.

La nouvelle architecture optimisée est détaillée dans l’Algorithme 1. Bien qu’elle présente

certaines similitudes avec celle que nous avons décrite précédemment, il y a des différences

notables. Il est important de souligner que ni l’architecture globale ni les paramètres

d’entraînement du modèle n’ont été modifiés par rapport à ce qui a été présenté dans les

chapitres précédents (voir la figure 4.1).

Pour rappel, cette architecture est composée de deux blocs de convolution, deux blocs

d’attention et un bloc de classification. Chaque bloc de convolution contient cinq couches

utilisant des filtres de taille 3 × 3. Les couches comportent respectivement 16, 16, 32,

32 et 32 filtres, enrichies par des opérations telles que le max-pooling, le dropout, et

la normalisation par lots pour garantir une performance optimale. Ces configurations

diffèrent de celles abordées dans les chapitres précédents, comme le montre la comparaison

détaillée dans le Tableau 5.3.1.

Table 5.1 – Comparaison des tailles de filtres entre le modèle initial et le modèle re-
structuré.

Couche Modèle initial Modèle restructuré
Convolution 1 32 16
Convolution 2 64 16
Convolution 3 128 32
Convolution 4 128 32
Convolution 5 64 32

Suite aux blocs de convolution, des blocs d’attention composés de couches d’attention
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spatiale et de canal sont introduits. Ces couches sont conçues pour mettre l’accent de

manière sélective sur les caractéristiques les plus informatives, améliorant ainsi la précision

de la reconnaissance des émotions.

Le bloc de classification, qui joue un rôle essentiel dans l’inférence des émotions,

contient trois couches avec respectivement 32, 32 et 13 neurones. La dernière couche

applique une fonction sigmoïde pour calculer la probabilité d’activation pour chaque AU.

Ces AU sont ensuite associées aux émotions correspondantes à l’aide d’une fonction dédiée.

Les performances du modèle sont évaluées sur la base de la précision de reconnaissance

des émotions et des scores F1 en suivant le cadre de la méthode FACS, comme détaillé

dans le tableau 3.1.

entrée: 48× 48 image d’entrée i à analyser
sortie : Vecteur de sortie de probabilité de classe o

1 x← i
f ← [16, 16, 32, 32, 32] // nombre de filtres par couche
n← 13 // nombre de neurones dans la couche de sortie
for i ∈ {0, 1} do

2 if i=0 then
3 for j ∈ {0, 1, 2} do
4 x← Conv2D (f [j])(x)

if j=1 then
5 x← MaxPool (x)
6 x← Dropout (x)

7 if j=2 then
8 x← BatchNorm (x)

9 else
10 for j ∈ {3, 4} do
11 x← MaxPool (x)
12 x← Conv2D (f [j])(x)

13 x← ChannelAttention (x)
14 x← SpatialAttention (x)

15 x← FC (x,n)
16 o← Sigmoid (x)
17 return o

Algorithm 1: Architecture du modèle restructuré pour la détection des AU.
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Réglage des hyperparamètres

Les hyperparamètres optimaux sélectionnés pour l’entrainement du modèle sont iden-

tiques à ceux utilisés dans le chapitre précédent et sont rappelés dans le tableau 5.2.

Ils font usage de l’algorithme d’optimisation Adam, ainsi que de la fonction de perte à

entropie croisée pondérée pour pallier le déséquilibre des classes dans les données. Les per-

formances du modèle ont été évaluées en utilisant la même métrique que précédemment,

la distance euclidienne.

Table 5.2 – Hyperparamètres optimaux utilisés pour l’entraînement du modèle optimisé
Paramètre Valeur

Algorithme d’optimisation Adam
Taux d’apprentissage 0.0001
Taux de décroissance 10−6

Nombre d’époques 700
Fonction de perte Entropie croisée pondérée

Métrique de performance Distance euclidienne

Procédure d’entraînement

Dans les chapitres précédents, nous avons entraîné notre modèle sur plusieurs jeux de

données. Cependant, dans ce chapitre, nous avons décidé de privilégier un jeu de données

in-the-lab, à savoir CK+, et un jeu de données in-the-wild, soit FER2013+. Bien que nous

ayons précédemment entraîné notre modèle avec tous ces ensembles de données, nous

avons choisi de concentrer nos efforts sur CK+ et FER2013+ car ils sont respectivement

représentatifs des jeux de données acquis dans des conditions contrôlées en laboratoire et

dans des conditions non-contrôlées, typiques des scénarios réels.

Pour entraîner et évaluer le modèle optimisé, nous avons suivi une méthodologie si-

milaire à celle décrite dans les chapitres précédents. Dans chaque jeu de données, chaque

image était présentée au modèle optimisé pour obtenir les prédictions des AU correspon-

dant à l’image d’entrée. Ces prédictions étaient ensuite converties en émotions grâce à une

fonction spécifique, nommée AU-to-emotion. Cette fonction se base sur les combinaisons
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d’AU activées spécifiques à chaque émotion, conformément au système FACS d’Ekman

présenté plus tôt [12].

Ces étapes ont été cruciales pour construire les étiquettes d’entraînement utilisées

tant pour la phase d’entraînement du modèle optimisé que pour évaluer ses performances

globales.

5.3.2 Optimisation avec TensorFlow Lite

Les techniques d’optimisation à appliquer sur le modèle détaillé précédemment dé-

pendent également de la plateforme embarquée cible choisie. Dans ce travail, et de manière

générale pour une preuve de concept permettant de démontrer la capacité des modèles

proposés dans cette thèse d’aller vers une implantation embarquée, nous nous sommes

focalisés uniquement sur une implantation microcontroleur en ciblant en particulier les

circuits de la société STMicroelectronics adaptés pour les applications embarquant des

modèles d’apprentissage profond de faible complexité. C’est notamment les circuits de la

famille STM32 (en particulier le microcontroleur STM32L476RGT) qui ont retenu notre

attention. Pour ce faire, l’utilisation des outils de développement spécifiques et associés à

ces circuits sont indispensables, notamment de l’environnement STM32Cube.AI et MX.

Le modèle d’apprentissage profond que nous souhaitions porté sur le circuit micropro-

grammé mentionné dans la section précédente, bien qu’il dispose d’un nombre de para-

mètres relativement faible par rapport à d’autres modèles de la littérature, ne peut pas

être utilisé dans son état initial. Plusieurs étapes d’adaptation et d’optimisation sont né-

cessaires. Pour un équilibre entre la taille finale du modèle qui sera implanté et ses perfor-

mances, diverses techniques d’optimisation sont nécessaires. Dans ce travail, l’exploration

spécifique des effets de l’élagage du modèle et de la quantification sur les performances

est effectuée dans un pemier temps. Ces techniques sont appliquées au modèle initial à

l’aide notamment de la boîte à outils d’optimisation de modèle de la library TensorFlow.
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Élagage

Afin de minimiser la taille et d’améliorer les performances du modèle, une procédure

d’élagage est appliquée. La technique utilisée pour l’élagage est celle de l’élagage pondéral

basé sur l’amplitude, dans lequel les poids les plus petits du modèle sont progressivement

mis à zéro. Le processus d’élagage commence avec un niveau de parcimonie initial de

50% et augmente à 80% à la fin du processus d’élagage, qui doit coïncider avec la fin de

l’entraînement.

L’élagage permet de réduire la taille du modèle initial par un facteur dépendant du

niveau de parcimonie utilisé (par exemple par 3 pour un niveau de parcimonie de 80%).

Malgré cette réduction significative de la taille du modèle, l’élagage n’affecte pas signifi-

cativement l’exactitude du modèle, ce qui témoigne de l’efficacité du processus d’élagage

(voir la section 5.4).

Quantification

La quantification est une technique qui vise à réduire la précision numérique des poids

du modèle. Cela conduit non seulement à une taille de modèle considérablement réduite

mais aussi à un temps de calcul plus court. Après avoir procédé à l’étape d’élagage, le

modèle est converti en un format TensorFlow Lite, sur lequel différents types de processus

de quantification sont appliqués.

Le premier type d’optimisation est la quantification de la plage dynamique. Elle conver-

tit la précision des poids du modèle dans la plage allant de 32 bits à 8 bits. En termes

simples, cela signifie qu’au lieu d’utiliser des formats de données de 32 bits pour repré-

senter les valeurs dans le modèle, des formats allant jusqu’à 8 bits sont employés. Cela

réduit grandement la taille du modèle et les besoins en calcul.

Le deuxième niveau de quantification est la quantification float16. Elle diminue la

précision de tous les poids à 16 bits, offrant une réduction supplémentaire de la taille du

modèle. Cette forme de quantification est particulièrement adaptée pour le déploiement
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sur des processeurs graphiques (GPU) et d’autres accélérateurs matériels conçus pour

bénéficier de l’arithmétique de précision réduite.

La dernière étape est la quantification float32. Bien qu’elle ne réduise pas davan-

tage la taille du modèle, elle l’optimise pour les dispositifs et plates-formes uniquement

compatibles avec les calculs en float32.

Il est important de noter que, bien que les modèles quantifiés soient nettement plus

compacts que leurs versions originales, ils parviennent à conserver d’excellentes perfor-

mances. Cette préservation des performances, malgré une taille nettement réduite, s’ex-

plique en grande partie par la nature redondante des réseaux neuronaux. Nombre de leurs

paramètres ont peu ou pas d’impact sur les sorties, les rendant superflus [169]. En com-

binant élagage et quantification, il est possible d’exploiter cette redondance, permettant

de réduire considérablement la taille du modèle tout en conservant son efficacité [170].

5.4 Résultats d’optimisation

Le processus d’optimisation a été effectué en plusieurs étapes pour réduire la taille du

modèle initial tout en préservant sa performance. Chaque étape de l’optimisation a abouti

à une réduction significative de la taille du modèle, le rendant ainsi plus adapté pour le

déploiement sur des plateformes à ressources limitées.

Modèle original vs modèle restructuré : Le modèle original, référencé dans [171],

était constitué de 1.5 millions de paramètres et avait une taille de 5 407 074 octets (dé-

tails dans le tableau 5.3). Le modèle après restructuration, malgré la réduction à 57 001

paramètres, a vu sa taille diminuée à 216 344 octets.

