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“The whole purpose of education is to turn mirrors into windows.”

—Sydney J. Harris
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Résumé

Le miroir intelligent a devenu un aspect tres important dans notre vie actuelle soit
comme une interface centralisée de différentes aménagements tels que les restaurants, les hotels,
les batiments intelligents, les salons de coiffure...etc, ou bien pour I’utilisation personnelle.
Notre travail est une tentative de réaliser un miroir basé sur le Raspberry Pi pour afficher des
informations générales (I’heure, météo, ..) et qui est capable de détecter I’humeur de son
utilisateur et d’interagir selon son expression faciale. Le miroir utilise un classificateur
d'expression faciale basé sur l'apprentissage au profond (Deep learning) et qui applique un

algorithme de réseaux de neurones convolutif (LeNet).

Mots clés:

Expression faciale, émotion, Deep Learning, Réseaux de neurone convolutif, Raspberry Pi.



Abstract

The smart mirror has become a very important aspect in our present life either as a
centralized interface of different facilities such as restaurants, hotels, smart buildings,
hairdressing salons... etc, or for personal use. Our work is an attempt to make a mirror based on
the Raspberry Pi to display general information (time, weather, ...) and able to detect the mood of
its user and interact according to his facial expression. The mirror uses a facial expression

classifier based on deep learning and uses a convolutional neural network algorithm (LeNet).

Keywords:

Facial Expression, Emotion, Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Raspberry Pi.
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Introduction général

Introduction général

Gréace a la technologie, I’utilisation de I’intelligence artificielle se répand dans tous les
aspects de notre vie, cela donne la naissance de nombreuse discipline scientifique, comme I’loT

ou la vision par machine qui combine a la fois lI'ordinateur, la caméra et I'internet.

La reconnaissance des visages désigne l'imitation de certaines capacités humaines en
utilisant des méthodes et des techniques développées par exemple les miroirs intelligents qui

peuvent percevoir I'environnement et commander par la suite.

La reconnaissance de visages est une tache importante effectuée par les personnes
naturellement sans fatigue dans la vie quotidienne, de cette découverte I'entrée d'ordinateurs avec
des applications élevées a conduit a I'attention dans le traitement numérique des images et des
vidéo dans de nombreux domaines, y compris la reconnaissance des visages est devenue une
préoccupation majeure dans la plupart des recherches, résultant en des progrés rapides dans la

technologie telles que les appareils photo numériques et les dispositifs mobiles.

On entend souvent ce dicton: « un visage de poker » en Anglais « Poker face », qui est
utilisé dans les jeux de hasard, ou les joueurs essaient de maintenir une expression faciale
normale pour empécher les autres de savoir comment ils vont jouer pour garantir une victoire. Le
visage humain peut révéler beaucoup d'informations, par exemple, un médecin peut
diagnostiquer un patient juste en regardant son visage, un psychologue peut faire un rapport de
diagnostic aussi, et un policier peut juger quelqu'un de I'apparence de son visage. Par
conséquent, en regardant simplement la face de quelqu'un, nous pourrions savoir beaucoup de
choses sur lui, s'il est heureux ou en colere ou malade, ou s'il est digne de confiance ou non, s'il
dit la vérité ou ment ... etc. Il y a tellement de systéemes et d'idées sur l'utilisation de ces

connaissances pour faire un systeme d'intelligence artificielle pour exploiter cette information.

L'objectif de notre mémoire est de réaliser un miroir intelligent en utilisant le Raspberry

Pi qui fait lI'interaction avec l'utilisateur selon son expression faciale.

Dans le premier chapitre on va expliquer quelques notions de bases liées a notre projet ;
l'interaction homme machine, la reconnaissance de visage et ses grandes difficultés. Egalement
on va aborder I'émotion et les expressions faciales en expliquant les principales notions de
réseaux neurones artificiels, enfin on présentera le Deep Learning ou l'apprentissage profond,

ses procédés, ses techniques, et ses domaines d’application.
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Dans le deuxieme chapitre on va citer les approches proposées dans la littérature pour la
reconnaissance automatique d'expression faciale, I'état de I'art des algorithmes de reconnaissance

faciale, et I'état de I'art des travaux liées au domaine de miroir intelligent.

Dans le troisieme chapitre on présentera la méthodologie du travail, et la construction du
classificateur des expressions faciales en utilisant le Deep learning avec une architecture CNN
simple "LeNet", et la conception et I'architecture de miroir intelligent.

Dans le dernier chapitre, on va implémenter le classificateur des expressions faciales et

faire les tests et I'analyse des résultats obtenus.

Finalement, une conclusion générale vient pour cl6turer ce travail ainsi pour donner une
synthese de tout ce qui a été fait ou acquis, et en ouvrant une parenthése de perspectives sur ce

qu’on projette de faire dans le futur, que ce soit le proche avenir ou a long terme.



Chapitre |

Fondements
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1. Introduction

Un miroir intelligent capable de lire vos émotions, le miroir connecté affiche des
informations en fonction de votre humeur. Une idée a réaliser afin de faciliter 1’intégration de la

technologie a notre vie quotidienne.

Dans ce chapitre, on va expliquer quelques notions de bases liées a notre projet,
l'interaction homme machine, la reconnaissance de visage et ses grandes difficultés. Egalement
on va aborder I'émotion et les expressions faciales en expliquant les principales notions de
réseaux neurones artificiels, enfin on présentera le Deep Learning ou l'apprentissage profond,

ses procédeés, ses techniques, et ses domaines d’application.

2. L'interaction homme-machine

Plus les recherches basées sur l'usage du triplet: écran-clavier-souris- évoluées, plus
I'interaction homme-machine évolue autant au point qu'elle envisage des dispositifs
d'entrée/sortie ce qui tend vers I'abolition des frontieres séparant le monde physique du monde

électronique.

Les nouvelles formes d'interaction dépendent principalement sur la capture du
comportement observable de I'utilisateur et de son environnement, dans ce cas-la, on fait appel a

la perception artificielle et la vision par ordinateur.

Mais cela ne s'arréte pas 13, car il s'agit d'une discipline rapidement évoluée, en effet dans
le futur, ces machines deviendront plus naturelle et intuitive possible en y intégrant des nouvelles

informations concernant la parole, I'expression faciale et le comportement dynamique.

3. Reconnaissance des visages

Quand un humain regarde a une personne, il peut dire s'il le reconnait ou non, et il est
facile pour lui de détecter un visage humain a partir d'une image ou de téléviseurs ou de tout
autre endroit. Cependant, pour une machine ce n'est pas si simple, a cause de la différence de

perception entre I'humain et la machine.

De nos jours, les systemes de reconnaissance faciale sont trés utilisés, dans les médias

sociaux, les caméras, les systemes de sécurité ... etc. de maniére a identifier les individus, en
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utilisant des applications informatiques qui utilisent des images provenant de cadres vidéo ou des
images d'individus pour détecter le visage et le comparer a un ensemble d'images dans des bases

de données.

3.1. Principales difficultés de la reconnaissance de visage

Selon [OUA12] Le cerveau humain a besoin des facteurs nécessaires pour reconnaitre le
visage, ce qui est une tache a haute. Bien que les humains puissent détecter et identifier les
visages dans une scéne sans trop d'effort, construire un systéme automatique qui accomplit de
telles taches représente un sérieux défi. Ce défi est d’autant plus grand lorsque les conditions
d’acquisition des images sont trés variables. Il existe deux types de variations associées aux
images de visages: inter et intra sujet. La variation inter sujet est limitée a cause de la
ressemblance physique entre les individus. Par contre la variation intra sujet est plus vaste. Elle

peut étre attribuée a plusieurs facteurs que nous analysons ci-dessous.

3.1.1. Facteur de changement d'illumination

L’apparence d’un visage dans une image varie énormément en fonction de 1’illumination
de la scéne lors de la prise de vue (voir figure 1). Les variations d’éclairage rendent la tache de
reconnaissance de visage trés difficile. En effet, le changement d’apparence d’un visage du a
I'illumination, se révele parfois plus critique que la différence physique entre les individus, et
peut entrainer une mauvaise classification des images d'entrée. Ceci a été expérimentalement
observé dans Adini et Al [ADI97] ou les auteurs ont utilisé une base de données de 25 individus.
L'identification de visage dans un environnement non contrdlé reste donc un domaine de
recherche ouvert. Les évaluations FRVT (Face Recognition Vendor Test) ont révélé que le

probléme de variation d'illumination constitue un défi majeur pour la reconnaissance faciale.

Figure 1 Exemple de variation d’éclairage.
[OUA12]
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3.1.2. Facteur de variation de pose

Le taux de reconnaissance de visage baisse considérablement quand des variations de
pose sont présentes dans les images. Cette difficulté a été démontrée par des tests d’évaluation
élaborés sur les bases FERET (Face Recognition Technology) et FRVT [PHI03]. La variation de
pose est considéree comme un probléme majeur pour les systémes de reconnaissance faciale.
Quand le visage est de profil dans le plan image (orientation < 30°), il peut étre normalisé en
détectant au moins deux traits faciaux (passant par les yeux). Cependant, lorsque la rotation est

supérieure a 30°, la normalisation géométrique n'est plus possible (voir figure 2).

Figure 2 Exemples de variation de poses
[OUA12]

3.1.3. Facteur d'expressions faciales

Un autre facteur qui affecte I’apparence du visage est I’expression faciale (voir figure 3).
La déformation du visage qui est due aux expressions faciales est localisée principalement sur la
partie inférieure du visage. L'information faciale se situant dans la partie supérieure du visage
reste quasi invariable. Elle est généralement suffisante pour effectuer une identification.
Toutefois, étant donné que I'expression faciale modifie I'aspect du visage, elle entraine forcément
une diminution du taux de reconnaissance. L'identification de visage avec expression faciale est
un probleme difficile qui est toujours d’actualité et qui reste non résolu. L'information temporelle
fournit une connaissance additionnelle significative qui peut étre utilisée pour résoudre ce
probléme [GREO1].

Figure 3 - Exemples de variation d’expressions
[OUA12]
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3.1.4. Facteur de présence ou absence des composants structurels

La présence des composants structurels telle que la barbe, la moustache, ou bien les
lunettes peut modifier énormément les caractéristiques faciales telles que la forme, la couleur, ou
la taille du visage. De plus, ces composants peuvent cacher les caractéristiques faciales de base
causant ainsi une defaillance du systéme de reconnaissance. Par exemple, des lunettes opaques
ne permettent pas de bien distinguer la forme et la couleur des yeux, et une moustache ou une

barbe modifie la forme du visage.

3.1.5. Facteur d'occultations partielles

Selon [OUA12], le visage peut étre partiellement masqué par des objets dans la scene, ou
par le port d’accessoire tels que lunettes, écharpe... Dans le contexte de la biométrie, les
systémes proposés doivent étre non intrusifs c’est-a-dire qu’on ne doit pas compter sur une
coopération active du sujet. Par conséquent, il est important de savoir reconnaitre des visages
partiellement occultés. Gross et Al [GREO1] ont étudié I’impact du port de lunettes de soleil, et
du cache-nez occultant la partie inférieure du visage sur la reconnaissance faciale. Ils ont utilisé
la base de données AR (The AR Face Database, Aleix Martinez and Robert Benavente)
[MAR98]. Leurs résultats expérimentaux semblent indiquer que, dans ces conditions, les

performances des algorithmes de reconnaissance restent faibles.

4. L’émotion et ’expression faciale:

Les expressions et les émotions sont trés liées, en effet I'émotion s'éprouve via la position
du corps, la voix et les expressions faciales ce qui fait qu'une telle émotion nécessite une

expression faciale correspondante mais le contraire n'est pas juste.

L'expression faciale est une mimique faciale chargée de sens qui peut étre I'expression

d'une émotion, un indice sémantique ou une intonation dans la langue des signes.

