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Introduction 

L’informatique affective est le concept que l'ordinateur soit intelligent à comprendre, 

reconnaître et interpréter l'émotion humaine. Savoir si une machine pourrait un jour ressentir 

des émotions est une question posée et discutée depuis longtemps, sans qu'une réponse 

définitive n’ait été apportée.  L’expression de l’émotion constitue une dimension importante 

en communication. Elle permet de définir une relation particulière avec le sentiment d’un 

individu, de la mettre à jour, de telle sorte qu’une personne peut, de façon fiable, à partir de 

comportements verbaux ou non verbaux (tels que l’attitude corporelle, les expressions 

faciales)de déduire l’état affectif actuel d’une autre personne avec laquelle elle interagit.  

Chacun de nous sait ce qu’est une émotion jusqu’à ce qu’on lui demande d’en donner 

une définition et à ce moment-là, il semble que plus personne n’en est capable. Malgré cela, 

on trouve dans la littérature plusieurs définitions. Nous avons choisi une, qui semble 

universelle et définissant l’émotion comme une réaction psychologique et physique face à une 

situation bien déterminée. L’état affectif est lui-même défini comme étant une réaction 

organique consciente provoquée par un phénomène interne ou externe. 

Depuis une vingtaine d’années, la modélisation informatique des émotions constitue 

une thématique de plus en plus reconnue dans le domaine de l’interaction homme-machine. 

Les découvertes issues de la neurophysiologie et de la psychologie, qui établissent un lien 

ténu entre émotion, rationalité et prise de décision, ont accentué l’intérêt pour la prise en 

compte des émotions dans différents domaines d’application. Actuellement, il y a un vrai 

engouement autour des technologies permettant de reconnaître les actions réalisées par les 

humains à l’aide des systèmes avancées des caméras ou autres types de capteurs.  

L’émotion est accompagnée de troubles physiologiques. Ces troubles peuvent 

s’exprimer à travers différents canaux de communication, ce qui explique la multi-modalité 

des expressions d’émotion. En effet, chaque état émotionnel éprouvé est interprété par un 

ensemble de comportements verbaux ou non verbaux dont les indicateurs sont soit les mots 

utilisés, soit le ton de la voix, les gestes et attitudes corporelles, soit finalement les 

expressions faciales.  

Jusqu’à présent, et à notre connaissance, les travaux portant sur la prise en compte de 

l’expression de l’émotion dans l’interaction homme-machine se sont principalement focalisés 
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sur la mise en place de modèles de caractérisation automatique :D’une part, de l’expression 

vocale de l’émotion par analyse acoustique d’indicateurs essentiellement intonatifs à savoir 

ton, timbre, rythme de la voix, …etc. D’autre part, l’expression textuelle par analyse de 

plusieurs indices de type lexical, morphologique, syntaxique, sémantique et dialogique. On 

trouve aussi des modèles basés sur l’expression physiologique en analysant  certains indices 

d’ordres physiologiques et expressifs à savoir la pigmentation de la peau, le rythme 

respiratoire et d’autre basés sur l’expression faciale en analysante plusieurs indices d’ordre 

physionomique à savoir les traits du visage, le regard, le maintien de la posture. 

La recherche actuelle sur l'analyse de l'expression faciale tourne autour de la 

reconnaissance de six expressions faciales globalement connues en utilisant des 

caractéristiques géométriques ou basées sur l'apparence. Ces expressions de base sont la joie, 

la tristesse, la surprise, la peur, la colère et le dégoût, telles que définies par Ekman en 1976.  

Les méthodes basées sur l'apparence traitent la texture du visage en réduisant sa 

complexité et la rendant appropriée pour la comparaison avec des modèles. Choisir les bonnes 

méthodes de prétraitement et l'ampleur de la réduction de la dimensionnalité représentent des 

étapes cruciales dans cette classe de méthodes. Les caractéristiques géométriques proviennent 

de régions distinctes du visage, telles que les yeux, les narines et la bouche. L'ensemble choisi 

de points caractéristiques peut être suivi, et classé avec les réseaux de neurones (NN), les 

modèles de Markov cachés (HMM), ainsi que de nombreux autres algorithmes de 

classification. 

 

Contributions 

Comme première contribution de notre thèse, nous avons présenté un nouveau système 

de reconnaissance des émotions de base dans une séquence d’images. Cette dernière est 

constituée d’une image neutre et une deuxième qui contient l’émotion. 