Élagage : La démarche d’élagage, appliquée au modèle restructuré (comme détaillé

dans la sous-section 5.3.1), a permis de conserver les 57 001 paramètres mais avec une

taille réduite à 74 854 octets une fois converti au format TensorFlow Lite (TFLite).

Quantification : Le processus de quantification sur le modèle TFLite élagué a offert
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des réductions de taille encore plus importantes. La quantification de la plage dynamique

a réduit la taille du modèle à 30 874 octets. En utilisant la quantification float16, la

taille est passée à 47 728 octets. Notamment, la quantification float32 n’a pas changé la

taille, la laissant à 74 854 octets, identique à celle du modèle élagué.

Toutes ces améliorations, illustrées dans le tableau 5.3, mettent en évidence l’efficacité

des techniques d’optimisation utilisées pour préparer le modèle pour une implantation

embarquée où les ressources disponibles sont limitées.

Table 5.3 – Comparaison de divers modèles sur le jeu de données FER2013+. Le tableau
comprend les versions initiales et optimisées des modèles, mettant en évidence l’impact
des techniques d’élagage et de quantification sur la performance et la taille du modèle.
Version du modèle Paramètres Précision [%] Score F1 [%] Taille [Ko]

Modèle initial (HEF [171]) 1.5M 92.12 74.12 5,688
Modèle restructuré 57K 92.11 74 280
Modèle optimisé (élagué / quantifié) 57K 74.0 73.6 235

5.4.1 Évaluation des modèles optimisés sur FER2013+

Le tableau 5.3 fournit une vue comparative des différentes versions des modèles sur le

jeu de données FER2013+. Cette section détaille les améliorations significatives obtenues

par le modèle optimisé par rapport au modèle initial de [171], particulièrement en ce qui

concerne la taille du modèle.

Modèle initial : Le modèle initial, constitué de 1.5 millions de paramètres, affiche

une précision de 92.12% et un score F1 de 74.12%. Sa taille est relativement conséquente,

s’élevant à 5 688 KB.

Modèle restructuré : Par opposition, le modèle restructuré, malgré une nette ré-

duction à 57 001 paramètres, présente une précision presque identique au modèle initial

de 92.11% et un score F1 légèrement diminué à 74%. La taille de ce modèle a été réduite

de manière drastique à 280 Ko, illustrant l’efficacité des techniques d’optimisation tout

en conservant une performance proche du modèle d’origine.

Modèle optimisé (élagué et quantifié) : La dernière version du modèle, élaguée
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et quantifiée, bien que gardant le même nombre de paramètres que le modèle optimisé,

présente une baisse de précision et de score F1, à 74.0% et 73.6% respectivement. Ce-

pendant, la taille de ce modèle est encore réduite à 235 Ko, offrant un compromis entre

performance et encombrement.

Conclusion : Dans l’ensemble, le tableau 5.3 illustre l’efficacité des techniques de re-

structuration, d’élagage et de quantification appliquées à notre modèle. Ces optimisations

ont conduit à une réduction substantielle de la taille du modèle et du nombre de para-

mètres, sans compromettre significativement la précision ou le score F1. Ceci témoigne de

l’équilibre réussi entre les performances et l’efficacité en termes de ressources.

5.4.2 Comparaison avec l’état de l’art

Le tableau 5.4 présente les performances du modèle optimisé en comparaison avec le

modèle initial du chapitre précédent et également présenté dans [171], et avec les modèles

de l’état de l’art entrainés sur les jeux de données CK+ et FER2013+.

Configuration expérimentale : Les modèles optimisés ont été testés sur un micro-

contrôleur STM32H743ZI, qui fonctionne sur la plateforme NUCLEO-H743ZI2 et est de

type Cortex-M7 opérant à une fréquence de 480MHz. Tous les modèles traitent des images

de 48× 48× 3 présentées à leur entrée. Cependant, leur entraînement diffère en termes de

jeux de données : le modèle restructuré a été entraîné uniquement sur CK+, tandis que

le modèle optimisé a été entraîné sur CK+ et FER2013+.

Performances : Le modèle proposé présente de bonnes performances sur les jeux

de données CK+ et FER2013+, conformément aux résultats du tableau 5.4. Sur le jeu

de données CK+, le modèle proposé atteint une précision de 97.96%, rivalisant avec des

modèles ayant un plus grand nombre de paramètres comme le modèle de Zhu [172] qui

atteint 98.46%, mais avec 14M de paramètres. Sur le jeu de données FER2013+, le modèle

optimisé excelle également avec une précision de 92.11%, surpassant d’autres modèles de

l’état de l’art tels que celui de Zheng [173] qui atteint 91.62% avec un total de 71.8M
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de paramètres. Ce qui est particulièrement remarquable est que notre modèle obtient ces

résultats avec seulement 57K paramètres, indiquant une efficacité impressionnante.

Complexité et efficacité : Sur le plan de la complexité de calcul, le modèle optimisé

nécessite moins de MAC (Multiplications-Accumulations) et de mémoire pour les poids et

activations. Bien qu’il présente un temps d’inférence légèrement augmenté, son débit est

supérieur, reflétant une meilleure performance en termes de traitements par seconde.

Table 5.4 – Analyse comparative avec les modèles de référence entraînés sur les ensembles
de données CK+ et FER2013+. Les meilleures valeurs sont en gras. NA - Non disponible ;
"M" signifie millions.

Méthode Jeu de données #ParamètresCK+ FER2013+
[172] 98.46 14M
[4] 98.38 NA

Modèle proposé 97.96 57K
[174] 97.79 2M
[175] 95.10 NA

Modèle proposé 92.11 57K
[173] 91.62 71.8M
[6] 89.22 11M

[176] 89.53 NA
[177] 88.11 3.5M
[178] 86.84 1.45M

Le tableau 5.5 montré les résultats obtenus en termes de performances entre le modèle

optimisé et le modèle initial avant l’optimisation, en se basant spécifiquement sur leurs

implémentations sur le microcontrôleur STM32H743ZI. Ces résultats montrent l’efficacité

du modèle optimisé pour une implantation embarquée. Avec une quantité de MAC consi-

dérablement réduite (10.7 M vs 110.3 M) et une utilisation de mémoire bien plus faible

(378Ko vs 2.01Mo), le modèle optimisé est plus adapté pour des applications embarquées.

Bien que le temps d’inférence soit légèrement plus élevé pour une utilisation temps réel

(118 ms donne une vitesse de traitement inférieure à 10 fps), il est presque 10 fois plus

rapide que le temps d’inférence du modèle initial. Par conséquent, l’efficacité globale est

significativement améliorée, offrant une meilleure performance tout en conservant la pré-
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cision. Cette comparaison directe met en évidence les avantages clairs de l’optimisation,

surtout dans le contexte des dispositifs embarqués.

Table 5.5 – Comparaison des performances entre les modèles optimisé et initial [171],
tous deux implémentés sur un microcontrôleur STM32H743ZI.

Réseau Modèle proposé Model initial [171]
Plateforme NUCLEO-H743ZI2 NUCLEO-H743ZI2
Microcontrôleur 1×Cortex-M7 1×Cortex-M7

@480MHz @480MHz
Cadre d’application Cube.AI TFLite Cube.AI TFLite
Jeu de données CK+ / FER2013+ FER2013+
Taille de l’image d’entrée 48× 48× 3 48× 48× 3

Taille de la sortie 1× 13 1× 13

MAC 10 741 413 110 354 703
Mémoire (poids et act.) 378.17 Ko 2.01 Mo
Précision [%] 97.96 / 92.11 92.12
Temps/inférence [ms] 118.01 1101.58
Débit [GMAC/s] 91.02 100.18
Cycles/MACC 5.27 4.79

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé un certain nombre d’aspects relatifs à l’optimisa-

tion des modèles d’apprentissage profond pour la reconnaissance des expressions faciales

(FER) et la détection des actions unitaires (AU). Nous nous sommes particulièrement

intéressés à l’adaptation des modèles pour les dispositifs embarqués, en mettant l’accent

sur les contraintes spécifiques de ces systèmes en termes de mémoire et de puissance de

calcul. Le point central de la démarche entreprise dans ce chapitre a été la nécessité d’équi-

librer la taille du modèle et ses performances. L’utilisation des techniques d’optimisation

telles que la restructuration de l’architecture du modèle, l’élagage et la quantification s’est

avérée essentielle pour atteindre cet équilibre.

Dans le cadre de la comparaison avec les travaux issus de l’état de l’art, nous avons

125



Chapitre 5. Vers une architecture FER pour les systèmes embarqués

constaté que notre modèle optimisé se distingue en termes de sa taille très réduite, étant le

modèle FER le plus compact à ce jour, tout en conservant des performances de détection

de très bon niveau, ceci étant les facteurs primordiaux pour une implantation embarquée

sur des dispositifs à ressources limitées.

En conclusion, l’optimisation des modèles FER pour les dispositifs embarqués est un

domaine de recherche en pleine évolution. Les techniques et approches discutées dans ce

chapitre ont montré leur potentiel pour créer des modèles à la fois légers et performants.

Le défi permanent sera de continuer à améliorer ces méthodes tout en prenant en compte

l’évolution rapide des architectures de modèles et des besoins applicatifs notamment les as-

pects temps réel. Les approches FER adaptées pour une implantation embarquée ouvrent

la porte à une multitude d’applications pratiques, de la surveillance de la santé à la ro-

botique, en passant par les interfaces homme-machine plus intuitives.
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Résumé des résultats de la recherche

Les travaux de recherche présentés dans ce manuscrit s’insèrent dans le domaine de

la reconnaissance d’expressions faciales, des unités d’action et d’émotions associées connu

sous le nom de FER. Dans ce cadre, nous avons eu pour objectif de proposer, développer,

tester et valider des modèles s’insérant dans les tendances de recherche actuelles, c’est à

dire à base de l’apprentissage profond. Les modèles qui ont été proposés et validés dans

cette thèse devaient répondre à un certain nombre de critères : basés sur les réseaux

CNN ; performants en termes de métriques les plus courantes sur un ensemble de jeux

de données différents ; efficaces et de faible complexité se résumant principalement par

un faible nombre de paramètres ; et interprétables permettant de fournir des arguments

supplémentaires pour la compréhension des décisions fournies en se basant sur les travaux

de référence dans le domaine.