L'interprétation de cette mimique en expression dépend du contexte d'application. Dans le
cas d'une application en Interaction Homme — Machine (IHM), on tend a classifier les mesures
en termes d'émotions en prenant en considération qu'un visage : est I'élément primordial dans les

recherches actuelles concernant le perfectionnement de I'lHM.

Les expressions faciales participent a la coordination de la conversation humaine, chose

prouvée par des recherches en psychologie, Mehrabian [MEH96] montre que dans un message
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verbal en face a face, le contenu textuel contribue en 07% a I'aboutissement de ce message a

l'auditeur, les signaux conversationnels en 38% et 55 % pour I'expression faciale.

4.1. Qu'est qu'une expression faciale?

Les expressions faciales ont un réle significatif dans la conversation humaine ce qui
donne la naissance de la reconnaissance des expressions faciales, depuis une vingtaine d’années
et qui se développe et développera au futur au point qu’elle on se contente pas de la souris, du
clavier, mais on aura besoin d’interpréter les expressions faciales, pour étudier la reconnaissance
des emotions faciales, plusieurs paradigmes expérimentaux ont été développés. Le plus commun
est celui créé par Ekman en 1976 [EKM76] en utilisant un modele catégorique d'émotions divisé
en six émotions principales: la tristesse, le dégodt, la joie, la peur, la surprise et la colére (voir
figure 4) a laquelle est ajouté le visage neutre. Ce modele est le plus utilisé dans la littérature
pour évaluer la reconnaissance des emotions faciales grace a des batteries d'images [EKM76]

[MATSS].
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Figure 4 - Mouvements faciaux globaux
[OUA12]

4.2. Pourquoi les expressions faciales existent- elles?

Il y’a trois réponses a cette question :

1. Les expressions faciales sont au centre de 1’explication des émotions.

2. Les émotions faciales sont des signaux de conservation qui réclament des intentions de
I’émetteur, du comportement de récepteur et du contexte de 1’interaction.

3. Les expressions faciales sont des régulateurs d’émotions dues a la plasticité du cerveau,
une émotion peut causer une expression faciale ou non et une expression faciale peut étre

causée par une émotion ou non (voir figure 5).
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Figure 5 - Relation entre expression faciale et émotion
[OUA12]

5. Les Réseaux de neurones artificiels

Les ordinateurs ont des unités de traitement et de mémoire. lls permettent a I'ordinateur

d'effectuer le calcul numérique le plus complexe durant un temps trés court.

Si on compare l'ordinateur et le cerveau, on notera que, théoriquement, l'ordinateur
devrait étre plus puissant que notre cerveau: Il comprend 109 transistors avec un temps de
commutation de 10-9 secondes. Le cerveau contient 1011 neurones, mais ceux-ci ont seulement

un temps de commutation d'environ 10-3 secondes.

La plus grande partie du cerveau travaille en permanence, tandis que la plus grande partie
de l'ordinateur est réservée seulement pour le stockage de données passives. En revanche Un
ordinateur est statique, le cerveau comme un réseau neuronal biologique peut se réorganiser au
cours de sa durée de vie, et est donc en mesure d'apprendre, pour compenser les erreurs et ainsi
de suite [KR107].

En fait la caractéristique que le cerveau humain peut se réorganiser, est la clé derriére ca
capacité d'apprentissage qu'on ne trouve pas dans les ordinateurs. Le but de [l'utilisation des
réseaux de neurones est de s'inspirer de la biologie pour établir un systeme artificiel capable

d'apprendre et de compenser ses erreurs.

10
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5.1. Concept

Un réseau de neurones artificiels, ou réseau neuronal artificiel, est un modele de calcul
dont la conception est trés schématiqguement inspirée du fonctionnement des neurones

biologiques [WI1K18a]. Ces réseaux ont été développés pour résoudre des problemes:

e de contrdle.
e de reconnaissance de formes.
e de décision.

e de mémorisation.

5.2. Les réseaux de neurones convolutionnels

Selon [MOK17], les réseaux de neurones convolutionnels sont a ce jour les modeéles les
plus performants pour classer des images. Désignés par 1’acronyme CNN, de [’anglais
Convolutional Neural Network, ils comportent deux parties bien distinctes. En entrée, une image
est fournie sous la forme d’une matrice de pixels. Elle a 2 dimensions pour une image en niveaux
de gris. La couleur est représentée par une troisieme dimension, de profondeur 3 pour représenter
les couleurs fondamentales [Rouge, Vert, Bleu]. La premiere partiec d’'un CNN est la partie
convolutive a proprement parler. Elle fonctionne comme un extracteur de caractéristiques des
images. Une image est passée a travers une succession de filtres, ou noyaux de convolution,
créant de nouvelles images appelées cartes de convolutions. Certains filtres intermédiaires
réduisent la résolution de I’image par une opération de maximum local. Au final, les cartes de
convolutions sont mises a plat et concaténées en un vecteur de caractéristiques, appelé code
CNN (voir figure 6).

talking

conv/imax
| . ||| Perceptron

= o “| multicouche

noyau de convolution (1/4)  cartes de convolutions  fonction max 2D 21D

réseau de neurones convolutif code classifieur
CNN

Figure 6 Architecture standard d'un reseau de neurone convolutionnel
[MOK17]

11
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Ce code CNN en sortie de la partie convolutive est ensuite branché en entrée d’une
deuxieme partie, constituée de couches entierement connectées (perceptron multicouche). Le
role de cette partie est de combiner les caractéristiques du code CNN pour classer I’image. La
sortie est une derniére couche comportant un neurone par catégorie. Les valeurs numeriques
obtenues sont généralement normalisées entre 0 et 1, de somme 1, pour produire une distribution

de probabilité sur les catégories.

Architecture de réseaux de neurone convolutionnel

Selon [MOKZ17], les réseaux de neurones convolutionnels sont basés sur le perceptron
multicouche(MLP), et inspirés du comportement du cortex visuel des vertébrés. Bien
qu'efficaces pour le traitement d'images, les MLP ont beaucoup de mal a gérer des images de
grande taille, ce qui est dii a la croissance exponentielle du nombre de connexions avec la taille
de I'image. Par exemple, si on prend une image de taille 32x32x3 (32 de large, 32 de haut, 3
canaux de couleur), un seul neurone entiérement connecté dans la premiere couche cachée du
MLP aurait 3072 entrées (32*32*3). Une image 200x200 conduirait ainsi a traiter 120 000

entrées par neurone ce qui, multiplié par le nombre de neurones, devient énorme

Les CNN visent a limiter le nombre d'entrées tout en conservant la forte corrélation «
spatialement locale » des images naturelles. Par opposition aux MLP, les CNN ont les traits

distinctifs suivants :

1. "WVolumes 3D de neurones’: La couche de neurones n'est plus simplement une surface
(perceptron), mais devient un volume avec une profondeur. Si on considere un seul champ
récepteur du CNN, les n neurones associés (sur la profondeur) forment I'équivalent de la

premiere couche d'un MLP.

2. 'Connectivité locale': Grace au champ récepteur qui limite le nombre d'entrées du
neurone, tout en conservant l'architecture MLP, les CNN assurent ainsi que les «filtres»
produisent la réponse la plus forte a un motif d'entrée spatialement localisé, ce qui conduit a une
représentation parcimonieuse de I'entrée. Une telle représentation occupe moins d'espace en
mémoire. De plus, le nombre de paramétres a estimer étant réduit, leur estimation (statistique) est

plus robuste pour un volume de données fixé (comparé a un MLP).

3. 'Poids partagés' : Dans les CNNs, les parametres de filtrage d'un neurone (pour un champ

récepteur donné) sont identiques pour tous les autres neurones d'un méme noyau (traitant tous les

12
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autres champs récepteurs de I'image). Ce paramétrage (vecteur de poids et biais) est défini dans
une « carte de fonction ». Cela signifie que tous les neurones dans une couche de convolution
donnée détectent exactement la méme caractéristique. En multipliant les champs récepteurs, il
devient possible de detecter des éléments indépendamment de leur position dans le champ visuel,

ce qui induit une propriété d'invariance par translation.

Ensemble, ces propriétés permettent aux réseaux de neurones convolutionnels d'obtenir
une meilleure géneéralisation (en termes d'apprentissage) sur des problémes de vision. Le partage
de poids permet aussi de réduire considérablement le nombre de paramétres libres a apprendre, et
ainsi les besoins en mémoire pour le fonctionnement du réseau. La diminution de l'empreinte

mémoire permet I'apprentissage de réseaux plus grands donc souvent plus puissants.

Une architecture CNN est formée par un empilement de couches de traitement

indépendantes:

1. La couche de convolution (CONV) qui traite les données d'un champ récepteur.

2. La couche de pooling (POOL), qui permet de compresser I'information en réduisant
la taille de I'image intermédiaire (souvent par sous-échantillonnage).

3. La couche de correction (ReLU), souvent appelée par abus 'ReLU' en référence a la
fonction d'activation (Unité de rectification linéaire).

4. La couche "entierement connectée" (FC), qui est une couche de type perceptron.

5. La couche de perte (LOSS).

5.3. Apprentissage

Selon [TOU92] L'apprentissage est une phase du développement d'un réseau de neurones
durant laquelle le comportement du réseau est modifié jusqu'a I'obtention du comportement

désiré, I'apprentissage neuronal fait appel a des exemples de comportement.

Dans le cas des réseaux de neurones artificiels, on ajoute souvent a la description du
modele l'algorithme d'apprentissage. Le modéle sans apprentissage présente en effet peu
d'intérét.

Dans la majorité des algorithmes actuels, les variables modifiées pendant I'apprentissage
sont les poids des connexions. L'apprentissage est la modification des poids du réseau dans
I'optique d'accorder la réponse du réseau aux exemples et a l'expérience. Il est souvent

impossible de décider a priori des valeurs des poids des connexions d'un réseau pour une

13
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application donnée. A l'issu de l'apprentissage, les poids sont fixés : c'est alors la phase
d'utilisation. Certains modeles de réseaux sont improprement dénommeés a apprentissage
permanent. Dans ce cas il est vrai que l'apprentissage ne s'arréte jamais, cependant on peut
toujours distinguer une phase d'apprentissage (en fait de remise a jour du comportement) et une
phase d'utilisation. Cette technique permet de conserver au réseau un comportement adapte

malgré les fluctuations dans les données d'entrées.

Au niveau des algorithmes d'apprentissage, deux grandes classes sont été définies selon

que l'apprentissage est dit supervisé ou non supervise.

Dans le cas de l'apprentissage supervisé, les exemples sont des couples (Entrée, Sortie

associee) alors que I'on ne dispose que des valeurs (Entrée) pour I'apprentissage non supervisé.

Remarquons cependant que les modeles a apprentissage non supervisé nécessite avant la
phase d'utilisation une étape de labélisation effectuée I'opérateur, qui n'est pas autre chose qu'une

part de supervision.

5.4. Perceptron multicouche

Le perceptron multicouche (PMC) est la deuxiéme grande famille de réseaux de
neurones. Apres qu'on va décrire l'architecture de ces réseaux on va aborder leur principe, et le

concept de rétro propagation de I'erreur.

- Architecture: Un neurone de perceptron réalise un produit scalaire entre son vecteur
d'entrées et un vecteur de parametres appelé poids, a chaque produit on y ajoute un biais
et on utilise une fonction d'activation pour déterminer sa sortie :

(1)y = f(x+w+b)

Il existe trois types de fonctions d'activation. Mais, seulement deux fonctions d'activation
sont souvent utilisées dans la littérature. Ses fonctions sont la tangente hyperbolique f1() et la
Sigmoide standard f2() :

eX—_e~x
() f1 = tanh(x) = 5=
3) f2 _ tanh;x)+1

14
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La différence entre ces deux dernieres fonctions est le domaine des valeurs de la sortie,

qui varient entre [-1:+1] pour la tangente hyperbolique et de [0:1] pour la sigmoide standard.