Notre approche de reconnaissance suit les étapes suivantes : 

1. La détection de visage dans une séquence d’images.  

2. L’extraction des caractéristiques faciales  

3. La classification  
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Dans notre travail, nous avons atteint un taux de reconnaissance de 95%. Nous avons 

pu optimiser le temps de calcul et les ressource utilisées, avec la manipulation d’un vecteur de 

dix éléments représentant l’émotion. 

Dans une deuxième contribution de cette thèse, nous avons présenté un système de 

représentation de l’émotion d’intérêt, vu son importance dans divers domaines, précisément le 

e-learning. Notre modèle proposé est basé sur des fondements psychologiques, avec une 

approche de reconnaissance de cette émotion. 

 

Organisation de la thèse  

Dans le cadre de cette thèse, nous présentons un système de reconnaissance des 

émotions de base, qui sont la joie, la tristesse, la peur, la colère, le dégout et la surprise dans 

une séquence d’images. Cette reconnaissance est basée sur une approche de détection de 

mouvement. 

Dans le premier chapitre intitulé définitions de l’émotion, nous présentons l’aspect 

psychologique de l’émotion, ces différentes approches conceptuelles, et les différents 

systèmes de représentation des émotions.  

Le deuxième chapitre est réservé pour la reconnaissance des émotions, dans lequel 

nous présentons les différentes approches de reconnaissance des expressions faciales et les 

travaux existants dans ce domaine.  

Le troisième chapitre introduit les réseaux de neurones, l’aspect formel et biologique. 

Les principes des différents réseaux de neurones existants, et l’interaction réseau de neurone/ 

reconnaissance des émotions.    

Le quatrième chapitre présente nos contributions, il s’agit d’une nouvelle approche de 

reconnaissance des émotions basé sur l’estimation du mouvement et la classification par une 

carte auto-organisatrice de KOHONEN, ainsi que la présentation d’une étude de cas de 

l’émotion d’intérêt.  
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1.1 Introduction 

 

Qu'est-ce qu'une émotion ? Cette question n'est pas seulement une interrogation 

scientifique ; mais c'est aussi le titre d’un célèbre article sur l'émotion écrit en 1884: « What is 

an emotion? ».  [james, 1884] 

Il existe plus d’une centaine de définitions différentes du mot « émotion » et le seul 

point sur lequel tout le monde s’accorde c’est que le concept est difficile à définir. Une 

première difficulté vient probablement du fait qu’il s’agit d’un mot du langage populaire. De 

plus, la définition varie en fonction du point de vue théorique adopté par les différents auteurs. 

L'émotion (du latin motio « action de mouvoir, mouvement ») est une expérience 

psychophysiologique complexe de l'état d'esprit d'un individu lorsqu'il réagit aux influences 

biochimiques (interne) et environnementales (externe). Chez les humains, l'émotion inclut 

fondamentalement "un comportement physiologique, des comportements expressifs et une 

conscience" [Myers et David, 2004]. Dans le Dictionnaire de l’Académie française 

(cinquième édition, 1798), on trouve la définition suivante à l’entrée « émotion » :subs. fém. 

Altération, trouble, mouvement excité dans les humeurs, dans les esprits, dans l’âme. [DAF] 

Dans ce chapitre nous présentons les différentes aires psychologiques de l’émotion, 

ainsi que les différentes manières de représentation des émotions dans le domaine de la 

reconnaissance émotionnelles. 

 

1.2 Vers une définition de l’émotion 

1.2.1 L’émotion en philosophie  

 

En philosophie l’émotion peut se définir principalement comme une manifestation de 

la vie affective, généralement accompagnée d’un état de conscience agréable ou pénible. 

L’émotion est un trouble de durée variable, une rupture d’équilibre. Le trouble est parfois 

violent, et entraîne une augmentation des mouvements (colère, enthousiasme), ou, au 

contraire, un arrêt des mouvements (peur ou “coup de foudre” en amour). L’émotion agit 

http://fr.wikipedia.org/wiki/Latin
http://fr.wikipedia.org/wiki/Psychophysiologique
http://fr.wikipedia.org/wiki/Biochimique
http://fr.wikipedia.org/wiki/Environnement
http://fr.wikipedia.org/wiki/Homo_sapiens
http://fr.wikipedia.org/wiki/Excitation_sexuelle
http://fr.wikipedia.org/wiki/Comportement
http://fr.wikipedia.org/wiki/Conscience
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donc tantôt à la façon d’un excitant, tantôt à la façon d’un stupéfiant. Les répercussions sur le 

corps peuvent aller jusqu’à la syncope, mais se limite le plus souvent à des manifestations 

physiques minimes (rougissement, pâleur, …). [Dico Philo,2016] 

Kant  : “L’émotion est le sentiment d’un plaisir ou d’un déplaisir actuel qui ne laisse 

pas le sujet parvenir à la réflexion. Dans l’émotion, l’esprit surpris par l’impression perd 

l’empire sur lui-même” (Anthropologie du point de vue pragmatique). [Kant, 1996] 

Sartre : “Une émotion est une transformation du monde” [Jean- Paul, 1938] 

Alain  : L’émotion est un régime de mouvement qui s’établit dans le cœur sans la 

permission de la volonté, et qui change soudainement la couleur des pensées”. [Alain, 1900]. 