Dans ce manuscrit, nous avons présenté plusieurs modèles permettant d’aller de ma-

nière progressive vers l’objectif final de la thèse : un premier modèle présenté dans le

chapitre 2 d’une complexité faible permettant de détecter les émotions et d’interpréter les

résultats obtenus à l’aide des approches de visualisation ; un modèle amélioré et enrichi

(présenté dans le chapitre 3) avec les unités d’action, permettant non seulement de dé-

tecter les émotions avec une meilleure précision et plus de robustesse mais également de

détecter les unités d’action associées à chaque émotion et donnant des arguments supplé-
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mentaires pour son intérpretation (à côté des outils de visualition) ; un nouveau modèle,

présenté dans le chapitre 4, basé sur les modèles des chapitres 2 et 3 intégrant les méca-

nismes d’attention spatiale et par canal permettant de focaliser la détection des émotions

et des unités d’action associées à des régions des images d’entrées les plus pertinentes ;

enfin, un modèle optimisé (présenté dans le chapitre 5) et épuré permettant une implanta-

tion embarquée tout en maintenant les performances des modèles initiaux présentés dans

les chapitres précédents.

L’apport principal des travaux de recherche menés dans le cadre de cette thèse réside

dans la conceptualisation et la mise en œuvre d’un modèle CNN allégé pour la reconnais-

sance des expressions faciales et leur interprétation. Les contributions spécifiques peuvent

être résumées comme suit :

— Modèle FER de faible complexité et frugal en ressources : Le modèle

final présenté a démontré une performance supérieure par rapport à l’état de l’art

tout en utilisant un nombre significativement réduit de paramètres, ce qui le rend

idéalement adapté pour une mise en œuvre dans des environnements et systèmes

contraints en termes de ressources (mémoire, de calcul).

— Modèle FER interprétable : Le modèle conçu va au-delà de la simple prédic-

tion d’activation des AU en fournissant des informations basées sur les régions les

plus pertinentes des images d’entrée à l’aide des outils de visualisation communs

justifiant les prédictions du modèle, et améliorant ainsi leur interprétabilité et re-

lations avec les émotions associées. Cette propriété permet de donner confiance en

résultats fournis par le modèle en les comparant par rapport au cadre de référence

connu pour chaque émotion.
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En dépit des avancées significatives réalisées dans ce travail de thèse, il est essentiel de

reconnaître les limitations existantes et d’identifier les opportunités pour les recherches

futures. L’une des pistes à explorer est l’évaluation de différentes architectures et stratégies

d’entraînement pour optimiser davantage les performances du modèle proposé, notamment

dans des contextes de fonctionnement en temps réel ou en présence de divers types de

bruits ou d’occlusions.

Par ailleurs, l’étude de l’interprétabilité du modèle à travers des techniques comme les

cartes de saillance ou la propagation de la pertinence couche par couche pourrait facili-

ter une meilleure compréhension du processus décisionnel du modèle, et potentiellement

conduire à une amélioration des performances. En somme, notre travail met en exergue le

potentiel considérable des modèles CNN légers et de faible complexité basés sur l’attention

pour la détection des AU et par conséquent des émotions associées, tout en soulignant

l’importance d’une représentation adéquate des données d’entrée pour atteindre une per-

formance optimale. Ces notamment en s’appuyant sur le modèle final présenté dans cette

thèse que toutes les explorations futures dans le domaine de la FER destinées à une

utilisation dans des systèmes embarqués et temps réel devraient s’effectuer.
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Annexe A

Réseau de neurones à convolution :

CNN
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A.1 Réseau neuronal convolutionnel

Les réseaux neuronaux convolutifs (CNN) ont profondément transformé le domaine de

l’apprentissage profond, en particulier dans les tâches de traitement d’images et de vidéos

[157]. Initialement inspirés par le système visuel biologique, ils cherchent à automati-

ser l’extraction des caractéristiques essentielles à partir de données d’entrée hiérarchisées

[179]. Leur architecture unique, composée de couches de convolution, de normalisation,

de regroupement, et entièrement connectées, permet d’aborder efficacement les défis com-

plexes liés à l’analyse d’images et de vidéos [180]. En adoptant une approche multicouche

pour l’apprentissage des caractéristiques, ils ont réussi à établir des performances state-

of-the-art dans diverses applications telles que la reconnaissance des objets, la détection

des anomalies, et la segmentation d’images [181].

A.1.1 Couches de convolution

Les couches de convolution agissent comme des éléments fondamentaux dans le proces-

sus de reconnaissance des patterns dans les images. Elles sont primordiales pour l’identi-

fication et l’extraction des caractéristiques essentielles d’une image en utilisant des filtres

de dimension k × k qui se déplacent à travers l’image [182]. Le produit de la convolution

entre les filtres et l’image permet de générer des cartes de caractéristiques mettant en

avant divers patterns et structures locales au sein de l’image [51]. Ces filtres fonctionnent

à différentes échelles, permettant ainsi de capturer l’essence véritable de l’image.

La formule représentant l’opération de convolution est donnée par :

Yi,j =
∑
m

∑
n

Xi+m,j+n ·Wm,n, (A.1)

où X est l’image d’entrée, W le filtre et Y la carte de caractéristiques résultante.
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A.1.2 Regroupement des couches

Cette étape vise à diminuer la dimensionnalité des cartes de caractéristiques, tout

en conservant les informations cruciales. Elle s’effectue par des opérations telles que la

prise du maximum ou de la moyenne sur certaines régions des cartes de caractéristiques,

facilitant ainsi la réduction du surajustement et la préservation des traits pertinents [183,

51].

L’opération de pooling maximale est définie par :

Pi,j = max
m∈[0,k−1],n∈[0,k−1]

Xi·s+m,j·s+n, (A.2)

où k est la taille du filtre et s représente le pas.

A.1.3 Couches de normalisation

Les couches de normalisation jouent un rôle déterminant dans la stabilisation des

activations provenant des couches précédentes, facilitant ainsi l’apprentissage du réseau

neuronal [184]. Deux types principaux existent : la normalisation par lots et la normali-

sation par groupes, chacune ayant ses propres avantages en termes d’amélioration de la

généralisation du modèle [185].

La normalisation par lots s’exprime par la formule :

X̂i =
Xi − µB√
σ2
B + ϵ

, (A.3)

où X̂i est la valeur normalisée, et µB, σ2
B et ϵ sont respectivement la moyenne, la variance

et un terme pour éviter la division par zéro.
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A.1.4 Couches entièrement connectées

Enfin, les couches entièrement connectées viennent en phase finale de la structure

du réseau, servant essentiellement pour la classification [158]. Ces couches combinent les

features extraits et aplatis des étapes antérieures pour effectuer des prédictions de classe.

L’opération se réalise via l’équation :

Y = W ·X + b, (A.4)

où W et b sont les paramètres du modèle, et la multiplication et l’addition sont effectuées

suivant les règles standard des opérations sur les matrices et les vecteurs.

En plus des couches convolutives, de pooling, de normalisation, et entièrement connec-

tées précédemment discutées, les fonctions d’activation constituent un autre élément im-

portant dans la construction des réseaux neuronaux convolutifs (CNN). Elles travaillent

en synergie avec ces couches pour améliorer la capacité d’apprentissage du réseau.

A.1.5 Fonctions d’activation

Les fonctions d’activation jouent un rôle clé dans les réseaux neuronaux convolutifs

(CNN). Elles sont utilisées pour introduire la non-linéarité dans le réseau, ce qui permet au

modèle d’apprendre et de réaliser des tâches plus complexes. Sans fonctions d’activation,

peu importe la profondeur du réseau, celui-ci serait toujours un classifieur linéaire, limitant

ainsi sa capacité à apprendre des motifs plus complexes [186].

ReLU (Rectified Linear Unit)

La fonction d’activation ReLU est la plus utilisée dans les CNN [187]. Elle est définie

comme f(x) = max(0, x), c’est-à-dire qu’elle renvoie x si x est positif et 0 sinon. Elle

présente l’avantage d’être facile à calculer et aide à atténuer le problème de disparition

du gradient lors de l’entraînement des réseaux profonds.
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f(x) = max(0, x) (A.5)

Sigmoïde

La fonction sigmoïde, définie par f(x) = 1/(1 + e−x), est une autre fonction d’activa-

tion couramment utilisée. Elle présente l’avantage de transformer les entrées en valeurs

comprises entre 0 et 1, ce qui peut être utile pour des tâches de classification binaire [186].

Cependant, elle est moins utilisée dans les CNN en raison du problème de disparition du

gradient.

f(x) =
1

1 + e−x
(A.6)

Tanh

La fonction Tanh, définie par f(x) = (ex − e−x)/(ex + e−x), est une autre fonction

d’activation qui transforme les entrées en valeurs comprises entre -1 et 1. Cela peut per-

mettre au réseau de mieux gérer les données négatives. Cependant, comme la fonction

sigmoïde, elle peut souffrir du problème de disparition du gradient lors de l’entraînement

de réseaux profonds [188].

f(x) =
ex − e−x

ex + e−x
(A.7)

Softmax

Enfin, la fonction Softmax est couramment utilisée comme fonction d’activation dans

la dernière couche d’un réseau de classification, car elle transforme les sorties en une

distribution de probabilités sur les différentes classes [189].

f(x)i =
exi∑
j e

xj
(A.8)
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Comme illustré dans la Figure A.1, les différentes fonctions d’activation ont des pro-

priétés uniques qui les rendent plus adaptées à certaines tâches par rapport à d’autres.

ReLU, illustré dans la sous-figure (a), est couramment utilisé dans les couches convolu-

tives et entièrement connectées des CNN pour introduire la non-linéarité dans le modèle.

La Sigmoïde, montrée dans la sous-figure (b), est souvent utilisée pour les problèmes de

classification binaire. Tanh, comme on peut le voir dans la sous-figure (c), est similaire

à la Sigmoïde, mais sa plage de sortie est différente. Enfin, la Softmax, présentée dans

la sous-figure (d), est utilisée dans la dernière couche d’un réseau de classification pour

obtenir une distribution de probabilités sur les classes.