La figure 7 montre la courbe de la tangente hyperbolique et le Sigmoide et I'Unités Rectifié
Linéaire (ReLU, Rectified Linear Units) :

Sigmoid TanH RelLU
12 15 10
2
10 1 — tanh(z) = =1 8 0 for <0
fl@) = 10 Tten - ° f@)=

1+e-* / Te Ty z for 220
o8 ,/ 05 6 —
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02 / 08 2 =
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Figure 7 - la courbe de la tangente hyperbolique et le Sigmoide et le ReLU
[MOU16]

Le perceptron est organisé en plusieurs couches : la premiere couche est reliée aux
entrées, puis ensuite chaque couche est reliée a la couche précédente. C'est la derniére couche qui
produit les sorties du PMC (Perceptron MultiCouche). Les sorties des autres couches ne sont pas
visibles a I'extérieur du réseau, et elles sont appelées pour cette raison couches cachées. La figure

8 illustre I'architecture de perceptron multicouche.

Entrées

Troisiéme
couche

couche

Figure 8 - Perceptron multicouche
[TERO3]
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6. Le Deep Learning

Le Deep Learning ou l'apprentissage profond est une branche de I'intelligence artificielle
et du Big Data (grosses données ou mégadonnées), ce domaine connait un immense
développement notamment ces derniéres années. Les grandes sociétés comme Google,

Facebook, Microsoft et Amazone, travaillent sur ce sujet.

6.1. Concepts et techniques:

Le Deep Learning ou l'apprentissage profond est un ensemble de méthodes
d'apprentissage automatique tentant de modéliser, avec un haut niveau d'abstraction, des données
grace a des architectures articulées de différentes transformations non linéaires. Ces techniques
ont permis des progrés importants et rapides dans les domaines de I'analyse du signal sonore ou
visuel et notamment de la reconnaissance faciale, de la reconnaissance vocale, de la vision par

ordinateur ainsi que du traitement automatisé du langage.

Dans les années 2000, ces progrés ont suscité des investissements privés, universitaires et
publics importants, notamment de la part du GAFA (Google, Apple, Facebook, Amazon)
[WIK18Db].

En 1989, le chercheur francais Yan LeCun a développé un systeme de reconnaissance
automatique de cheques pour les banques basé sur des algorithmes de Deep Learning. Malgré un

franc succes, lI'application qui nécessitait trois jours de traitement prenait trop de temps.

C'etait tout le probleme, méme avec la bonne technique, le Deep Learning ne permettait

pas d'obtenir des résultats satisfaisants dans un temps raisonnable.

A partir de 2012, l'accés a de quantités de données de plus en plus importantes, les
nouveaux algorithmes issus de l'intelligence artificielle, et l'utilisation de GPU (Graphics
Processing Units) (cartes graphiques du type Titan X de Nvidia) pour effectuer du calcul tres
intensif ont complétement changé la donne. Il y a eu vraiment un saut technologique trés
important qui a transformé les réseaux de neurones en de véritables machines a reconnaitre
[CLU15].

Les techniques de Deep Learning constituent une classe d'algorithmes d'apprentissage

automatique dont les caracteristiques sont les suivantes :
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e Elles utilisent différentes couches d'unité de traitement non linéaire pour l'extraction et la
transformation des caractéristiques. Chaque couche prend en entrée la sortie de la
précédente. Les algorithmes peuvent étre supervisés ou non supervisés et leurs
applications comprennent la reconnaissance de modeles ou la classification statistique.

e Elles fonctionnent avec un apprentissage a plusieurs niveaux de détails ou de
représentations des données. A travers les différentes couches on passe de parametres de
bas niveau a des parametres de plus haut niveau.

e Ces différents niveaux correspondent a différents niveaux d'abstraction des données.

e Ce nouveau champ d'étude a pour objectif d'avancer davantage vers les capacités
d'intelligence artificielle. Ses architectures permettent aujourd'hui de donner du sens a des
données sous forme d'image, de son ou de texte.

Par ailleurs la figure 9 illustre un systéme de Deep Learning pour la reconnaissance du
visage. Ce systeme est basé sur les réseaux de neurones artificiels, qui est constitué d'un
ensemble de couches cachées, le mot profond (apprentissage profond) vient de ce nombre des
couches cachées, on peut trouver des systemes qui contiennent un nombre important de couches
et aussi de neurones. Ce type d'algorithmes nécessite une capacité de calcul importante, pour cela

il est nécessaire d'utiliser les GPU afin d'étre capable d'exécuter des opérations complexes en un

temps court.

La différence entre un perceptron classique, et un systeme de Deep Learning est que pour
le premier les entrées des réseaux sont les caractéristiques de I'image, mais pour le deuxiéme ce
sont les pixels bruts de I'image d'entrée. En effet dans un systeme de Deep Learning chaque

couche est considérée comme un niveau d'abstraction de I'image.

Sur la figure 9, la couche 1 est capable d'extraire des caractéristiques de niveau
d'abstraction inférieure a celui de la couche 2, tandis que la couche 3 a une qualité plus
importante. A partir de ces caractéristiques le systéme est capable de reconnaitre les objets avec

un taux d'erreur petit.
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Deep Neural Network

Output Layer

Input Layer

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Hidden Layer 3

combinations of edges object models

Figure 9 - Exemple d’un systéeme de Deep Learning

[MED17a]

6.2. Les champs d’application

Des millions de personnes profitent déja des progres réalisés grace au Deep Learning.
Parmi les champs d'action de cette technologie on trouve : le traitement d'image, de la vidéo, de
la voix, et plus spécifiquement de la détection d'objets dans le domaine automobile (piétons,

panneaux de signalisation, voitures, bus, marquage au sol...).

De nombreux secteurs d'activité exploitent des programmes de reconnaissance d'image:
les sites marchands pour classifier, identifier et trouver des similitudes entre des produits ou des
familles de produits , la robotique pour permettre par exemple a un robot-aspirateur de se
déplacer en toute autonomie, les réseaux sociaux et autres sites de partage de photos pour la
reconnaissance faciale, les moteurs de recherche pour détecter les similitudes entre des images ,
I'industrie automobile pour le développement des voitures autonomes, la médecine pour la

recherche de cellules cancéreuses.

On citant quelques exemples:
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a) DeepFace de Facebook

Dévoilé au mois de juin 2014, le systéeme de reconnaissance faciale Deep Facede
Facebook se révéle trés impressionnant. Le réseau social, qui posséde la plus importante galerie
photos en ligne du monde (250 milliards de photos !), a développé un réseau de neurones capable
de reconnaitre le visage d'une personne sur une photo avec un taux de réussite de 97,25%. Pour
réussir un tel exploit, Facebook n'a pas fait les choses a moitié et s'est notamment offert les
services du chercheur frangais Yan LeCun pour diriger son laboratoire d'intelligence artificielle
basé a Paris. L'équipe de chercheurs a utilisé des techniques d'apprentissage profond et a traité 4
millions de photos représentant 4000 personnes issues de sa base de données [CLU15].Chaque
visage a été modélisé en 3D pour pouvoir étre positionné de face puis analysé a l'aide de 120

millions de paramétres variables.

Une fois les données récoltées, le systeme effectue des comparaisons entre les photos
pour trouver des correspondances. Cette fonction a, depuis, été implémentée dans le réseau
social partout dans le monde, sauf en Europe ou elle a été jugée trop intrusive par les défenseurs

du droit a la vie privée [CLU15]. La figure 10 illustre le principe de DeepFace.

(d)

(h)

Figure 10 - Principe de DeepFace (de Facebook)
[CLU15]
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b) Skype Translator de Microsoft

La firme de Redmond a développé l'une des applications basees sur le Deep Learning et
la machine Learning la plus impressionnante. Lancée en version d'essai au mois de decembre
2014, Skype Translator est un systeme de traduction a la volée de conversations. L'application
traduit les appels audio et vidéo quasiment en temps réel dans six langues : anglais, espagnol,
francais, allemand, italien, et mandarin. Pour les messages écrits, Skype Translator prend en
charge 50 langues. Pour I'heure, le systeme ne fonctionne pas sur les terminaux mobiles, mais
uniquement sur PC. Les premiers utilisateurs ne tarissent pas d'éloges a son propos sur les

réseaux sociaux [CLU15].

7. Conclusion

Dans ce chapitre, on a montré l'interaction homme machine ensuite on a expliqué la
reconnaissance de visage et les grandes difficultés auxquelles elle conforte aprés on a défini

I'émotion et les expressions faciales.

Aussi on a mis l'accent sur les principales notions de réseaux neurones artificiel leurs
caractéristiques, finalement on a parlé de Deep Learning ou l'apprentissage profonde, ses

procédés, ses technigues, le domaine de son application.

Dans le chapitre suivant on va discuter les travaux connexes et les approches existantes

de la détection et reconnaissance de visage, et aussi les projets réaliser des miroirs intelligents.
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Chapitre Il : Travaux Connexes
1. Introduction

Afin d’évaluer le miroir intelligent et les techniques utilisées pour sa réalisation il faut
qu'on les positionne dans leur axe de recherche et flux des travaux similaires. Dans ce chapitre,
on va aborder I'état de I'art des expressions faciales puis on montrera la détection de visage et la
classification et aussi les procédés suivis pour la reconnaissance de visage, et les méthodes les

plus utilisées pour cela, et aussi les travaux connexes lient au miroir intelligent.

2. Expressions Faciales: Etat de I'Art

Le principe de fonctionnement de base d’un systéme de reconnaissance faciale
(Figure 11) peut étre résume en trois étapes.

[ > \}
Image / vidéo Détection du Extra?ti_or! de Compafa_isc!n des
visage caractéristique caractéristiques

e

Base de données

Figure 11 - Le principe de fonctionnement de base d’un systéme de reconnaissance faciale
[CAU12]

Il 'y a trois approches qui sont proposées dans la littérature pour la reconnaissance
automatique d'expression faciale qui est :

L'approche basée modeéles, approche basée regles, et approche basée géométrique, chaque

approche utilise fréquemment les techniques de réseaux neurones et le flux optique.

2.1. La détection de visage

Il s'agit d'une détection d'un ou plusieurs visages humains par ordinateur dans des images
numériques, les procédés de la detection de visage ont eté classifiés en 04 catégories par
[MHY41].
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2.1.1. Approche basée sur les connaissances acquises

D'aprés [ABAO08], cette approche se concentre sur les parties caractéristiques du visage
telles que le nez, la bouche et les yeux. Elle est basée sur la définition de regles strictes basées
sur la relation entre les caractéristiques du visage. Ces méthodes sont principalement congues
pour la localisation du visage dans une image. Tout d'abord, les caractéristiques du visage sont
localisées en utilisant la méthode de projection pour détecter les contours du ou des visages
actuelles, la formule dit que Soit I(x, y), I’intensité de la luminance du pixel (x, y) de I’image

m*n, les projections horizontale et verticale de cette image sont définies par :

HIGO= ) 1x,y)
y=1

et
n
VI(x)= z I(x,y)
x=1
2.1.2. Approche basée sur 'le Template matching " ou le modele de

correspondance

Comme mentionné dans [ABAO08], les Templates peuvent étre définis soit
"manuellement"” soit paramétrés a l'aide de fonctions, c'est de calculer le rapport (corrélation)
entre l'image candidate et le Template (le modele), en expliquons plus que Le modele de
correspondance est une technique simple permettant de trouver de petites pieces dans une image
qui correspond a une image modele. Dans cette technique, les images modeles de différents
objets sont stockées dans un espace. Lorsqu'une image est mise a I'entrée du systeme, elle est
comparée avec tous les modeles stockés dans I'espace, pour déterminer ou identifier la classe
d'appartenance de l'image d'entrée, aussi nous pouvons également le définir comme une
technique simple permettant de trouver de petites pieces dans une image qui correspond a une

image modéle voir Figure 12.
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Figure 12 - Modele de visage composé de 16 régions
[ABAO08]

2.1.3. Approche base sur I'apparence

Selon [ABAO08] ces approches utilisent souvent des techniques d'apprentissage
automatique de ce fait, les modéles sont appris a partir d'un ensemble d'images représentatives de
variabilité de I'aspect du visage, donc ces modeles sont utilisées pour la détection, l'idée
principale de ces méthodes est de projeter I'image dans un espaces et a calculer la distance

euclidienne entre I'image et sa projection. L une des approches plus utilisée est I’Eigenface.