1.2.2 L’émotion en psychologie  

 

En psychologie, une émotion est une réaction à un stimulus affectif, environnemental 

ou psychologique. L'émotion ressentie par rapport à une situation est propre à chaque 

individu, à son passé et son histoire de vie, à ses capacités intellectuelles, et à son état 

psychologique. Les émotions impliquent des répercussions physiques du ressentiment 

psychologique initial : la tristesse peut provoquer les larmes, la peur peut déclencher un cri, 

ou une perte urinaire parfois, et la joie peut générer un grand sourire, voire même des larmes. 

Une même situation implique des émotions différentes suivant l'individu concerné, le contexte 

et l'implication. L'émotion est à différencier de la sensation qui fait appel à une perception 

sensorielle, et du sentiment qui est un affectif ressenti, mais en l'absence de manifestation 

physique. 

Toutefois, malgré ces difficultés, une définition semble s'être imposée. En 2013, David 

et al. considèrent que l'émotion est « un processus rapide, focalisé sur un événement et 

constitué de deux étapes : un mécanisme de déclenchement fondé sur la pertinence de 

l'événement (par exemple, l'événement est-il pertinent pour mes buts ?), et une réponse 

émotionnelle à plusieurs composantes (les tendances à l'action, les réactions du système 

nerveux autonome contrôlant par exemple le rythme cardiaque, les expressions et les 

sentiments) ». [David, 2013] 

 

https://la-philosophie.com/philosophie/dico-philo
http://sante-medecine.commentcamarche.net/faq/13575-larmes-definition
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1.3 Les composantes de l’émotion  

 

Une émotion est brève et est toujours déclenchée par un événement spécifique, mais, 

d'après cette définition, c'est aussi un phénomène dynamique qui présente de multiples 

composantes. 

Kleinginna  et al, ont analysé et classifié 92 définitions, en montrant qu’il y a peu de 

points communs entre elles et que la plupart sont trop vagues. Ils ont suggéré une définition 

opératoire que nous utilisons ici : « Les émotions sont le résultat de l’interaction de facteurs 

subjectifs et objectifs, réalisés par des systèmes neuronaux ou endocriniens, qui peuvent : 

• Induire des expériences telles que des sentiments d’éveil, de plaisir ou de 

déplaisir ; 

• Générer des processus cognitifs tels que des réorientations pertinentes sur le 

plan perceptif, des évaluations, des étiquetages ; 

• Activer des ajustements physiologiques globaux ; 

• Induire des comportements qui sont, le plus souvent, expressifs, dirigés vers un 

but et adaptatifs.  

Dans cette définition, on peut noter la présence de trois composantes fondamentales de 

l’émotion. [Kleinginna P et Kleinginna A, 1981] 

1.3.1 La composante comportementale : 

 

Renvoie, quant à elle, à toutes les manifestations comportementales (fuite vs. 

approche) et expressives d’une émotion, qui sont donc dirigées vers l’extérieur. On peut ainsi 

citer les postures ou la tonalité de la voix. Toutefois, la composante comportementale la plus 

étudiée est sans doute l’expression faciale, considérée comme le canal majeur de 

communication émotionnelle tout simplement parce que le visage est une source considérable 

de « contact » à autrui. 
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1.3.2 La composante physiologique  

 

 Réfère à l’ensemble des manifestations physiologiques concomitantes à un événement 

émotionnel. On distingue souvent celles liées au système endocrinien, celles du système 

nerveux autonome, et celles de l’activité cérébrale. 

 

1.3.3 La composante cognitive/subjective  

 

 Correspond aux changements d’état mental liés à l’émotion. En d’autres termes, cette 

composante désigne la composante subjective de l’expérience émotionnelle. 