Figure A.1 – Représentations graphiques des fonctions d’activation couramment utili-
sées.
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A.1.6 Critères d’évaluation dans les systèmes FER

Pour évaluer la performance d’un modèle de réseau neuronal profond (DNN) dans

FER, il est nécessaire de définir des critères d’évaluation appropriés qui reflètent la préci-

sion et l’efficacité du modèle [190]. Cette section présente les métriques principales pour

mesurer la performance de notre modèle et compare ses résultats avec les méthodes exis-

tantes.

Matrice de confusion

La matrice de confusion est un outil fondamental pour visualiser la performance d’un

modèle de classification [191]. Elle affiche le nombre de prédictions correctes et incorrectes

pour chaque classe, où Ci,j représente le nombre de prédictions de la classe i comme classe

j, et permet d’identifier les classes souvent confondues par le modèle [192].

C =



C1,1 C1,2 · · · C1,n

C2,1 C2,2 · · · C2,n

...
... . . . ...

Cn,1 Cn,2 · · · Cn,n



Exactitude (Accuracy) pour la FER

L’exactitude est une mesure couramment employée pour évaluer la proportion de pré-

dictions correctes. Elle est définie comme le rapport entre la somme des valeurs diago-

nales de la matrice de confusion,
∑n

i=1Ci,i, et la somme totale des éléments de la matrice∑n
i=1

∑n
j=1Ci,j [193].

Accuracy =

∑n
i=1Ci,i∑n

i=1

∑n
j=1Ci,j

(A.9)
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Fonction de perte et optimisation

Entropie croisée Utilisée pour la classification multi-classes, l’entropie croisée mesure

la distance entre la distribution de probabilité prédite, ŷ, et celle de la vérité terrain, y,

en utilisant les logarithmes des probabilités prédites [77].

L(y, ŷ) = −
∑
i

yi log(ŷi) (A.10)

Erreur quadratique moyenne (MSE) et Erreur absolue moyenne (MAE) Le

MSE et le MAE quantifient la différence entre les valeurs prédites, ŷ, et les valeurs réelles,

y, sur n échantillons. Le MSE pénalise davantage les grandes erreurs, tandis que le MAE

est plus robuste aux valeurs aberrantes [194].

L(y, ŷ) =
1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2 (A.11)

L(y, ŷ) =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi| (A.12)

Optimisation L’optimisation joue un rôle central dans la formation d’un CNN, car elle

permet d’ajuster les poids et les biais du réseau pour minimiser la fonction de perte. Les

algorithmes d’optimisation utilisés pour former les CNN sont généralement basés sur la

descente de gradient, qui met à jour les paramètres du modèle en suivant la direction du

gradient négatif de la fonction de perte par rapport à ces paramètres [77, 195].

Descente de gradient stochastique (SGD) La descente de gradient stochastique

(SGD) est une variante de la descente de gradient qui met à jour les paramètres du modèle

à l’aide d’un seul exemple d’entraînement à chaque itération [195]. Cette approche réduit

le coût de calcul par rapport à la descente de gradient par lots, où l’ensemble du lot

d’apprentissage est utilisé pour calculer le gradient. La formule de mise à jour du SGD
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est la suivante :

θt+1 = θt − η∇L(θt;xt, yt), (A.13)

où θt représente les paramètres du modèle à l’étape t, η est le taux d’apprentissage,

∇L(θt;xt, yt) est le gradient de la fonction de perte par rapport à θt paramètres pour

l’exemple d’entraînement (xt, yt).

Élan Momentum est une technique d’optimisation qui accélère la convergence SGD

en accumulant les gradients passés et en les utilisant pour mettre à jour les paramètres

du modèle [196]. Cette approche permet au modèle de naviguer plus rapidement dans les

régions où la surface de la fonction de perte est peu profonde et de réduire les oscillations

dans les directions où la surface est raide. Momentum est généralement utilisé avec SGD,

et la formule de mise à jour est :

vt+1 = µvt + η∇L(θt;xt, yt), θt+1 = θt − vt+1, (A.14)

où vt est la vitesse de mise à jour à l’étape t, et µ est le coefficient de quantité de

mouvement.

Adam Adam (Adaptive Moment Estimation) est un algorithme d’optimisation qui

combine les idées de momentum et d’adaptation du taux d’apprentissage pour chaque

paramètre individuel [197]. L’Adam maintient une estimation des premier et deuxième

moments des gradients passés et ajuste le taux d’apprentissage pour chaque paramètre

en fonction de ces estimations. Il a été démontré que l’Adam converge plus rapidement et

atteint de meilleures performances que le SGD avec un élan dans de nombreux scénarios

d’apprentissage en profondeur.
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RMSprop RMSprop (Root Mean Square propagation) est un autre algorithme d’op-

timisation adaptatif qui ajuste le taux d’apprentissage de chaque paramètre en fonction

de l’ampleur des gradients passés [198]. Il maintient une estimation du carré moyen des

gradients et divise le taux d’apprentissage de chaque paramètre par la racine carrée de

cette estimation. Cela évite les oscillations dans les directions à gradient élevé et accélère

la convergence. La formule de mise à jour pour RMSprop est :

gt+1 = γgt + (1− γ)(∇L(θt;xt, yt))
2, θt+1 = θt −

η√
gt+1 + ϵ

∇L(θt;xt, yt), (A.15)

où gt est l’estimation quadratique moyenne des gradients à l’étape t, γ est le facteur de

décroissance et ϵ est un terme de lissage pour éviter la division par zéro.

Courbe de la fonction de perte pour FER

La courbe de la fonction de perte est un outil graphique qui permet de visualiser

l’évolution de la perte (erreur) du modèle de classification des émotions au fil des époques

d’apprentissage [199]. Elle est utilisée pour évaluer la convergence du modèle FER et

détecter les problèmes éventuels tels que le surapprentissage ou le sous-apprentissage [200].

La courbe de la fonction de perte montre généralement la perte d’entraînement et la perte

de validation en fonction du nombre d’époques.

En observant la courbe de la fonction de perte pour FER, on peut déterminer si le

modèle apprend correctement les données et si les ajustements d’hyperparamètres sont

nécessaires [201]. Par exemple, si la courbe de la perte d’entraînement diminue rapidement

mais que la courbe de la perte de validation stagne ou augmente, cela peut indiquer un

surapprentissage [202]. Dans ce cas, des ajustements tels que la réduction de la capacité

du modèle, l’ajout de la régularisation, ou l’augmentation de la taille de l’ensemble de

données peuvent être nécessaires pour améliorer la performance du modèle sur les données
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de validation [203].
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B.1 Interprétabilité des modèles FER : Enjeux et ap-

proches

L’interprétabilité des modèles FER est cruciale pour garantir la fiabilité et la trans-

parence de ces systèmes et faciliter leur adoption dans divers domaines. Les modèles

d’apprentissage profond, tels que les réseaux CNN, ont prouvé leur efficacité en matière

de FER. Cependant, leur nature de boîte noire rend difficile la compréhension de leur

fonctionnement interne et de leur processus de prise de décision.

Le schéma principal d’un système FER, intégrant à la fois un bloc d’attention et un

algorithme d’Intelligence Artificielle Explicable (XAI), est illustré à la figure B.1.

Figure B.1 – Schéma général d’un système de Reconnaissance des Expressions Faciales
(FER) intégrant un bloc d’attention et un algorithme d’Intelligence Artificielle Explicable
(XAI). Ce schéma illustre le processus typique d’un système FER, qui comprend les étapes
principales de la capture d’image, du prétraitement, de la détection des traits du visage,
de l’extraction des caractéristiques, de l’attention portée aux caractéristiques pertinentes,
l’intégration d’un algorithme de XAI, et finalement la classification des émotions.

B.1.1 XAI dans les systèmes FER

Plusieurs approches récentes abordent ce problème en proposant différentes méthodes

pour améliorer l’interprétabilité des modèles FER :
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Décomposition des contributions des caractéristiques : Une approche consiste

à décomposer les contributions des différentes caractéristiques d’entrée à la prédiction

finale du modèle. Lundberg et Lee [112] ont proposé la méthode SHAP (SHapley Additive

exPlanations), qui attribue une importance à chaque caractéristique en fonction de sa

contribution à la prédiction.

Visualisation des cartes d’activation : Les cartes d’activation permettent de vi-

sualiser les régions de l’image d’entrée auxquelles le modèle accorde de l’importance pour

faire la prédiction. Des méthodes telles que Grad-CAM [113] et LIME [114] ont été dé-

veloppées pour générer ces visualisations et fournir des informations sur les parties du

visage pertinentes pour la prédiction d’émotions.

Modèles explicatifs : Les modèles explicatifs, tels que les arbres de décision, les ré-

seaux bayésiens et les modèles linéaires généralisés, sont plus faciles à interpréter que les

modèles d’apprentissage profond. Ils peuvent être utilisés comme approximations de mo-

dèles FER plus complexes pour mieux comprendre le processus de prise de décision [115].

Techniques d’explication post-hoc : Ces techniques sont appliquées après que le

modèle a été entraîné pour expliquer ses décisions. Par exemple, Anchors [116] est une

méthode post-hoc qui explique les prédictions d’un modèle en identifiant les conditions

minimales suffisantes pour qu’une prédiction donnée soit valable.

Zhang et al. [117] ont introduit un modèle FER interprétable basé sur la décompo-

sition des régions faciales en parties significatives et l’apprentissage de caractéristiques

distinctes pour chacune de ces parties. Cette approche permet de mieux comprendre com-

ment les différentes régions du visage contribuent à la prédiction d’émotions et offre une

représentation plus explicative du processus de décision du modèle.

Dans une étude de Liu et al. [118], des mécanismes d’attention ont été utilisés pour

améliorer l’interprétabilité des systèmes FER. Cette approche permet d’identifier les par-

ties les plus importantes du visage pour la détection des expressions de la douleur. Les

mécanismes d’attention ont également été appliqués avec succès dans la détection des
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unités d’action (AU), qui sont des mouvements musculaires faciaux spécifiques associés à

des expressions faciales émotionnelles[119].