2.1.4. Approche basee sur des caractéristiques invariantes

Selon [ABAO8] ces approches sont employées généralement pour la localisation des
visages, en effet on développe les algorithmes pour trouver les caractéristiques structurales

présentes méme si la pose, le point de vue, la condition d'éclairage peuvent varier.

2.1.5. Détection des Objets par la méthode de Viola et Jones

C'est une méthode efficace de détection d'objets qui a été proposée par Paul Viola et
Michael Jones [PAUOL]. C'est une méthode basée sur l'apprentissage de la machine ou la
fonction cascade est générée a partir d'un grand nombre d'images positives et négatives. La
fonction cascade est ensuite utilisée pour détecter des objets pertinents dans d'autres images.

2.1.6. L’algorithme de Viola et Michael Jones (Classificateur Haar-cascade)

Les caractéristiques pseudo-Haar sont décrites pour la premiére fois dans un article de
Paul Viola et Michael Jones paru en 2001(voir figure 13) dans la revue scientifique «
International Journal of Computer Vision», dans laquelle ils décrivent une nouvelle méthode de
détection du visage. Il est possible de calculer trés rapidement les caractéristiques pseudo-Haar a
I'aide des images intégrales. Une image intégrale est une table de correspondance 2D, construite
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a partir de I'image d'origine, elle est de méme taille que I'image d'entrée. Elle contient en chacun

de ses points la somme des pixels situés au-dessus et a gauche du pixel courant.

Une fois le calcul de I'image intégrale effectué, la somme des pixels dans n'importe quel
rectangle situé dans I'image peut se calculer en seulement 3 opérations et 4 acces a l'image
intégrale. Une caractéristique pseudo-Haar a deux rectangles peut alors étre déterminée en
seulement 6 acces (2 points sont partagés) a I'image, et une caractéristique a 3 rectangles en
seulement 8 acces [WIK18c].

]5@5

()

Figure 13 - Un exemple des premieres caractéristiques pseudo-Haar utilisées par Viola et Jones en 2001
[WIK18c]

Lienhart et Maydt [LIEO2] ont introduit en 2002 le concept de caractéristiques pseudo-
Haar orientées a 45° afin de mieux prendre en compte dans une image les structures inclinées
(par exemple un contour a 45°, voir figure 14). Ils ont montré que ce concept apportait une
amélioration de prés de 10 % des performances par rapport a lI'ensemble de caractéristiques
utilisées par Viola et Jones. Ils ont également proposé une extension des images intégrales pour

permettre le calcul rapide de ces caractéristiques a 45°.

Caractéristiques de bord

El:@@

(1) (2) (3)

Caractéristiques de ligne

N m = =

(5) (5} (7) (8)
-~ @ o @
(2) (10} (11) (12)

Caractéristiques centre-pourtour

(-] <®>

(13) (14)
Figure 14 - I’extension du caractéristique pseudo Haar par Lienhart et Maydt
[WIK18c]
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Daha & Medileh
Figure 15 - Le résultat de détection de visage en utilisant le Haar-cascade

La figure 15 montre le résultat de la détection de visage on utilisant le Haar-cascade

2.2. Les méthodes de reconnaissance faciales

Les méthodes de reconnaissance faciales peuvent étre séparées en trois grandes
catégories, les méthodes globales, les méthodes locales, et les méthodes hybrides
(figure 16).Elle est définie par [WIK15] comme étant "le domaine de la vision par ordinateur
consistant a reconnaitre automatiquement une personne a partir d'une image de son visage" cela

se fait sur une vidéo et sur une photo.

2.2.1. Meéthodes globales

Selon [GHAL10], les méthodes de cette approche tiennent compte de toute I'information
du visage. Cette information est préservée et elle permet au classificateur de découvrir les
données pertinentes parmi les données recueillies. Cependant, I'étape de normalisation implique
habituellement I'image entiere et cela prend généralement beaucoup de temps. Le traitement de
tous les Pixels dans I'image est couteux et un grand espace mémoire est exigé. Ces méthodes
sont relativement peu sensibles au mouvement subtil et le résultat peut étre facilement affecté par

le changement de I'éclairage.

C'est de représenter une image faciale par un seul vecteur de grande dimension, cette
représentation est appelée description basée sur I'apparence globale, elle a deux avantages , le
premier c'est qu'elle concerne toutes les informations de texture et de forme utiles pour

différencier les visages, le deuxiéme c'est qu'elle tient en compte des aspects d'organisation
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structurelle globaux du visage, cependant son inconvénient principale se localise dans la

dimension trés grande de I'espace de I'image qu'elle a besoin.

Pour se pallier a ce probléeme on fait appel a la description par visages propres [TUR91]

qui est basée sur I'Analyse en Composantes Principales (ACP).

1- Analyse en Composantes Principales (ACP): Son principe se fait a partir de trouver les
composantes principales d'un ensemble d'images de visages et cela revient a préciser les vecteurs
propres de la matrice de covariance formée par les images en question, I'ACP est une technique
ambitieuse car elle permet la reconstruction d'une base de dimension réduite toute fois elle n'est

optimisée pour la séparabilité de classe.

Le premier systéeme de reconnaissance de visages qui a permis d’obtenir des résultats
significatifs a été réalise par Turk et Pentland [TUR91] en utilisant la méthode dite des

«Eigenfaces ».

Analyse Discriminante Linéaire (ADL): Le but de la majorité des algorithmes basés sur
I'ADL [BEL97] et [MARO1] est de trouver les directions de projection les plus discriminantes
dans I'espace propre en augmentant le ratio entre les variations inter personnelles et les variations
intra personnelles ces dernieres peuvent étre petites, dans ce cas-la ce ratio n'est pas facile a

augmenter car il est déja grand.

Pour remédier ce probleme, on emploi d'abord I'ACP puis I'ADL, cette méthode se
nomme Fisher faces, I'inconvénient majeur des méthodes globales est son utilisation des photos
2D d'apparence faciale uniquement, la solution de ce probléme est de recourir aux
représentations faciales locales.

Belhumeur et Col. ont proposé la méthode des "Fisherfaces" pour résoudre le probléeme
de la robustesse face aux variations de pose, d’illumination et d’expressions mettant en

difficultés la PCA ,I'inconvénient de ces méthodes, utilisent uniquement les photos 2D [BEL97].

2.2.2. Méthodes locales

Selon [GHA10] Les méthodes dans cette approche suivent la position de quelques
composants faciaux comme les yeux et la bouche, et supposent que le mouvement relatif de ces
composants est lié a I’intensité de I’expression. En utilisant des méthodes de cette approche le

nombre des entrées est considérablement réduit ce qui provoque une réduction du temps de
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calcul et minimisation de la complexité. Dans ce cas I’efficacité du traqueur devient plus

importante.

Elles sont classées en deux catégories, celles basées sur les point d'intéréts et celles

basées sur l'apparence du visage.

1- Méthodes locales basées sur les points d'intéréts: on extrait des caractéristiques
localisées sur les points d'intéréts a partir la détection de ces derniers, d'autre maniere on
dit comme suite :

e Détection des points d'intéréts.
e Extraction des caracteéristiques localisees sur ces points d'intéréts.
Les méthodes ont deux inconvénients :
e les caractéristiqgues géométriques sont difficiles a extraire dans le cas ou des
occultations de visages sont présentes.
e les caractéristiques géométriques ne sont pas suffisantes pour représenter
réellement un visage.

2- Meéthodes locales basées sur I'apparence du visage: par ces méthodes on divise le
visage en petites régions sur lesquelles les caractéristiques locales sont extraites
directement.

e Devisions du visage en petites régions.

e Extraction des caractéristiques locales.

Les méthodes locales sont les plus difficiles a mettre en place, mais ils sont les plus
robustes. Car, ils appliquent les transformations autour des points caractéristiques des images.

2.2.3. Meéthodes hybrides

Elles utilisent a la fois des caractéristiques globales et les caractéristiques locales, cette

particularité peut donner des informations complémentaires utiles a la tche de classification

Notons aussi que d'un certain point de vue, les méthodes locales peuvent étre considérées

comme des méthodes hybrides car I'information globale est géneralement prise en compte.
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Reconnaissance Réseaux de neurones

Faciale (NN)

l |

Médodes locales Meéthodes hybrides J— Méthodes Globales

Techniques Techniques
LF4 EBGM LG-PCA Linéaires Non Linéaires
AAM BIC LBP S¥M Ic4 LDA PCA LEE K-LDA K-PC4

Figure 16 - Classification des algorithmes principaux utilisés en reconnaissance faciale.
[OUA12]

2.3. Le développement émotionnel
2.3.1. Méthode subjective

Elle est plus utilisée, en effet, cette méthode considere la face comme étant un stimulus
engendrant un jugement chez les observateurs sur I’état émotionnel, lorsqu’on recourt aux
jugements, I’observateur doit répondre librement ou bien répondre en choisissant une catégorie

d’émotion parmi une liste proposée [LAPO7].

2.3.2. Meéthode objective :

Elle consiste a déterminer la quantité et la qualité des parameétres faciaux. Il y’a beaucoup
de chercheurs qui ont utilise cette méthode dont Darwin, Ekman et Friesen, ces deniers ont
proposé une liste d’expressions faciales qui sont décrites a partir d’un system de codification de
changement faciaux (Facs) ce systeme contient 44 composantes faciales de base nommées unités
d’actions , chaque unité se rapporte a un changement de 1’expression de visage sous ’effet d’un

muscle ou d’un groupe musculaire au niveau de la face.
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2.3.3. Neuraux imagerie fonctionnelle

Cette méthode vise a comparer les changements transitoires d’états émotionnels aux
variations d’activité du systéme nerveux, de ce fait on recourt a des paradigmes « d’activation

émotionnelle » ainsi on distingue I’induction externe et interne d’état émotionnel(voir figure 17).

Détection ‘::> Normalisation ‘:> Extraction des :> Représentation des
du visage du visage structures faciales structures faciales

Classification des
expressions faciales

Extraction des Extraction du
déformations mouvement
w Interprétation
Méthodes Méthodes \T/

globales locales

Expressions

Figure 17 - Méthodes d’analyse automatique d’un systéme de reconnaissance d’expressions faciales

[OUA12]

3. Smart Mirrors: Etat de I'Art

Le miroir intelligent ou smart mirror, il s'agit d'un miroir connecté capable d'interpréter
les émotions puis il réagit suivant les traits de visage, dans cette section on va présenter quelques

travaux liés.

3.1. Panasonic Smart Mirrors

En septembre 2014, lors des salons industriels IFA (International Funkausstellung
Berlin), Panasonic a présenté pour la premiére fois un miroir intelligent prototypique, qui
applique le maquillage numérique pour que les utilisateurs puissent découvrir de nouveaux

looks.

En utilisant I'aide des capteurs et du logiciel de reconnaissance faciale, le miroir crée un
hologramme élargi du visage de l'utilisateur, puis diagnostique les zones faibles (rides, sourires,
imperfections), puis, lorsque c'est fait, il fait des recommandations personnalisées basées sur
I'état de la peau [ENG14].
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Aprés deux ans, en janvier 2016, au CES 2016 (Consumer Electronics Show) au Las
Vegas Convention Center & Las Vegas, Nevada, aux Etats-Unis, Panasonic a représenté la
deuxiéme version de ses miroirs intelligents. Le miroir a été équipé d'une caméra et de capteurs
qui aident a I'analyse de la peau comme le premier modele et a ajouté un nouveau maquillage

différent. Sachant que les deux miroirs sont équipés d'écrans tactiles.