L’ajout de mécanismes d’attention aux systèmes FER permet non seulement d’amé-

liorer les performances de ces modèles, mais aussi de fournir des informations précieuses

sur les régions du visage qui sont les plus discriminantes pour chaque expression émo-

tionnelle. En mettant en évidence les zones clés du visage, les mécanismes d’attention

facilitent l’interprétation des résultats des modèles FER et aident les chercheurs et les

praticiens à mieux comprendre le processus de prise de décision sous-jacent.

En outre, l’utilisation de techniques d’interprétabilité dans les systèmes FER peut

également contribuer à réduire les biais potentiels et à améliorer l’équité des modèles.

En identifiant les caractéristiques discriminantes et les régions faciales importantes pour

la prédiction des expressions, il est possible de détecter les biais inhérents aux données

d’entraînement ou aux modèles et de prendre des mesures pour les atténuer.

Détails techniques des algorithmes d’explicabilité (XAI)

Dans cette section, nous approfondissons les détails techniques de trois algorithmes

XAI couramment utilisés : LIME, SHAP et Grad-CAM. Ces algorithmes ont été appli-

qués avec succès dans divers domaines, y compris les systèmes de FER, pour offrir une

compréhension approfondie du processus de prise de décision des modèles d’apprentis-

sage automatique. Chacun de ces algorithmes présente des avantages et des limitations

uniques, ainsi que des approches différentes pour expliquer les prédictions des modèles.

LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations)

LIME [114] est une méthode d’explication locale qui vise à expliquer les prédictions

d’un modèle complexe en utilisant un modèle linéaire simple. Elle fonctionne en trois

étapes principales :

1. Perturbation : Générer un ensemble de points de données perturbés autour de
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l’échantillon d’intérêt x. Ces points perturbés sont représentés par x′.

2. Poids : Calculer les poids πx(x
′) pour chaque point perturbé x′ en utilisant une me-

sure de distance, généralement une distance euclidienne pondérée par une largeur

de bande (par exemple, une fonction de noyau exponentielle).

3. Apprentissage du modèle linéaire local : Entraîner un modèle linéaire simple g sur

l’ensemble des points perturbés en utilisant les poids πx(x
′) et en minimisant la

fonction de perte L.

Les coefficients du modèle linéaire simple g représentent l’importance des caractéris-

tiques pour la prédiction de l’échantillon d’intérêt x. L’approximation locale est obtenue

en minimisant la fonction de perte pondérée suivante :

ξ(x) = argmin
g∈G

∑
i

πx(zi)(f(zi)− g(zi))
2 + Ω(g) (B.1)

où zi sont des points d’entrée pondérés par une mesure de proximité πx(zi), G est

l’ensemble des modèles linéaires simples, et Ω(g) est une fonction de complexité du mo-

dèle linéaire g. Cette méthode permet d’expliquer localement les prédictions d’un modèle

complexe, tel qu’un réseau de neurones, en utilisant un modèle linéaire simple, plus facile

à interpréter.

SHAP (SHapley Additive exPlanations)

L’algorithme SHAP [112] est une méthode d’explication globale qui attribue une im-

portance à chaque caractéristique en utilisant les valeurs de Shapley, issues de la théorie

des jeux coopératifs. Bien que le calcul des valeurs de Shapley nécessite un temps ex-

ponentiel en raison du grand nombre de combinaisons possibles de sous-ensembles de

caractéristiques, des approximations et des méthodes spécifiques au modèle ont été déve-

loppées pour accélérer le processus. Par exemple, TreeSHAP est conçu pour les modèles

basés sur des arbres, et DeepSHAP pour les réseaux de neurones profonds.
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La méthode SHAP attribue une valeur d’importance ϕi(f) à chaque caractéristique

d’entrée i en utilisant l’équation suivante :

ϕi(f) =
∑

S⊆N\i

|S|!(|N | − |S| − 1)!

|N |!
[f(S ∪ i)− f(S)] (B.2)

où N est l’ensemble de toutes les caractéristiques d’entrée, S est un sous-ensemble de

caractéristiques sans la caractéristique i, et f(S) est la valeur prévue par le modèle pour le

sous-ensemble S. Les valeurs SHAP permettent d’expliquer globalement l’importance des

différentes caractéristiques dans les prédictions du modèle, facilitant ainsi l’interprétation

et la compréhension des modèles complexes.

Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping)

L’algorithme Grad-CAM [113] est une méthode d’interprétation visuelle qui met en

évidence les régions de l’image d’entrée importantes pour la prédiction d’une classe d’in-

térêt. Grad-CAM peut être appliqué à diverses architectures de réseaux de neurones, y

compris les réseaux de neurones convolutionnels (CNN) et les réseaux de neurones récur-

rents (RNN). La technique fonctionne en plusieurs étapes :

1. Calcul du gradient : Calculer le gradient de la sortie de la classe d’intérêt c par

rapport aux cartes d’activation Ak d’une couche de convolution spécifiée.

2. Poids du gradient moyen : Pour chaque canal k, calculer le poids du gradient moyen

αc
k comme la moyenne des gradients pour toutes les unités de la carte d’activation

Ak.

3. Carte d’activation pondérée : Obtenir la carte d’activation pondérée par le gradient

Lc
Grad−CAM en effectuant une somme pondérée des cartes d’activation Ak avec les

poids du gradient moyen αc
k.

4. ReLU : Appliquer la fonction d’activation rectifiée linéaire (ReLU) pour ne conser-

ver que les régions de la carte d’activation pondérée qui ont une influence positive
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sur la classe d’intérêt.

Grad-CAM génère une carte d’activation Lc
Grad−CAM pour une classe spécifique c en

utilisant la formule suivante :

Lc
Grad−CAM = ReLU

(∑
k

αc
kA

k

)
(B.3)

où αc
k est le poids attribué à la carte d’activation k pour la classe c, calculé comme la

moyenne pondérée du gradient :

αc
k =

1

Z

∑
i

∑
j

∂yc

∂Ak
ij

(B.4)

et ReLU est la fonction d’activation rectifiée, appliquée pour ne conserver que les

activations positives.

La carte d’activation résultante Lc
Grad−CAM aide à visualiser les parties de l’image sur

lesquelles le modèle se concentre pour prendre sa décision. Grad-CAM peut également être

étendu pour expliquer les modèles de traitement de texte, tels que les transformateurs, en

adaptant la méthode pour visualiser l’importance des mots ou des n-grammes dans une

séquence.
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C.1 Mécanismes d’attention dans les CNN

Le mécanisme d’attention, inspiré de l’attention visuelle humaine, permet aux réseaux

neuronaux de se concentrer sur des parties spécifiques de l’entrée pertinentes pour la

tâche, en ignorant les informations non pertinentes. Ce mécanisme a été particulièrement

influent dans l’apprentissage profond, offrant un moyen de peser l’importance des diffé-

rentes caractéristiques dans une entrée [155]. Dans le contexte des CNN, les mécanismes

d’attention ont été intégrés pour améliorer la puissance discriminative des caractéristiques

au sein des images [204]. En se concentrant sur des parties essentielles de l’image et en

allouant plus de ressources de traitement à ces régions, les mécanismes d’attention ont

considérablement amélioré les performances de diverses tâches de reconnaissance visuelle,

telles que la détection d’objets, la segmentation et la reconnaissance des expressions fa-

ciales [205].

Le mécanisme d’attention permet au modèle de se concentrer sur les caractéristiques

les plus pertinentes pour la tâche de détection des AUs, améliorant ainsi ses performances

sans nécessiter une augmentation significative de la complexité de l’architecture. [206]

Cette approche nous permet de créer un modèle équilibré entre la simplicité et l’efficacité,

tout en maintenant les avantages d’un modèle léger pour la détection des AU.

Le mécanisme d’attention a révolutionné divers domaines tels que la vision par ordina-

teur et le traitement du langage naturel, permettant aux modèles de se concentrer sur des

parties spécifiques des données pour améliorer les performances et la précision [207]. En

utilisant cette technique dans notre modèle, nous visons à créer un système de détection

AU plus précis et robuste qui peut s’adapter aux différentes conditions et expressions

faciales rencontrées dans les images.
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C.1.1 La mécanisme d’attention en FER

L’état de l’art dans ce domaine montre une diversité de méthodes d’attention appli-

quées aux systèmes FER. Par exemple, l’approche combinée de Liao et al. qui fusionne

l’attention avec des motifs binaires locaux (LBP) [176], ou l’introduction de réseaux multi-

régions avec différentes attentions par Guo et al. [208]. Des méthodes innovantes comme

le transformateur augmenté avec correction d’étiquettes en ligne [209], ou l’introduction

d’un réseau d’attention efficace pour une reconnaissance en temps réel par Kong et al.

[210] illustrent l’évolution rapide de cette technologie. La recherche dans ce domaine conti-

nue de progresser, offrant de nouvelles opportunités pour une reconnaissance plus précise

et efficace des expressions faciales [33].

C.1.2 Mécanismes d’attention générale

Les mécanismes d’attention générale aident les réseaux de neurones à se concentrer

sur des éléments importants de l’image [211]. L’attention globale et locale sont appliquées

dans les CNN. La formule d’attention générale est :

A(x) =
n∑

i=1

αixi (C.1)

Des exemples incluent l’attention softmax [155] et l’attention basée sur l’entropie [212].

C.1.3 Attention à base de mémoire

L’attention basée sur la mémoire est un type de mécanisme d’attention qui utilise la

mémoire externe pour améliorer les performances des modèles de réseaux de neurones, en

particulier dans les tâches de traitement séquentiel et de raisonnement des données [213].

Les modèles d’attention basés sur la mémoire sont capables de stocker, de lire et de

mettre à jour des informations dans la mémoire externe, ce qui leur permet d’apprendre

des représentations plus complexes et de mieux traiter les relations à long terme entre les
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données [214, 215].

Dans l’attention basée sur la mémoire, la formule d’attention généralement utilisée

pour lire les informations de la mémoire externe est :

at = softmax(Mt · kt), (C.2)

où at est le vecteur d’attention au pas de temps t, Mt est la mémoire externe au pas t

et kt est le vecteur clé utilisé pour interroger la mémoire externe. La mémoire externe est

généralement représentée par une matrice Mt ∈ RN×d, où N est le nombre d’emplacements

mémoire et d est la dimension de chaque emplacement mémoire. Le vecteur clé kt est

souvent dérivé de l’état caché du modèle au pas de temps t. Le vecteur d’attention at est

utilisé pour pondérer les emplacements de mémoire et lire les informations de la mémoire

externe comme suit :

rt = MT
t · at, (C.3)

où rt est le vecteur lu depuis la mémoire externe au pas de temps t. Ce vecteur de

lecture est ensuite utilisé pour mettre à jour l’état caché du modèle et effectuer d’autres

opérations, telles que la génération de prédictions ou la mise à jour de la mémoire externe

elle-même [214, 215].

Les réseaux de mémoire à long court terme (LSTM) sont un exemple d’attention basée

sur la mémoire utilisée dans les réseaux de neurones récurrents (RNN). Les LSTM sont

capables de stocker et de récupérer des informations sur de longues séquences temporelles,

ce qui les rend particulièrement utiles pour le traitement du langage naturel et les tâches

de prédiction de séquence [216]. Les LSTM utilisent des mécanismes d’attention pour

se concentrer sur des parties importantes des données d’entrée et pour décider quelles

informations doivent être stockées et mises à jour dans la mémoire [217].

Un autre exemple d’attention basée sur la mémoire est le Differentiable Memory Net-
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work (DNC), qui est un type de réseau de neurones qui utilise la mémoire externe pour

stocker et récupérer des informations de manière différentiable. Les DNC peuvent être

utilisés pour des tâches complexes telles que la résolution de problèmes algorithmiques,

la planification et le raisonnement des connaissances [215]. Les DNC utilisent des méca-

nismes d’attention pour lire et écrire des informations dans la mémoire externe, en se

concentrant sur les parties pertinentes de la mémoire en fonction des besoins de la tâche

en cours.

L’attention basée sur la mémoire a également été intégrée aux modèles de réseau neu-

ronal convolutif CNN pour améliorer les performances des tâches de vision par ordinateur.

Par exemple, l’attention basée sur la mémoire a été utilisée pour améliorer la segmenta-

tion de l’image en permettant au modèle de se concentrer sur les régions pertinentes de

l’image et d’apprendre des représentations plus complexes de l’image [218].

C.1.4 Attention auto-régressive

L’attention autorégressive est une approche qui combine des mécanismes d’attention

avec des modèles autorégressifs pour améliorer les performances et l’interprétabilité des

systèmes de reconnaissance. Les modèles auto-régressifs prédisent une variable de sortie

en fonction de ses propres valeurs passées, permettant l’intégration d’informations tem-

porelles et spatiales pour une meilleure compréhension des données. Dans le contexte des

réseaux de neurones, l’attention auto-régressive peut être utilisée pour modéliser des dé-

pendances complexes entre différentes parties des entrées et des sorties du réseau [155, 93].

L’attention auto-régressive est généralement utilisée dans les architectures de type

Transformer, où elle est intégrée dans la couche d’attention à plusieurs têtes. La formule

d’attention auto-régressive est :

Attention(Q,K, V ) = softmax(
QKT

√
dk

)V, (C.4)

155



Annexe C. Mécanismes d’attention

où Q, K et V sont respectivement les matrices des vecteurs requête, clé et valeur, et

dk est la dimension des vecteurs clé. Ces matrices sont calculées à partir des entrées du

réseau à l’aide de poids appris. La fonction softmax est appliquée sur l’axe clé (K) pour

obtenir un vecteur d’attention qui met en évidence les parties pertinentes des données.

Enfin, ce vecteur d’attention est utilisé pour pondérer les valeurs (V ) afin d’obtenir une

représentation actualisée des données.

Pour rendre cette attention auto-régressive, une matrice de masquage est utilisée pour

empêcher les informations futures d’affecter les prévisions actuelles. Cela se fait en modi-

fiant la formule d’attention comme suit :

Attention(Q,K, V ) = softmax(
QKT +M√

dk
)V, (C.5)

où M est la matrice de masquage, qui est généralement une matrice triangulaire supé-

rieure avec des éléments négatifs infinis dans sa partie supérieure. Ce masquage garantit

que les futurs éléments de la séquence ont un poids nul dans la fonction softmax et ne

contribuent pas à la représentation mise à jour des données [155, 93].

Un exemple d’application de l’attention auto-régressive est le modèle Transformer,

qui est largement utilisé pour le traitement du langage naturel et les tâches de vision par

ordinateur. Le transformateur utilise une architecture d’attention à plusieurs têtes pour

modéliser les dépendances entre les différentes parties des séquences d’entrée et de sortie

[93]. Cette architecture permet au modèle d’apprendre des représentations hiérarchiques

des données et d’améliorer les performances dans des tâches telles que la traduction au-

tomatique, la génération de texte et la reconnaissance d’objets [93, 219].

L’attention autorégressive a également été appliquée avec succès à la détection des

émotions faciales et des unités d’action. Par exemple, une étude récente a utilisé un

modèle Transformer pour détecter des unités d’action dans des vidéos faciales, exploitant

l’attention autorégressive pour modéliser les dépendances temporelles et spatiales entre

différentes parties du visage [220]. Cette approche a montré des performances supérieures
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aux méthodes traditionnelles et aux autres architectures de réseaux de neurones pour la

détection des unités d’action.

C.1.5 Attention spatiale et attention de canal

L’attention spatiale et l’attention du canal sont deux types d’attention couramment

utilisés dans les CNN pour améliorer les performances et l’interprétabilité du modèle.

L’attention spatiale se concentre sur des régions importantes de l’image en attribuant des

poids différents aux éléments spatiaux, tandis que l’attention du canal se concentre sur

des canaux de caractéristiques importants en attribuant des poids différents aux canaux

d’image [221].

L’attention spatiale permet au modèle de se concentrer sur les zones clés de l’image

qui sont pertinentes pour la tâche en cours, en mettant l’accent sur les régions spatiales

les plus informatives. Cette approche peut être particulièrement utile pour les images

complexes et les tâches où certaines parties de l’image sont plus importantes que d’autres

pour la classification [222].

La formule d’attention spatiale peut être exprimée comme suit :

S = σ(f 7×7(Mc(F ))) (C.6)

où Mc représente la sortie de l’opération d’attention de canal appliquée au tenseur

d’entrée F , f 7×7 représente une couche de convolution de 7x7, et σ représente la fonction

d’activation sigmoïde.

L’attention des canaux, d’autre part, permet au modèle de se concentrer sur les canaux

de fonctionnalités les plus importants en attribuant des poids différents aux canaux. Cette

approche aide le modèle à identifier et à sélectionner les fonctionnalités les plus pertinentes

pour la tâche en cours, en mettant l’accent sur les canaux de fonctionnalités [205] les plus

informatifs.
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La formule d’attention du canal peut être exprimée comme suit :

C = σ(MLP (M,A)) (C.7)

où C représente les poids d’attention de canal, M et A représentent les sorties des

opérations de max-pooling et d’average-pooling appliquées au tenseur d’entrée F , et σ

représente la fonction d’activation sigmoid. Le MLP prend les sorties des opérations de

max-pooling et d’average-pooling et produit les poids d’attention de canal.

Les mécanismes d’attention spatiale et de canal ont été utilisés dans diverses appli-

cations de vision par ordinateur, telles que la reconnaissance d’images, la segmentation

d’images et la détection d’objets. Les modèles utilisant ces mécanismes d’attention ont ob-

tenu de meilleurs résultats que les modèles traditionnels sans attention sur de nombreuses

tâches [221, 205]. De plus, l’utilisation de l’attention spatiale et de l’attention du canal

peut également améliorer l’interprétabilité des modèles en aidant à identifier les régions

et les caractéristiques clés qui contribuent à la décision finale du modèle. Le schéma du

canal et de la méthode d’attention spatiale est illustré à la figure C.1.

Figure C.1 – Schéma illustrant les modules d’attention de canal et spatiale. Chaque
module est constitué de plusieurs couches incluant les opérations de moyenne et max-
pooling, qui sont intégrées aux couches entièrement connectées pour calculer les poids
correspondant à chaque carte de caractéristiques [221].
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C.1.6 Mécanismes d’Attention dans les Systèmes FER

Les mécanismes d’attention dans les systèmes de FER ont acquis une importance

cruciale dans la compréhension et l’interprétation des expressions faciales. En mettant

l’accent sur des régions spécifiques du visage, ces mécanismes peuvent extraire des carac-

téristiques significatives qui sont essentielles à la discrimination des différentes émotions

[176]. En outre, les mécanismes d’attention sont également pertinents pour la détection

des AU, qui sont des mouvements fondamentaux du visage et servent de base à l’expres-

sion des émotions. La capacité de détecter ces unités d’action offre une compréhension

plus approfondie des émotions et améliore la performance des systèmes FER [210].
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D.1 Optimisation dans les modèles profonds

L’optimisation d’un modèle profond est un processus essentiel qui englobe l’améliora-

tion des performances et de l’efficacité d’un réseau de neurones [195]. Ce processus vise à

atténuer les complications liées à une architecture de réseau large et profonde, telles que

les longs temps d’entraînement et la surutilisation des ressources computationnelles. L’op-

timisation peut englober diverses techniques, y compris la régularisation, l’initialisation

judicieuse des poids, et le choix d’algorithmes d’optimisation efficaces [77]. En essence, le

but est de parvenir à un modèle qui est non seulement précis mais aussi économique en

termes de ressources nécessaires, facilitant ainsi le déploiement dans des environnements

avec des contraintes de ressources limitées [163].

Dans la section suivante, nous nous concentrerons sur les techniques spécifiques d’op-

timisation de l’architecture du réseau, qui visent à réduire la taille du modèle en éliminant

les éléments non essentiels du réseau.