En plus des fonctions précédentes, les miroirs étaient assez intelligents pour voir a travers

les épaisses couches de maquillage et si la peau avait besoin d'un peu plus d'hydratation.

D'un autre c6té, le miroir cosmétique permet aux utilisateurs d'appliquer toutes sortes de
maquillage, des ombres a paupiéres aux teintes de levres peachy. Ils peuvent méme affiner le
maquillage en apportant une palette particuliere dans Photoshop et I'améliorer, en sélectionnant

juste un maquillage pour essayer, et optez pour des looks personnalisés [ENG16].

3.2. The Wize Mirror

En novembre 2015, Sara Colantonio et onze chercheurs ont publié un article de recherche

intitulé «Un miroir intelligent pour promouvoir un style de vie sain» dans le journal Elsevier.

L'idée derriere le Wize Mirror est que le visage est le canal de communication par
excellence entre les humains: c'est un miroir du statut, des émotions et de I'humeur. En tant que
tel, il constitue la base des séméiotiques médicales, qui révélent I'état de santé d'un individu
grace a une combinaison de signes physiques du visage (par exemple, la couleur de la peau, la
graisse sous-cutanée) et des expressions faciales. Datant d'aussi loin qu'Aristote, les séméiotiques
médicales sont encore utilisées aujourd'hui par les médecins. Le Wize Mirror transforme les
sémiotiques médicales dans le domaine numérique: il traduit le code sémiotique du visage en
descripteurs de calcul liés au risque cardio-métabolique et des mesures extraites
automatiquement des vidéos, des images et des scans en 3D du visage des personnes devant le
miroir [COL15].

3.3. Google Android Smart mirror

Le 19 janvier 2016, un développeur de logiciels chez Google nommé Max Braun a publié
un article sur Medium.com, intitulé: "Mon miroir de salle de bain est plus intelligent que le

votre".
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Braun a créé un miroir qui fonctionne sur Google Android et indique les nouvelles,
I'neure et les informations météorologiques. 1l a été inspiré par Arnold Schwarzenegger Film "Le
sixieme jour - 2000", Braun a essayé de réaliser I'idée futuriste & ce moment-Ia, et il continue
d'expérimenter avec des mises a jour de trafic, des rappels quotidiens et des recherches vocales
[QUA16].

3.4. Microsoft 10T Magic Mirror

En mai 2016, lors de I'Innovation Festival Unbound (conférence sur la technologie

numerique) a Singapour, Microsoft a dévoilé son Magic Mirror pour la premiere fois.

Ce Magic Mirror utilise un Raspberry Pi qui fonctionne sur la technologie Windows 10
loTCore et Windows Hello pour reconnaitre et saluer les utilisateurs, et lire les émotions en
utilisant une caméra intégrée avec un systeme de reconnaissance faciale, qui peut reconnaitre
huit émotions différentes, telles que la colére et le bonheur. En outre, le miroir affiche la météo,

I'neure, les infos de Facebook et Twitter, et d'autres informations pertinentes.

Ce qui rend ce miroir intelligent, c'est sa capacité a reconnaitre les utilisateurs et lire leurs

émotions et de se comporter en fonction de I'identité de l'utilisateur [DAI16].

3.5. Perseus, le premier miroir intelligent au monde

Perseus est le premier miroir commercial le plus intelligent au monde. C'est un miroir
interactif a commande vocale qui est aussi un écran numérique pour aider les gens a rester
connectés, de garder le contrdle et d'étre ridiculement beau chaque fois qu'ils sortent. En
moyenne, les gens passent chaque jour plus de 30 minutes devant le miroir, Nous voulons donc

que ces 30 minutes soient aussi utiles, efficaces et amusantes que possible [BLO17].

4. Conclusion

Dans ce chapitre, on a abordé les expressions faciales et on a montré la détection de
visage et la classification de détection de visage, également-on vu les procédés suivis pour la
reconnaissance de visage et les méthodes les plus employées, finalement on a parlé de I'efficacite

de systéme de reconnaissance de visage tout en citant les travaux connexe dans le domaine.

Dans le chapitre suivant nous allons donner une vue sur la conception et la méthodologie

de travail.
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Chapitre 111 — Conception

1. Introduction

Dans ce chapitre, on va expliquer la méthodologie de travail suivie et les étapes
nécessaires pour atteindre les résultats souhaités, on va citer les algorithmes de Deep Learning et
leurs utilités dans la réalisation d’un miroir intelligent, on va évoquer les moyens utilisés pour la
conception et la classification procédée a lI'apprentissage automatique et I'apprentissage profonde
et les etapes suivis pour comparer entre les deux, et la maniére de faire un classificateur des
expressions faciales en utilisant un réseau de neurones convolutif avec leNet, aussi le processus

de I'apprentissage et finalement, on va présentera l'architecture de miroir intelligent.
2. Meéthodologie du travail

Les algorithmes de Deep Learning nécessitent des performances importantes. Malgré
L'évolution des ordinateurs, ces derniers restent incapables d'exécuter les algorithmes du Deep
Learning en un temps trés court. L'utilisation d'un GPU est la seule solution pour améliorer les

processus d'exécution du Deep Learning.

Le Raspberry Pi est un micro-ordinateur de petite taille donc on peut facilement l'intégrer
dans des grands systemes (par exemple les robots). Malheureusement les micro-ordinateurs
disponibles comme Raspberry Pi ou Banana n'ont pas les performances nécessaires, donc ne
peuvent pas étre utilisés pour exécuter les algorithmes de Deep Learning. Pour remédier a ce

probléme nous avons proposé une méthode que nous décrivons dans ce qui suit.

Notre travail est divisé en deux processus, le premier est de créer un modéle CNN
qualifié avec Keras et Tensorflow en utilisant un PC, et le deuxiéme est d'utiliser ce modele dans
le Raspberry Pi, gu'il va utiliser une webcam pour capturer les images, un modéle Haarcascade
sera utilisé pour détecter le visage de l'utilisateur, puis le recadrer, le redimensionner en 48x48

pixels et le convertir en une image en niveaux de gris a utiliser avec le modéle entrainé.
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3. Classification en utilisant I'apprentissage automatique traditionnel par

rapport a I'apprentissage en profondeur

La classification a l'aide d'un algorithme d'apprentissage automatique comporte deux

phases (figure 18).

Phase d'apprentissage: Dans cette phase, on forme un algorithme d'apprentissage
automatique en utilisant un ensemble de données comprenant les images et leurs étiquettes

correspondantes.

Phase de prédiction: Dans cette phase, nous utilisons le modéle formé pour prédire les

étiquettes d'images invisibles.

Phase d'apprentissage

Etiquettes

Images _.-—b Fonctionnalités +

Phase de prédiction

Image _’-_p Fonctionnalités

Figure 18 — les phases de Machine Learning
[MOU16]

Etiquette

La phase d'apprentissage d'un probleme de classification d'image comporte deux étapes

principales:

Extraction de caractéristiques: Dans cette phase, on utilise la connaissance du domaine
pour extraire de nouvelles fonctionnalités qui seront utilisées par I'algorithme d'apprentissage
automatique. HoG (Histograms of Oriented Gradients) et SIFT (Scale Invariant Feature

Transform) sont des exemples de fonctionnalités utilisées dans la classification d'images.
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Modeéle d'apprentissage: Dans cette phase, on utilise un ensemble de données propre

composé des caractéristiques des images et les étiquettes correspondantes pour former le

modele d'apprentissage de machine.

Dans la phase de prédiction, on applique le méme processus d'extraction de caractéristiques

aux nouvelles images et on transmet les caractéristiqgues a l'algorithme d'apprentissage

automatique pour prédire I'étiquette.

La différence principale entre I'apprentissage automatique traditionnel et les algorithmes

d'apprentissage profond (figure 19), réside dans l'ingénierie des fonctions. Dans les algorithmes

traditionnels d'apprentissage automatique, nous devons fagonner les caractéristiques a la main.

En revanche, dans les algorithmes d'apprentissage en profondeur, I'ingénierie des caractéristiques

est effectuée automatiquement par l'algorithme. L'ingénierie des fonctionnalités est difficile,

prend beaucoup de temps et nécessite une expertise de domaine.

R lgarithme
. Extracteur _ | fonctionalites _ = . _ .
Entrée fonctionalité | a Ezllmtmnnel | Sortie
flux d'apprentissage machine traditionnel
Entrée Algorithme d'apprentissage profond > Sorti
ortie

Figure 19 — La différence principale entre I'apprentissage automatique traditionnel et les algorithmes

Flux d'apprentissage profond

d'apprentissage profond
[MOU16]

La promesse de I'apprentissage en profondeur est plus précise des algorithmes

d'apprentissage de la machine par rapport a I'apprentissage traditionnel de la machine avec moins

ou pas d'ingénierie de caractéristiques.
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4. Construire un classificateur des expressions faciales en utilisant un réseau

de neurones convolutif

On va implémenter un classificateur des expressions faciales en utilisant un réseau de

neurones convolutionnels.

En raison de faibles performances du Raspberry Pi par rapport a un ordinateur, nous
avons décidé d'utiliser une architecture CNN simple "LeNet".

4.1. LeNet:

Le LeNet, est un réseau convolutif a 7 niveaux pionnier de LeCun et Al en 1998
(figure 20), qui classifie les chiffres, il a été appliqué par plusieurs banques pour reconnaitre des
numéros manuscrits sur des chéques numérises en 32x32 pixels en niveau de de gris. La
possibilité de traiter des images a plus haute résolution nécessite des couches plus volumineuses
et plus convolutives. Cette technique est donc limitée par la disponibilité des ressources

informatiques.

input convi pool1 conv2 pool2 hiddend output
I - “ Full
_— U Connexion
- Subsample i \\

I

Convolution

O
) Convolution —
Convolution Subsample

Figure 20 — Architecture de LeNet
[MED17b]

L'architecture de LeNet est simple et petite (en termes d'empreinte de mémoire), et elle

fonctionne sur le processeur (CPU).

5. Les phases de I'apprentissage et de la prédiction
5.1. Laphase de I'apprentissage

La phase de l'apprentissage commencera par la préparation des données a utiliser (les

images de l'apprentissage), les images doivent étre classifié par class, et on va appliquer
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I'algorithme de Deep learning LeNet qui va donner comme sortie un classificateur entraine et

prés a utilisé par la phase de prédiction. (voir figure 21)
5.2. La phase de la prédiction

Cette phase va commencer par l'acquisition d'image avec une webcam, ensuite on va
utiliser le model de Haar-Cascade pour détecter le visage de l'utilisateur et le recadrer, puis le
convertir en une image en niveaux de gris et le redimensionner en 48x48 pixels pour l'utiliser

avec le classificateur qui va faire la prédiction. (voir figure 21)

—_——— - - - - - -

e ~N
/ \
) - )
Acquisition D;tectmn du ; _Convertlr_l image de_
¥ visage avec visage au niveau de gris
d'image )
Haar-cascade

/ v

Redimensionner
L’image

Faire une prédiction |

Classificateur

LeNet

=Pl Heureus | | Triste

v
v

Peur Surprise

=»| Colére =1 Neutre

e

Phase de prédiction

~mN—_————,e— e —

Préparation des Deep Learning
images en classes Avec LeNet

Phase d'apprentissage

—_~—_—— -

Figure 21 — Les phases de I'apprentissage et de la prédiction
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6. Architecture de miroir intelligent

Clavier & souris

Camera Pi Microphone
[ e o - —— - [m == = = = —
1 Détection de visage et reconnaissance | utilisé STT (Speech to Te?(t}
s expressions facial (discours au texte) envoyé des
| GES DS TRcRk ! | commandes (Google Voice Api) |

Capteur

distance >

Capteur 3

lumiére

Notifications de

Contrdle de ) ;
réseaux sociaux

la lumiére
Information Fil
météo d'actualité

Figure 22 — Conception du miroir

Ce miroir va permet de fournir des informations pratiques utiles telles que: la météo, des

actualités, I'heure, la date actuelle ... etc.

Au debut, pour connaitre la forme finale du miroir intelligent, il faut d'abord visualiser le
schéma prototype et mettre les touches et les perceptions dans le protocole expérimental du

miroir utilisé et connecté a la machine (figure 22).

Toute en mettant d'abord le formulaire et le mode suivant;
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En termes d’entrées (les inputs)

Au début, il est nécessaire de connaitre le nombre d'entrées nécessaires pour cette
conception associée a la machine Raspberry Pi sachant que:

La WebCam: est déja connecté a la machine Raspberry Pi au-dessus de miroir car est
un élément essentiel pour la détection des visages et de connaissance des expressions
facials pour donner un résultat fiable et convainquant.

Le capteur de distance: est nécessaire car la distance pour capturer I'image du visage est
importante pour que la caméra assure la bonne capture de I'image de visage d'une fagon
correct, et aussi de ne pas activer la camera si il n'y a pas de présence de l'utilisateur, le
capteur va aider d'économiser I'énergie par l'activation de I'écran et la camera quand il y a
un utilisateur devant le miroir.

Détecteur de lumiere: détermine la qualité et l'intensité de la lumiere de I'environnement
ou se trouve le miroir.

Clavier et souris: I'utilisateur va les utiliser pour configurer le systeme du miroir.

Le microphone: l'utilisateur va l'utiliser pour envoyer des commandes vocales au miroir.

En termes des sorties (les outputs)

Contréle de la lumiere: selon la valeur donné du détecteur de lumiére si elle est
appropriée ou non de prendre une photo du visage, le contrdle de la lumiére va allumer
ou éteindre les lampes associes au miroir.

Informations sur les conditions météorologiques: ces informations concernent I'endroit
ou se trouve le miroir ainsi que les informations sur la date du jour et I'heure.

Les notifications sur les réseaux sociaux : servent a afficher les messages et les chats.
Toutes ces différentes fonctionnalités de la recherche miroir sont connectées a Internet

via Wifi pour faciliter et activer l'utilisation du miroir intelligent pour I'utilisateur.

Le diagramme ci-dessous (figure 23) montre comment le miroir fait la perception et

I'interaction dans son environnement a l'aide des capteurs et des actuateurs.
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7. Conclusion

Dans ce chapitre, on a parlé de la méthodologie de travail, les algorithmes de Deep
Learning et leurs utilisations au développement de miroir intelligent et leurs précisions et
exactitudes, également, on a présenté la classification suivie a l'apprentissage automatique et
I'apprentissage profond et les étapes suivis et comment produire une modéle entraine

d'expression faciale basée sur LeNet, et aussi I'architecture du miroir intelligent.

Dans le chapitre suivant, on va aborder I'implémentation et discuter les résultats obtenu et
d'autres choses plus sur le miroir et sa fonctionnalite.
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Chapitre IV — Implémentation et résultats

1. Introduction

Dans les chapitres précédents on a travaillé sur le coté théorique du projet, en revanche
dans ce dernier chapitre on travaille sur le c6té hardware. En effet, on va créer un miroir

intelligent qui peut lire I'numeur de la personne qui le regarde embarquée dans Raspberry Pi.

Un micro-ordinateur comme le Raspberry Pi n'a pas les performances suffisantes pour
exécuter des algorithmes de Deep Learning, notre idée et d'utiliser un ordinateur portable, qui a
les performances nécessaires d'exécuter les algorithmes de Deep Learning pour servir de
microordinateur, également on va parler du hardware et expliquer l'environnement de
développement puis en va présenter I'environnement hardware et par la suite on explique
I'environnement software et les programmes utilisés, leurs fonctions et caractéristiques et

conclure par les résultats obtenus.

2. Environnement de développement

Dans cette partie, on va utiliser les ressources software et hardware suivantes :

2.1. Environnement Hardware
2.1.1. Configuration de la machine

Sachant que le Raspberry Pi a une faible performance par rapport a un pc, nous avons

décide d'utiliser un ordinateur pour effectuer I'apprentissage.

Pour former des réseaux de neurones convolutifs, nous avons besoin d'une machine avec
une unité de traitement graphique puissante. Ces unités de traitement graphique sont excellentes
pour exécuter les algorithmes de Deep Learning a cause de leur architecture de traitement
parallele. En fait, de nos jours, il existe de nombreux GPU congus spécifiquement pour

I'apprentissage en profondeur. 1ls sont utilisés en dehors du domaine des jeux sur ordinateurs.

Notre machine est un lap top Dell Latitude E6410 qui ne possede pas d'une carte

graphique.

44



Chapitre IV — Implémentation et résultats

Les Specs de la machine sont:

- CPU: Intel® Core™ i5 CPU M 560 @ 2.67GHZ
- Ram: 4Go
- OS: Ubuntu 16.04 LTS 64 bits

Pour que la machine étre préte pour l'apprentissage, il faut installer les outils suivants sur

I'ordinateur et le Raspberry Pi :

e Dépendances du systeme Ubuntu
e Python

e Compiler et Install OpenCV

e Tensorflow

e Keras

2.1.2. Le Raspberry Pi 3

Figure 24 - Raspberry Pi 3
[WIK18d]

Le Raspberry Pi (figure 24) est un micro-ordinateur mono carte a processeur ARM
(Advanced RISC Machine) concgu par le créateur de jeux vidéo David Braben, dans le cadre de

sa fondation Raspberry Pi2.

Cet ordinateur, qui a la taille d'une carte de credit, est destiné a encourager l'apprentissage
de la programmation informatique, il permet I'exécution de plusieurs variantes du systéme
d'exploitation libre GNU/Linux et des logiciels compatibles. 1l est fourni nu (carte meére seule,
sans boitier, alimentation, clavier, souris ni écran) dans l'objectif de diminuer les colts et de

permettre l'utilisation de matériel de récupération [WI1K18d].
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Dans notre cas nous allons utiliser le Raspberry Pi 3 qui a la configuration suivante:

- Systeme d'exploitation Raspbian Stretch

- Quad Core Broadcom BCM2836 CPU avec 1GB de Ram

- 40 Pins GPIO externe (General-Purpose Input/Output)

- Micro SD externe comme une mémoire

- 4 ports USB, et Full Size HDMI, 4 pole Stéréo output et un Composite video Port
- Micro USB pour l'alimentation.

- Interface de réseaux sans fil WiFi et Bluetooth.

2.2. Les capteurs et les modules
2.2.1. Module de détection aux ultrasons

Le capteur HC-SRO04 (figure 25) utilise les ultrasons pour determiner la distance d'un
objet. Il offre une excellente plage de détection sans contact, avec des mesures de haute précision
et stables. Son fonctionnement n'est pas influencé par la lumiere du soleil ou des matériaux
sombres, bien que des matériaux comme les vétements puissent étre difficiles a détecter
[BAC15].

On a utilisé ce module come capteur de présence qui détecte la présence de I'utilisateur.

Figure 25 - Module de détection aux ultrasons (HC-SR04)

2.2.1. Photorésistance

Une photorésistance (figure 26) est un composant électronique dont la résistivité fluctue
(fréqguemment une diminution) selon l'augmentation de lumiére qui l'atteint. On peut aussi le
nommer résistance photo-dépendante (Light-Dependent Resistor (LDR)) ou photoconducteur
[COM18].

Figure 26 - photoreésistance
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2.2.2. Convertisseur analogique-numérique (MCP3008)

Le MCP3008 (figure 27) est un convertisseur analogique / numérique 10 bits a 8 canaux.
Il est facile a connecter et ne nécessite aucun composant supplémentaire. 1l utilise le protocole de
bus SPI (Serial Peripheral Interface) qui est pris en charge par les entrées GPIO du Raspberry Pi
[RAS13].

Pour quoi le MCP3008?

Contrairement au microcontréleur Arduino, le Raspberry Pi ne peut pas lire les entrées de
capteurs analogiques, c'est la raison pour laquelle nous avons besoin du MCP3008 pour convertir

ces valeurs entrées et les envoyer au Raspberry Pi.

Figure 27 — Convertisseur analogique-numérique (MCP3008)

2.3. Le cablage

La figure 28 montre comment faire le cablage entre les captures et le Raspberry Pi.

fritzing

Figure 28 — le cablage entre les composants et le Raspberry Pi
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2.4. Environnement software
2.4.1. OpenCV

Open CV pour Open Computer Vision est une bibliothéque graphique développée sous
licence BSD. BSD pour "Berkeley Software Distribution License™ est une licence libre utilisée
pour la distribution de logiciels. Elle permet de réutiliser tout ou une partie du logiciel sans
restriction, qu’il soit intégré dans un logiciel libre ou propriétaire. Open CV est initialement
développée par Intel et est spécialisée dans le traitement d’images en temps réel. Elle est

développé en C, C++, Java, Androide, Python et implémentable sur toutes ces plateformes.

24.1.1. Les fonctionnalités

Open CV propose diverses fonctionnalités dans les domaines des calculs matriciels, du

traitement d’images, traitement vidéo, des algorithmes d’apprentissage.

2.4.1.2.  Fonctionnalités obtenus dans les calculs matriciels

A D’aide de cette API, il est possible d’effectuer des opérations de :

e Calcul du déterminant d’une matrice.
e Calcul de la transposée d’une matrice.

e Calcul des valeurs propres.

2.4.1.3.  Fonctionnalités obtenus pour le traitement d’image et vidéo

Parlant du traitement d’image et vidéo, nous pouvons réaliser des opérations de :

e Lecture, écriture et affichage d’une image.

e Lecture, écriture et affichage d’une vidéo (depuis un fichier ou une caméra).
e Calcul de I’histogramme des niveaux de gris ou d’histogrammes couleurs.

e Détection de visages par la méthode de Viola et Jones.

e Détection de points d’intéréts (yeux par exemples) [OPE18].
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2.4.2. TensorFlow

TensorFlow est un Framework de programmation pour le calcul numérique qui a été
rendu Open Source par Google en Novembre 2015. Depuis son release, Tensor Flow n’a cessé
de gagner en popularité, pour devenir trés rapidement 1’un des Framework les plus utilisés pour
le Deep Learning et donc les réseaux de neurones. Son nom est notamment inspiré du fait que les
opérations courantes sur des réseaux de neurones sont principalement faites via des tables de
données multidimensionnelles, appelées Tenseurs (Tensor). Un Tensor a deux dimensions est
I’équivalent d’une matrice. Aujourd’hui, les principaux produits de Google sont basés sur

TensorFlow: Gmail, Google Photos, Reconnaissance de voix [TEN18].

2.4.3. Keras

Keras est une API de réseaux de neurones de haut niveau, écrite en Python et capable de
fonctionner sur TensorFlow ou Theano. Il a été développé en mettant I'accent sur
I'expérimentation rapide. Etre capable daller de I'idée & un résultat avec le moins de délai
possible est la clé pour faire de bonnes recherches. Il a été développé dans le cadre de I'effort de
recherche du projet ONEIROS (Open-ended Neuro-Electronic Intelligent Robot Operating
System), et son principal auteur et mainteneur est Francois Chollet, un ingénieur Google.

En 2017, I'équipe TensorFlow de Google a décidé de soutenir Keras dans la bibliotheque
principale de TensorFlow. Chollet a expliqué que Keras a été congue comme une interface plutdt
que comme un cadre d'apprentissage end to end. Il présente un ensemble d'abstractions de niveau
supérieur et plus intuitif qui facilitent la configuration des réseaux neuronaux indépendamment
de la bibliotheque informatique de Backend. Microsoft travaille également a ajouter un Backend
CNTK a Keras aussi [KER18].