D.1.1 Optimisation de l’architecture avec l’élagage

La compression vise à atténuer ces problèmes en réduisant la taille des modèles tout en

minimisant la perte de précision ou de performances [163]. L’élagage du réseau neuronal

est une méthode de compression qui consiste à supprimer les pondérations d’un modèle

formé [160]. Il permet de supprimer les neurones ou les poids inutiles, contribuant ainsi à

alléger l’architecture du réseau [223].

Il existe différentes façons d’élaguer un réseau de neurones, notamment l’élagage struc-

turé et non structuré [224]. Par défaut, les résultats sont généralement rapportés en uti-

lisant un élagage non structuré [225]. La différence entre les deux réside dans le fait que

des poids individuels ou des groupes de poids sont supprimés ensemble [226]. Cette dif-

férence a non seulement des implications sur les performances, mais affecte également la

parcimonie maximale réalisable [227].
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L’élagage, également connu sous le nom "pruning", est une technique d’optimisation

de modèle couramment utilisée pour réduire la taille du modèle et améliorer l’efficacité

des calculs. L’idée de base de l’élagage est de supprimer les poids du réseau qui contri-

buent le moins à la prédiction du modèle, c’est-à-dire les poids avec des valeurs absolues

faibles [160].

La procédure générale pour l’élagage d’un réseau neuronal est la suivante :

— Entraîner le réseau de neurones jusqu’à ce qu’il atteigne des performances satisfai-

santes.

— Évaluer l’importance de chaque pondération (ou groupe de pondérations) dans le

réseau. Cette importance peut être mesurée de différentes manières, par exemple

par la valeur absolue du poids, la contribution du poids au rendement du réseau,

etc.

— Supprimer les pondérations (ou groupes de pondérations) les moins importantes

du réseau. Cela peut être fait en mettant ces poids à zéro.

— Réentraîner le réseau avec les poids restants pour ajuster le réseau à la suppression

des poids.

La formule mathématique pour l’élagage est généralement représentée comme suit :

w′
i =


wi si |wi| > θ

0 sinon
(D.1)

où wi est le poids original, w′
i est le poids après l’élagage, et θ est un seuil préétabli.

Seuls les poids qui ont une valeur absolue supérieure à θ sont conservés.

L’élagage peut être effectué à différents niveaux de granularité, y compris l’élagage du

poids individuel, l’élagage du filtre de convolution (également appelé élagage structuré)

et l’élagage des neurones [228].

L’élagage peut également être classé en élagage statique et dynamique. L’élagage sta-

tique se produit après l’entraînement du modèle, tandis que l’élagage dynamique se pro-
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duit pendant l’entraînement du modèle. Dans notre cas, nous utilisons l’élagage dyna-

mique qui est plus adapté aux architectures de réseaux profonds [227].

Dans cette section, nous aborderons deux types d’élagage pour optimiser les réseaux

de neurones : l’élagage non structuré et l’élagage structuré. Les deux techniques ont leurs

propres avantages et inconvénients en termes de performances et de mémoire [228, 229].

Élagage non structuré

L’élagage non structuré est une technique où les connexions de poids individuelles sont

supprimées dans un réseau en étant réinitialisées à zéro. En conséquence, cela introduit des

multiplications par zéro dans le réseau. Cette technique est avantageuse car elle permet

aux logiciels d’exécuter les réseaux élagués beaucoup plus rapidement [160]. De plus, les

fichiers de modèle peuvent être stockés de manière compressée, occupant ainsi beaucoup

moins d’espace sur le disque.

w
′

ij = wij · I(|wij| > τ)

Ou, w′
ij est le nouveau poids, wij est le poids original, I est la fonction indicatrice, et τ

est le seuil. Si la valeur absolue d’un poids est supérieure au seuil τ , le poids est conservé ;

sinon, il est élagué (mis à zéro).

Élagage structuré

L’élagage structuré, en revanche, implique la suppression de groupes de connexions de

poids ensemble, comme des canaux ou des filtres entiers [226]. Par conséquent, l’élagage

structuré modifie les formes d’entrée et de sortie des couches et des matrices de poids.

Presque tous les systèmes peuvent exécuter avec succès des réseaux structurellement éla-

gués plus rapidement. Cependant, l’élagage structuré limite considérablement la parcimo-

nie maximale qui peut être imposée à un réseau par rapport à l’élagage non structuré, ce

qui limite considérablement les améliorations des performances et de la mémoire [230].
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D’un point de vue pratique, cette différence est due au fait que l’élagage de groupes

de poids et même de canaux entiers enlève de la flexibilité. Les connexions nécessaires

dans les canaux devront être supprimées ainsi que celles qui ne sont pas importantes.

D’un point de vue théorique, lors de l’élagage des canaux ou des filtres, la largeur de

la couche (et du réseau global) est réduite, éloignant davantage le réseau du théorème

d’approximation universelle et d’une approximation gaussienne [223, 163].

Cependant, on peut décrire l’élagage structuré en utilisant une forme mathématique

plus générale. Soit un réseau de neurones avec un ensemble de poids W = w1, w2, ..., wn.

L’élagage structuré vise à trouver un sous-ensemble optimal W ′ ⊆ W tel que le nombre

de neurones (ou unités, ou filtres, selon le niveau d’élagage) élagués est maximisé tout en

maintenant l’erreur de prédiction du réseau dans une certaine limite acceptable.

Maximiser : |W ′|

sujet à : E(W ′) ≤ ϵ

où E(W ′) est l’erreur de prédiction du réseau après élagage et ϵ est l’erreur maximale

acceptable. Il est important de noter que trouver la solution optimale à ce problème est

généralement difficile et nécessite l’utilisation d’heuristiques ou d’approximations. L’une

des méthodes les plus courantes est de classer les neurones (ou unités, ou filtres) en

fonction de certaines mesures (par exemple, la norme L1 des poids), puis d’élaguer les

neurones avec les plus petites valeurs.

Comme illustré à la figure D.1, l’élagage non structuré et l’élagage structuré présentent

des caractéristiques différentes. L’élagage non structuré supprime individuellement des

poids, ce qui peut accélérer l’exécution du réseau et réduire la taille de stockage requise.

L’élagage structuré, en revanche, supprime des groupes de poids, ce qui peut également

accélérer l’exécution du réseau mais peut limiter la parcimonie maximale atteignable.
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Figure D.1 – Comparaison des différentes techniques d’élagage sur une architecture
neuronale. De gauche à droite : (A) Avant d’élaguer, tous les neurones sont connectés
entre eux. (B) Après l’élagage non structuré, certains neurones spécifiques (par exemple
I1-H1, I2-H2, H3-H8) ont été éliminés, ce qui peut entraîner un modèle plus efficace mais
potentiellement moins précis. (C) Après l’élagage structuré, tous les neurones d’un nœud
spécifique (par exemple, H2 et H7 dans les couches cachées, et O1 dans la couche de
sortie) ont été supprimés, ce qui peut entraîner un modèle plus compact et plus facile à
interpréter.

D.1.2 Optimisation de l’architecture avec la quantification

La quantification est une autre technique d’optimisation largement utilisée dans les

réseaux de neurones. Elle est principalement utilisée pour réduire la précision des poids,

des biais et des activations dans les réseaux de neurones, ce qui réduit la consommation

de mémoire et améliore l’efficacité de calcul sans sacrifier de manière significative les

performances du modèle.

La quantification des poids et des biais peut jouer un rôle crucial dans l’optimisation

des modèles de CNN sous divers aspects. Ci-dessous, nous discutons de ses principaux

avantages pour les CNN :

— Efficacité de stockage et d’inférence : les modèles de réseaux de neurones, y com-

pris les CNN, sont généralement caractérisés par une grande quantité de poids et

de biais. Ces paramètres peuvent consommer beaucoup de mémoire, en particulier

dans le cas des CNN qui peuvent avoir des millions de paramètres. En appliquant

la quantification, on peut réduire considérablement la taille de ces paramètres, di-

minuant ainsi les besoins de stockage. De plus, les opérations sur les nombres à

précision réduite sont souvent plus rapides, ce qui peut accélérer le temps d’infé-
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rence.

— Déploiement sur des appareils à ressources limitées : le déploiement de CNN sur

des appareils à ressources limitées, tels que les smartphones ou les appareils IoT,

peut être un défi en raison de leur capacité de stockage et de calcul limitée. La

quantification peut aider à surmonter ces défis en réduisant la taille du modèle et

en accélérant l’inférence. Cela rend les CNN plus accessibles et utilisables dans plus

de scénarios.

— Résilience au surajustement : paradoxalement, la réduction de la précision des

poids et des biais peut améliorer la capacité du modèle à généraliser à partir des

données d’apprentissage. En effet, la quantification peut agir comme une forme de

régularisation, limitant la capacité du modèle à mémoriser le bruit dans les données

d’apprentissage et l’encourageant à apprendre les modèles sous-jacents.

Il convient de souligner l’importance d’une application judicieuse de la quantification.

Si la précision est trop réduite, cela peut nuire aux performances du modèle. Ainsi, un

équilibre doit être trouvé entre les avantages en termes d’efficacité de stockage et de calcul

et le maintien de la précision du modèle.

C’est dans ce contexte que des méthodes plus sophistiquées, deviennent pertinentes.

Ces méthodes permettent une quantification sélective des parties du modèle tout en pré-

servant la précision dans les zones critiques. Nous approfondirons ces différentes techniques

de quantification dans les sections suivantes.

Quantification des poids et des biais

Dans le contexte des réseaux de neurones, la quantification fait généralement référence

à la méthode de réduction du nombre de bits qui représentent un nombre. Cela signifie

que les valeurs de poids et de biais du réseau neuronal sont arrondies à un ensemble de

valeurs discrètes, ce qui peut réduire la précision des valeurs mais accélérer le traitement

et réduire les besoins en stockage et en mémoire.
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La quantification des poids et des biais peut être formulée mathématiquement comme

suit. Soit X une variable réelle à quantifier, et soit Q une fonction de quantification qui

mappe X sur un ensemble de valeurs discrètes. Cette opération peut s’écrire comme suit :

Q(X) = round

(
X

∆

)
·∆ (D.2)

Ici, ∆ est une constante qui détermine l’échelle de quantification. Dans le cas de la

quantification des poids, ∆ peut être déterminée comme la plage de valeurs des poids

divisée par le nombre de niveaux de quantification.