2.4.4. Python

Python est un langage de programmation de haut niveau interprété (il n’y a pas d'étape de
compilation) et orienté objet avec une sémantique dynamique. Il est trés sollicité par une large
communauté de développeurs et de programmeurs. Python est un langage simple, facile a
apprendre et permet une bonne réduction du cout de la maintenance des codes. Les bibliothéques
(packages) python encouragent la modularité et la réutilisabilité des codes. Python et ses
bibliotheques sont disponibles (en source ou en binaires) sans charges pour la majorité des

plateformes et peuvent étre redistribués gratuitement [PYT18].
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3. L'apprentissage de classificateur d'images
3.1. Préparation des donneées pour I'apprentissage (I'entrainement)

L'ensemble de données que nous avons utilisé pour I'entrainement du modéle provient
d'un defi de Reconnaissance d'Expression Faciale Kaggle.com dans lI'année 2013 (FER2013-
"Facial Expression Recognition™). Il comprend un total de 35887 images en niveaux de gris,
pré-recadrées de 48x48 pixels de visages chacun étiquetés avec I'une des 7 classes d'émotion
suivantes:

: 4593 images > colére

: 547 images -> degolt

: 5121 images - peur

: 8989 images > heureuse
: 6077 images -> triste

: 4002 images > surprise

o 01 A W N O

: 6198 images - neutre

Sachant que nous n'avons pas d'ordinateur puissant pour former notre réseau convolutif,
nous avons décidé de poursuivre l'apprentissage avec six expressions: colére, peur, heureuse,
triste, surprise et neutre, avec toutes les images sauf le dégout, par ce qu'il y a un petit nombre

des images comparent avec les autres expressions.

L'ensemble de données contient les images sous forme de chaines de valeurs de niveaux
de gris, nous les avons séparées par expression, et nous avons utilisé un programme Python pour
extraire ces images et les sauvegarder au format ".jpg" pour la phase d'entrainement. Les images
sont enregistrées dans six dossiers différents nommés Angry, Fear, Happy, Neutral, Sad,

Surprise, (voir les figures 29, 30, 31).

Share with v New folder

onoaRnnM

|
Angry Fear Happy Neutral Sad Surprise

Figure 29 — Les dossiers des images
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Figure 30 — un ensemble des images représentent ’expression heureuse (Happy)
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Figure 31 — un ensemble des images représentent I’expression triste (Sad)

3.2. L'apprentissage

Aprés la préparation des données, on a procéder a l'apprentissage en utilisant

I'architecture CNN simple de LeNet, et on a utilisé une classe avec le nom lenet.py qui

implémente I'architecture LeNet du CNN.
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3.2.1. L'apprentissage de classificateur d‘'images de réseau neuronal convolutionnel
avec Keras et Tensorflow

Nous commengons a former le classificateur d'images en utilisant I'apprentissage

profond, avec Keras et Tensorflow a I'aide du Python en suivant les étapes suivantes:

1. Chargez I'ensemble de données d'image a partir du disque

On commence par initialiser les listes de données et d'étiquettes. Ces listes seront
chargées les images a partir du disque avec leurs étiquettes de classe correspond. La
classification est basée sur les noms de dossier, les images du dossier Happy seront classées

comme Happy, et la méme chose pour les autres.

Cette méthode de classification nous permet d'organiser efficacement l'ensemble de
données et d'analyser les étiquettes de classes facilement.
2. Instancier le réseau de neurones convolutif

Nous créons un modeéle Séquentiel en transmettant une liste d'instances de couche au
constructeur. Nous effectuons ensuite un partage d'apprentissage et tests sur les données en
utilisant 75% des images pour l'apprentissage et 25% pour les tests.

Maintenant, nous commencons le processus de l'apprentissage en appelant la classe

lenet.py en suivant l'algorithme suivant:

Algorithme de I'apprentissage:

Début
Chargement de la liste des dossiers des images;
Pour chaque Dossier faire
Pour chaque image dans le dossier faire
Lire(image) ;
Image.étiquette €< nom_de_dossier;
Appliquer le LeNet;
Créer le Model de classificateur;
Fin pour
Fin
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3.3. Résultat de I'apprentissage

Sachant que nous n'avons pas utilisé une unité de traitement graphique, le temps de
I'apprentissage a été si longtemps et a pris plus de 71 minutes pour terminer le processus de

I'apprentissage (figure 32).

Terminal File Edit View Search Terminal Help . = (100%) 4)) Sep 410:20 {i%

SlEpoch 2/25
a 828/828 [ ] - 171s 207ms/step - loss: ©.4203 - acc: 0.8348 - val_loss: 0.3969 - val_acc: 0.8417

s Epoch 3/25
828/828 [ ] - 173s 208ms/step - loss: 0.4106 - acc: 0.8379 - val_loss: 0.3813 - val_acc: 0.8476

Epoch 4/25
828/828 [ ] - 174s 216ms/step - loss: 0.40811 - acc: 0.8406 - val_loss: 0.3724 - val_acc: 0.8525

Epoch 5/25
P als28/828 [ ] - 172s 208ms/step - loss: 0.3934 - acc: 0.8441 - val_loss: 0.3678 - val_acc: 0.8537

Epoch 6/25
828/828 [ ] - 173s 209ms/step - loss: 0.3876 - acc: 0.8455 - val_loss: 0.3600 - val_acc: 0.8565

Epoch 7/25
828/828 [ ] - 173s 209ms/step - loss: 0.3821 - acc: 0.8476 - val_loss: 0.3519 - val_acc: 0.8580

- Epoch 8/25
828/828 [ ] - 171s 206ms/step - loss: ©.3772 - acc: 0.8488 - val_loss: 0.3633 - val_acc: 0.8543

wallcpoch 9/25
é 828/828 [ ] - 171s 206ms/step - loss: 0.3740 - acc: 0.8504 - val_loss: 0.3519 - val_acc: 0.8589

Epoch 10/25
828/828 [ ] - 171s 206ms/step - loss: 0.3709 - acc: 0.8512 - val_loss: 0.3443 - val_acc: 0.8610

% Epoch 11/25
-1 W828/828 [ ] - 171s 206ms/step - loss: 0.3678 - acc: 0.8518 - val_loss: 0.3481 - val_acc: 0.8589

— Epoch 12/25
828/828 [ ] - 170s 206ms/step - loss: 0.3644 - acc: 0.8538 - val_loss: 0.3429 - val_acc: 0.8611

Epoch 13/25
828/828 [ ] - 172s 208ms/step - loss: 0.3603 - acc: 0.8550 - val_loss: 0.3413 - val_acc: 0.8607

Epoch 14/25
828/828 [ ] - 173s 209ms/step - loss: 0.3576 - acc: 0.8551 - val_loss: 0.3398 - val_acc: 0.8619

b Epoch 15/25
828/828 [ ] - 172s 208ms/step - loss: ©.3552 - acc: 0.8557 - val_loss: 0.3347 - val_acc: 0.8648

Epoch 16/25
fs28/828 [ ] - 174s 216ms/step - loss: ©.3536 - acc: 0.8566 - val_loss: 0.3432 - val_acc: 0.8601

Epoch 17/25
——528/828 [ ] - 173s 2089ms/step - loss: 0.3512 - acc: 0.8578 - val_loss: 0.3309 - val_acc: 0.8650

. Epoch 18/25
= 828/828 [ ] - 173s 209ms/step - loss: 0.3483 - acc: 0.8586 - val_loss: 0.3353 - val_acc: 0.8619

Epoch 19/25
pusglla>a /828 [ ] - 172s 207ms/step - loss: 0.3471 - acc: 0.8590 - val_loss: 0.3268 - val_acc: 0.8657

. Epoch 20/25
= 828/828 [ ] - 173s 209ms/step - loss: 0.3450 - acc: 0.8593 - val_loss: 0.3251 - val_acc: 0.8665

e jcpoch 21/25
. 828/828 [ ] - 173s 209ms/step - loss: 0.3441 - acc: ©.8596 - val_loss: 0.3281 - val_acc: 0.8652

. Epoch 22/25
e 828/828 [ ] - 174s 216ms/step - loss: 0.3435 - acc: 0.8602 - val_loss: 0.3250 - val_acc: 0.8669

B Epoch 23/25
é 828/828 [ ] - 172s 208ms/step - loss: 0.3406 - acc: 0.8614 - val_loss: 0.3241 - val_acc: 0.8668

7 Epoch 24/25

Figure 32 — Le processus de I'apprentissage

On peut voir que le réseau s'est entrainé pendant 25 époques et nous avons atteint une
grande précision (86,69%) et une faible perte qui suit la perte d'entrainement, comme le montre

le tableau ci-apres.
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Epoch perte précisipn valeur valeqr_ de
d'apprentissage | d'apprentissage perdu précision
1 0.4349 0.8331 0.4127 0.8346
2 0.4203 0.8348 0.3969 0.8417
3 0.4106 0.8379 0.3813 0.8476
4 0.4011 0.8406 0.3724 0.8525
5 0.3934 0.8441 0.3678 0.8537
6 0.3876 0.8455 0.3600 0.8565
7 0.3821 0.8476 0.3519 0.8580
8 0.3772 0.8488 0.3633 0.8543
9 0.3740 0.8504 0.3519 0.8589
10 0.3709 0.8512 0.3443 0.8610
11 0.3678 0.8518 0.3481 0.8589
12 0.3644 0.8538 0.3429 0.8611
13 0.3603 0.8550 0.3413 0.8607
14 0.3576 0.8551 0.3398 0.8619
15 0.3552 0.8557 0.3347 0.8648
16 0.3536 0.8566 0.3432 0.8601
17 0.3512 0.8578 0.3309 0.8650
18 0.3483 0.8586 0.3353 0.8619
19 0.3471 0.8590 0.3268 0.8657
20 0.3450 0.8593 0.3251 0.8665
21 0.3441 0.8596 0.3281 0.8652
22 0.3435 0.8602 0.3250 0.8669
23 0.3406 0.8614 0.3241 0.8668
24 0.3386 0.8622 0.3311 0.8644
25 0.3387 0.8622 0.3270 0.8663

Tableau 1 — Résultats de I'apprentissage

Apres I’analyse des résultats obtenus, On constate les remarques suivantes :

D’apres les graphes ci-dessous (figure 33) La précision de 1’apprentissage et de test
augmente avec le nombre d’époque, ceci reflete qu’a chaque époque le modele apprenne plus
d’informations. Si la précision est diminuée alors on aura besoin de plus d’information pour faire

apprendre notre modele et par conséquent on doit augmenter le nombre d’époque et vice versa.

De méme, I’erreur d’apprentissage et de la validation diminue avec le nombre d’époque.
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précision d'apprentissage

perte d'apprentissage
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Figure 33 — Les graphes du résultats

4. Evaluation de notre classificateur d'images

L'étape suivante consiste a évaluer notre classificateur, s'il fonctionne bien ou non, on va

utiliser une webcam pour capturer nos visages en émettons les expressions faciale qu'on a utilisé

pendant la phase d'apprentissage et on va analyser les résultats obtenus apres les tests.

Nous avons utilisé un programme Python pour tester notre classificateur.

L 'algorithme du test:

Début

Fin

Acquisition de I'image;

Détecter le visage;

Convertir I'image en niveau de gris;
Redimensionné I'image;

classificateur € charger_classificateur ;

valeur (colére, peur, heureux, triste, surprise, neutre) < classificateur.prediction(image) ;

Prédiction €< Max(valeur);
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4.1. Les tests

4.1.1. Test en direct avec la webcam

Le tableau N° 2 ci-dessous, montre quelques tests et leurs résultats en utilisant notre

classificateur d'expressions faciales :

Résultats

o

Heureux 72% de précision

Hoppy:32.08 %

N° Tests
1. Neutre
2. Heureux
3. Heureux
4. Heureux

rrrrr

Heureux 32% de précision

Peur 26% de précision

Observation

Positif

Positif

Positif

Négatif
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La suite de tableau N° 2

Résultats

Observation

Négatif

Positif

Positif

N° Tests
5. | Encolére
6. | Encolére
7. Peur

8. Triste
9. Surpris

Négatif

Surpris 60 % de précision

Positif

Tableau 2 — Tests et résultats avec webcam
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Examinons de plus prés les prévisions relatives aux émotions individuelles, le tableau
numero 02 ci-dessus montre les résultats obtenu du classificateur, sur I'ensemble de test en direct
sur la webcam, le tableau donne le nombre de prédictions d’émotion et quelques indications sur

le modele de classification des expressions facial.

Le modele fonctionne tres bien sur la classification des émotions dont les 09 essais qu'on
a fait 06 positives et 03 négatifs, ce qui se traduit par des scores de précision relativement élevés
pour I'heureuse et la neutre et la peur et la colére puisque l'utilisateur ne peut pas rester devant le
webcam une durée tres longue, ¢a donne une modification et une variation de changement des
muscle de visage suivi de changement de pose, et changement de I'éclairage de la piece, alors on
a décidé de faire un autre série de tests a partir des images enregistrée sur le disque.

4.1.2. Test a partir des images enregistré sur disque

Pour avoir une bonne vue sur les résultats obtenus a partir des tests, on a décidé d'utiliser
des images enregistrés sur le disque (Figure 34) et obtenu aussi toutes les valeurs de chaque

expression pour chaque image testée, pour nous aider a analyser et comparer les résultats
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Pg iy r2jpg ng 9 png P9 g
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a . ! - E ﬁ E V"
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erjpg ] png 4pg

i
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——
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Figure 34 — I'ensemble des images enregistré sur le disque

On a préparé un ensemble des images des visages de nous méme et aussi notre amis et

enfants, et quelque images des visages de l'internet.

Le tableau suivant, montre les résultats obtenus des tests.
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o |z | 8|3 |5 |2 |. -
N° test > 5 =4 = = e Résultats | Précision | obs
o = =l @ o =
X D

1. Colére | 3.85 | 71.76 | 10.95 | 6.98 | 1.56 | 4.89 | Heureux | 71.76% | négatif
2. Colére | 18.25 | 58.36 | 14.55 | 4.16 | 1.07 | 3.61 | Heureux | 58.36% | négatif
3. Colere | 23.63 | 12.11 | 14.87 | 16.8 | 10.72 | 21.87 | Colere 23.63% | positif
4, Colére | 29.19 | 33.98 | 20.53 | 5.73 | 2.17 | 8.39 | Heureux | 33.98% | négatif
5. | Colére | 48.31 [ 358 | 9.75 | 13.02 | 3.57 | 21.77 | Colére 48.31% | positif
6. Peur 4534 | 7.35 | 10.16 | 8.05 | 3.37 | 25.74 Colére 45.34% | négatif
7. Peur 1415 [ 2755 | 0.8 | 1.29 | 22.97 | 33.24 Peur 33.24% | positif
8. Peur 0.95 12 1.54 | 0.85 | 53.81 | 30.86 | Surprise 53.81% | negatif
9. Peur 0.08 | 0.02 [ 0.15 | 0.04 | 2.34 | 97.37 Peur 97.37% | positif
10. Peur 792 | 396 | 681 [ 6.1 | 18.32 | 56.9 Peur 56.90% | positif
11. | Heureux | 0.06 | 98.22 | 1.01 | 013 | 04 0.18 | Heureux | 98.22% | positif
12. | Heureux | 4.2 | 69.46 | 13.57 | 854 | 0.32 | 3.91 | Heureux | 69.46% | positif
13. | Heureux 11 30.24 | 38.14 | 9.87 | 1.28 | 9.47 Neutre 38.14% | négatif
14. | Heureux | 10.54 | 16.62 | 49.36 | 15.31 | 0.89 | 7.29 Neutre 49.36% | négatif
15. | Heureux | 448 | 7863 | 531 | 1.48 | 198 | 8.12 | Heureux | 78.63% | positif
16. | Neutre | 1.73 | 4.16 | 67.49 | 9.97 | 5.05 | 11.59 | Neutre 67.49% | positif
17. | Neutre | 211 | 7644 | 978 | 7.3 | 056 | 3.81 Heureux | 76.44% | négatif
18. | Neutre | 832 | 6.64 | 42.39 | 15.26 | 14.09 | 13.29 | Neutre 42.39% | positif
19. | Neutre | 791 | 1.79 | 80.22 | 467 | 047 | 4.94 Neutre 80.22% | positif
20. | Neutre | 16.61 | 6.23 | 22.6 | 6.63 | 14.45 | 33.48 Peur 33.48% négai
21. Triste | 19.33 | 13.95 | 2.17 | 3.23 | 33.67 | 27.65 | Surprise | 33.67% | négatif
22, Triste | 28.16 | 5.74 | 4257 | 13.1 | 0.35 | 10.08 Neutre 42.57% | négatif
23. | Triste | 2585 | 157 | 1897 | 355 | 0.79 | 17.33 Triste 35.50% | positif
24. | Triste | 21.65 4 20.38 [ 33.19 | 0.46 | 20.32 Triste 33.19% | positif
25. | Triste | 12.05 | 8.32 | 30.75 | 35.66 | 0.96 | 12.27 Triste 35.66% | positif
26. | Surpris | 13.89 | 8.43 47 | 7.45 | 30.01 | 35.53 Peur 35.53% | négatif
27. | Surpris | 28.86 | 4.17 14 12.5 | 10.33 | 30.13 Peur 30.13% | negatif
28. | Surpris | 12.11 | 43.33 | 2.55 | 6.44 | 12.21 | 23.36 | Heureux | 43.33% | négatif
29. | Surpris | 19.08 | 17.3 | 0.16 | 3.02 30 | 30.44 Peur 30.44% | negatif
30. | Surpris | 031 | 0.11 | 0.05 | 0.06 | 85.01 | 14.46 | Surpris | 85.01% | positif

Tableau 3 — Résultats des tests sur images enrégistré sur disque

Examinons de plus prés les prévisions relatives aux émotions individuelles, le tableau 3

ci-dessus montre les résultats obtenus aprés le test sur le classificateur. On a utilisé cing images

pour chaque expression pour le test.

Le tableau donne les valeurs des prédictions d’émotion.
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On peut voir que notre classificateur fonctionne trés bien sur la classification les

expressions: heureux, peur et neutre, avec des bonnes précisions 98.22%, 97.37% et 80.22%.

Mais par contre, le classificateur semble faible pour les expressions: colére et triste, avec
des faibles précisions 48.31% et 35.66%.

Mais pour I'expression de surpris, la plupart des prédictions ont été mal prédit comme

peur, a cause de la ressemblance de ces expressions faciales.

5. Le fonctionnement du miroir

Le miroir intelligent est fabriqué avec un cadre en bois (figure 35) qui tient un verre a
sens unique qui refléte les objets environnants comme un miroir et peut afficher le contenu de

I'écran de l'ordinateur en dessous.

Il'y a aussi la webcam, le détecteur de lumiere et le capteur de présence.

Figure 35 — une vue sur le miroir

Le miroir affichera:

- I'heure et la date actuelles
- les informations de la météo
- fil d'actualités
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Lorsque l'utilisateur est devant le miroir, le miroir va détecter son présence a l'aide du
capteur de présence et quitte le mode économiseur d'écran, apres il va verifier la luminosité de la
piece, si la lumiére est appropriée ou non pour prendre une photo du visage le contrdle de la
lumiére va allumer ou éteindre les lampes associes au miroir selon I'état de lumiére, la caméra va
démarrer la capture de visage de l'utilisateur et vérifier son expression faciale, et selon son

expression, il imprimera une citation correspondante.

6. Comment se fait I'interaction du miroir?

Lorsque la Compagnie Apple a voulu rendre 1’iPhone plus intelligent que les autres
téléphones, elle a créé Siri, un assistant intelligent pour I’iPhone. Cet assistant répondra aux
questions des utilisateurs et faire des appels téléphoniques, régler I'alarme et envoyer des
courriels, prendre des notes, et faire des recherches sur Internet .... C'était une grande évolution

pour la compagnie Apple a cette époque.

Notre but de cette étude était de créer un miroir intelligent qui interagit avec I'utilisateur
selon son expression faciale. Jusqu'a présent, nous avons pu créer un classificateur capable de

reconnaitre I'expression faciale de I'utilisateur.

Mais pour que le miroir interagisse intelligemment avec l'utilisateur, il doit pouvoir
communiquer avec lui, en utilisant des commandes vocales ou un écran tactile, et aussi il devrait
étre capable de répondre aux questions des utilisateurs avec une voix. Ainsi, l'utilisation de
fonctionnalités de synthese vocale (Text to speech) et de reconnaissance automatique de la

parole (Speech to text) va le rendre plus intelligent par rapport a un miroir normal.

Donc, pour que nous puissions créer un assistant capable de parler a l'utilisateur, nous
devons créer un Chatbot pour cela. Et pour y arriver, nous avons besoin d'un grand ensemble de
dialogues pour pouvoir former I'assistant miroir et faire parler le miroir a l'utilisateur en se basant

sur son expression faciale.

Malheureusement, nous ne pouvions pas atteindre cet objectif, car nous n'avions ni le
temps ni l'expérience pour cela, nous avons passé beaucoup de temps a essayer de comprendre
les nouveaux concepts pour créer le classificateur des expressions faciales. Mais nous avons

donné au miroir une capacité minimale d'interaction avec l'utilisateur.
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7. Conclusion

Dans ce dernier chapitre on a projeté la lumiere sur I'environnement de travail, et les
composants électroniques qu'on va utiliser avec le Raspberry Pi pour réaliser le miroir
intelligent. On a créé un classificateur d'expressions faciales a I'aide de Deep learning avec une
architecture CNN simple "LeNet", qu'il va étre utilisé par le miroir. On a analyse les résultats des
tests sur ce classificateur qu'on a fait en direct de la webcam et sur des images enregistrés sur le

disque, et on a parlé du fonctionnement de notre miroir intelligent.
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Conclusion général

Conclusion générale

L'objectif principal de notre travail est de réaliser un miroir intelligent interactif basé sur
le Raspberry Pi, qui peut détecter I'humeur de la personne qui le regarde et réagit en fonction du
résultat obtenu. Les autres objectifs sont de faire le miroir interagit selon I'environnement ou se

trouve, de minimiser la consommation d'énergie par le controle de la lumiere.

Le miroir utilise un classificateur d'expressions facial créé a l'aide de Deep learning avec
une architecture CNN simple "LeNet", on a choisi cette architecture parce qu'elle est plus simple
et n'a pas besoin du matériel trés puissant pour se servir, sachant que le Raspberry Pi n'est pas un
micro-ordinateur puissant. Le miroir se compose de quelques composants électroniques (capteurs

et actionneurs) qui les aides pour avoir un bon fonctionnement.
Ce miroir est capable de :

- Afficher I'horloge et la date actuel.

- Afficher les informations de la météo.

- Interagit selon I'hnumeur de l'utilisateur (a partir de son expression facial).
- Afficher des infos et des actualités.

- Controler la lumiére.

- Détecter la présence de I'utilisateur.

En parcourant les différents chapitres, nous avons décrit et clarifié l'architecture du

systéme, les limitations rencontrées, et les objectifs atteints.

Ce miroir conviendra parfaitement aux propriétaires des salons de coiffure et de
maquillage pour leur permettre de voir si leurs clients sont satisfaits de leur service ou non, sans

demander, juste a partir de leur expression faciale, ou bien pour I’utilisation personnelle.
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Perspectives

Dans le futur, nous allons essayer de rendre le miroir plus intelligent en ajoutant un
assistant intelligent basé sur le Chatbot qui peut faire des dialogues avec I'utilisateur, et ce sera
une bonne idée de créer un service de Cloud qui pourra apprendre et évoluer a partir du
I'expérience de l'interaction entre le miroir et les utilisateurs, et aussi pour I'assistant de miroir de

pouvoir prédire la raison pour laquelle l'utilisateur est heureux ou en colére ou triste par ses
interactions et ses activités dans les réseaux sociaux.
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