La quantification peut avoir un impact important sur la précision du modèle. Il a été

démontré que la quantification à virgule flottante de 16 bits (également connue sous le nom

de half-precision) peut atteindre une précision comparable à celle de la précision simple

(32 bits) pour de nombreux modèles de réseaux de neurones profonds [164]. Cependant,

la quantification à une précision inférieure, comme 8 bits ou moins, peut entraîner une

perte de précision significative [231].

Figure D.2 – Illustration de la quantification avec différents nombres de bits. De gauche à
droite : (A) Quantification avec 1 bit, (B) Quantification avec 2 bits, et (C) Quantification
avec 8 bits. Chaque marque verticale représente une valeur de quantification possible.

La figure D.2 illustre comment le nombre de bits utilisés pour la quantification affecte

la précision de la représentation des nombres. Dans chaque sous-figure, chaque marque

verticale représente une valeur possible que peut prendre un nombre quantifié.

Dans la sous-figure A), la quantification est effectuée avec seulement 1 bit. Cela signifie
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que seules deux valeurs sont possibles : -1 et 1. Cela limite considérablement la précision

de la représentation des nombres, mais réduit également la quantité de mémoire requise.

La sous-figure B) montre la quantification à 2 bits, ce qui permet de représenter quatre

valeurs différentes. On peut voir que la précision est doublée par rapport à la sous-figure

a).

Enfin, la sous-figure C) montre la quantification avec 8 bits. Avec ce nombre de bits,

256 valeurs différentes peuvent être représentées. Cela donne une plus grande précision,

mais nécessite également plus de mémoire.

Il est donc clair qu’un compromis doit être trouvé entre la précision de la représentation

des nombres et la quantité de mémoire nécessaire. La quantification permet d’ajuster ce

compromis en fonction des besoins spécifiques de chaque application.

D.1.3 Quantification des activations

La quantification des activations est un autre aspect crucial de l’optimisation de l’ar-

chitecture des réseaux de neurones. La quantification des activations consiste à réduire la

précision numérique des sorties des fonctions d’activation. Ce processus est similaire à la

quantification des poids et des biais, la différence cruciale étant que les valeurs à quantifier

ne sont pas statiques mais changent à chaque passage vers l’avant à travers le réseau.

Prenons l’exemple d’une fonction d’activation typique comme le ReLU (Rectified Li-

near Unit). La sortie de cette fonction pourrait potentiellement être n’importe quel nombre

réel. En pratique, cependant, la plupart des implémentations de ReLU dans les réseaux

de neurones limitent la sortie à une plage spécifique, telle que 0 à 6.

Dans le contexte de la quantification de validation, cette sortie serait alors quantifiée à

un nombre fixe de bits. Par exemple, on pourrait utiliser une quantification à virgule fixe

sur 8 bits, ce qui signifie que chaque sortie de la fonction d’activation serait représentée
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par un entier sur 8 bits.

Q(X) ∈ {−2b−1, ..., 2b−1 − 1} et X ∈ [−α, α]

Dans cette équation, Q est l’opérateur de quantification, X est la sortie de la fonction

d’activation, b est le nombre de bits utilisés pour la quantification et α est le maximum

absolu de X.

Cette méthode présente l’avantage de réduire considérablement le coût mémoire des

activations, qui peut représenter une part importante de l’utilisation de la mémoire dans

les réseaux de neurones profonds.

Cependant, la quantification des activations peut introduire des erreurs, car elle force

la sortie de la fonction d’activation à prendre des valeurs discrètes plutôt que continues.

Il est donc crucial de choisir une méthode de quantification qui minimise ces erreurs tout

en offrant des avantages en termes de performances et d’utilisation de la mémoire [170].

Quantification de plage dynamique

La quantification de plage dynamique est une technique d’optimisation utilisée pour

réduire la taille du modèle et améliorer les performances d’exécution. Cette méthode

consiste à remplacer les valeurs à virgule flottante utilisées dans les poids et les activations

par des valeurs à virgule fixe. La plage dynamique de ces valeurs est adaptée pour couvrir

toutes les valeurs du modèle.

La quantification de plage dynamique fonctionne en réduisant le nombre de bits utilisés

pour représenter les poids et les activations, généralement à 8 bits. Cette réduction de

la précision permet de réduire la taille du modèle et d’accélérer les opérations, tout en

maintenant une précision acceptable pour la plupart des applications. La plage dynamique

est adaptée pour chaque couche, en fonction des valeurs maximales et minimales des poids

et des activations.
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Figure D.3 – Effet de la quantification sur les activations de la fonction sigmoïde. La
courbe bleue représente la fonction sigmoïde originale qui prend une gamme continue de
valeurs. Les courbes restantes représentent la fonction sigmoïde après quantification à
différentes largeurs de bit. On peut observer que, à mesure que la largeur de bit augmente
(de 1 à 8 bits), la représentation quantifiée se rapproche de plus en plus de la fonction
originale. Par exemple, avec une quantification à 1 bit (courbe orange), la fonction est
réduite à une forme binaire, tandis qu’avec une quantification à 8 bits (courbe verte), la
différence avec la fonction sigmoïde originale est presque indiscernable visuellement.

La formule générale pour la quantification de plage dynamique est :

Q(x) = round
(x
s

)
où Q(x) est la valeur quantifiée, x est la valeur à virgule flottante originale, et s est

l’échelle de quantification. L’échelle de quantification est déterminée en fonction de la

plage dynamique des valeurs dans le modèle.

La quantification de plage dynamique est souvent utilisée en combinaison avec d’autres

techniques d’optimisation, comme la quantification des poids et des activations, pour

obtenir des gains de performance encore plus importants. Plusieurs travaux ont été réalisés
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sur ce sujet, notamment par Krishnamoorthi [232].

Figure D.4 – Comparaison de la distribution des valeurs pour les données originales et
les données après la quantification de plage dynamique. On observe que la quantification
réduit le nombre de valeurs uniques possibles (en orange), mais préserve la distribution
globale des données.

La figure D.4 illustre comment la quantification de la plage dynamique agit sur les

données de notre modèle. La courbe bleue représente la distribution des valeurs d’origine

de la sortie d’une couche réseau. Après avoir appliqué la quantification de plage dyna-

mique, les données sont transformées comme indiqué par la courbe orange. Il est clair que

le nombre de valeurs possibles est fortement réduit, étant limité à un ensemble discret de

points. Cependant, la distribution globale des données est préservée, ce qui signifie que

les informations essentielles sont toujours là.

Cette observation est cruciale pour comprendre l’efficacité de la quantification de la

plage dynamique. En préservant la distribution globale des données tout en réduisant

l’espace de représentation, nous obtenons une version plus légère et plus rapide de notre

modèle original, tout en conservant une précision adéquate.
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Résumé

Le domaine de la Reconnaissance des Émotions Faciales (FER) est d’une importance

capitale pour faire progresser les interactions homme-machine et trouve sa place dans de

nombreuses applications, notamment dans le domaine de la santé connectée. En utilisant

des Réseaux Neuronaux Convolutifs (CNN), cette thèse présente des modèles visant à

optimiser la détection et l’interprétation des émotions pour une implémentation dans les

systèmes embarqués. Le modèle initial présenté est de faible complexité et économe en

ressources lui permettant de rivaliser favorablement avec les solutions de l’état de l’art

sur un nombre limité de jeux de données, ce qui en fait une bonne base pour les systèmes

à ressources limitées.

Pour identifier et capturer toute la complexité et l’ambiguïté des émotions humaines,

ce modèle initial est amélioré en intégrant les unités d’action faciales (AU). Cette approche

affine non seulement la détection des émotions mais fournit également une interprétabi-

lité des décisions fournies par le modèle en identifiant des AU spécifiques liées à chaque

émotion.

Une amélioration significative est atteinte en introduisant des mécanismes d’attention

neuronale —à la fois spatiaux et par canal— au modèle initial. Ainsi, le modèle basé sur

ces mécanismes d’attention se focalise uniquement sur les caractéristiques faciales les plus

saillantes. Cela permet au modèle CNN de s’adapter bien aux scénarios du monde réel,

tels que des expressions faciales partiellement obscurcies ou subtiles.

La thèse aboutit à un modèle CNN optimisé et efficace en termes de calcul et de taille

mémoire, le rendant parfaitement adapté pour les environnements à ressources limitées

comme les systèmes embarqués. Tout en fournissant une solution robuste pour la FER,

des perspectives et voies pour des travaux futurs, tels que des applications en temps réel

et des techniques avancées pour l’interprétabilité du modèle, sont également identifiées.

Mots-clés: Reconnaissance de l’expression faciale, détection d’unité d’action faciale, mé-

canisme d’attention, réseaux de neurones convolutifs, systèmes embarqués.
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Abstract

The field of Facial Emotion Recognition (FER) is pivotal in advancing human-

machine interactions and finds application in various domains, particularly in the area of

connected health. Leveraging Convolutional Neural Networks (CNNs), this thesis presents

a progression of models aimed at optimizing emotion detection and interpretation for

implementation in embedded systems. The initial model is resource-frugal but competes

favorably with state-of-the-art solutions, making it a strong candidate for systems with

limited computational and memory resources.

To capture the complexity and ambiguity of human emotions, the research work pre-

sented in this thesis enhances this CNN-based foundational model by incorporating facial

Action Units (AUs). This approach not only refines emotion detection but also provides

interpretability by identifying specific AUs tied to each emotion.

Further enhancement is achieved by introducing neural attention mechanisms—both

spatial and channel-based—improving the model’s focus on salient facial features. This

makes the CNN-based model adapted well to real-world scenarios, such as partially ob-

scured or subtle facial expressions.

Based on the previous results, in this thesis, we propose finally an optimized, yet

computationally efficient, CNN model that is ideal for resource-limited environments like

embedded systems. While it provides a robust solution for FER, this research also identi-

fies perspectives for future work, such as real-time applications and advanced techniques

for model interpretability.

Keywords: Facial Expression Recognition, Facial Action Unit Detection, Attention mech-

anism, Convolutional Neural Networks, embedded systems.
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