Pour illustrer l’interaction entre ces composantes, reprenons le célèbre exemple du 

psychologue William James :  

 

 

Figure 1.1 : Schéma illustratif des composantes de l’émotion 

 

 

À la vue d’un ours dans une forêt… 

Un comportement de fuite 

se met en place(les yeux 
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1.4 Emotions et approches conceptuelles 

 

1.4.1 La théorie périphérique 

James, concernant les émotions fortes : «Ma thèse est que les modifications 

corporelles suivent directement la PERCEPTION du fait excitant ; et que notre conscience de 

ces modifications, à mesure qu’elles se produisent, EST l’émotion. ». [James, 1884]  

 

 

 

Figure 1.2 : Conceptions des émotions selon la théorie périphérique 

 

1.4.2 Théorie centraliste : 

 

En 1927, Walter CANNON proposa une nouvelle explication qui fut développée par 

Philip BARD. Selon la proposition dite cette fois « centraliste » de l’émotion, défendue par 

Cannon (1927) et Bard (1928), le déclenchement d’une émotion spécifique est déterminé par 

le traitement d’un stimulus au niveau du système nerveux central, le pattern d’activation 

périphérique n’étant ni spécifique ni causal. 

Cette théorie met donc en avant l’importance du système nerveux central, et en 

particulier du thalamus, dans le déclenchement d’une émotion donnée. Ainsi, les changements 
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physiologiques ne sont pas conçus comme cause mais comme conséquence de l’émotion.           

Cannon a émis de nombreuses objections à la théorie de James-Lange et réalisé de 

nombreuses études empiriques visant à la mettre en défaut ; à titre d’exemples, il observe que 

des réactions viscérales semblables diffuses se produisent dans de nombreuses émotions, mais 

aussi dans des états non émotionnels (comme la digestion ou la fièvre) ; il rapporte encore que 

la suppression des afférences viscérales ne supprime pas les émotions. [Sofiane, 2011] 

L’importance du débat James-Lange/Cannon-Bard pour la prise de conscience du rôle 

de la cognition dans l’émotion est très bien illustrée par les travaux menés par Schachter, qui 

figurent parmi l’une des contributions pionnières les plus influentes dans le champ des 

sciences affectives. 

 

1.4.3 La théorie bi-factorielle de Schachter : 

 

Selon la proposition dite « bi-factorielle » de Schachter (1964), une émotion est 

déterminée par une interaction entre deux composantes : une activation physiologique 

(arousal) : Le fait de dire « je suis  en colère » correspond aux variations physiologiques et 

une cognition concernant la situation déclenchante de cette activation physiologique et c’est 

l’application des processus cognitifs, c-à-d. l’individu qui cherche une cause de ce qu’il 

ressent, ces causes en relation avec l’action physiologique sont les émotions. 

Cette théorie est en accord avec Cannon-Bard car les changements physiologiques ne 

sont pas spécifiques à une émotion et elle est également en accord avec James-Lange car une 

activation physiologique est nécessaire pour la production d’une émotion. Schachter est l’un 

des pionniers dans le sens où cet auteur a une approche cognitive des émotions. 

 L´émotion est donc déterminée comme l’existence d’une cognition modulée par 

l’activation physiologique. La théorie bifactorielle utilise la dimension sociale (informations 

disponibles dans l’environnement). [Plutchik et  Albert, 1962] 
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Figure 1.3 : James-Lange VS Cannon-Bard Vs Scharchter 

 

1.5 Emotions de bases et émotions secondaires  

 

A partir du classement de photographies de visages, de dessins, ou encore d’analyse 

vocale exprimant des émotions, les psychologues ont distingué des émotions dites de base 

participant à la survie collective et individuelle des individus et d’autres dites secondaires 

considérées comme résultat d’un mélange des émotions de base. [Jacques, 2015] 

 

Les émotions de base, dites également émotions primaires, sont universelles et innées. 

Elles s’expriment par des manifestations viscérales qui sont donc invisibles, mais également 

par des manifestations faciales que chacun est en capacité de reconnaître et qui transmettent à 

notre interlocuteur des ressentis internes. En effet, ces expressions seront les mêmes entre 

plusieurs personnes de culture, d’âge ou de sexe différents. Selon les courants 

psychologiques, il n’y a pas le même nombre d’émotions de base. 
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 WOODWORTH 

ET 

SCHLOSBERG 

(1964) 

IZARD 

 

(1977) 

 

SCHWARTZ 

ET 

SHAVEN 

(1987) 

EKMAN 

ET 

FRIESENT 

(1995) 

JOIE   X X X X 

SURPRISE X X X X 

PEUR X X X X 

COLERE X X X X 

TRISTESSE X X X X 

DEGOUT X X  X 

MEPRIS X X   

DETRESSE X X   

INTERET  X   

CULPABILITE  X   

HONTE  X   

AMOUR X X X  

 

Table 1.1 : Emotions de base selon chaque auteur 

Les autres émotions (comme la fierté, la honte, la satisfaction,…)  sont appelées 

émotions secondaires par opposition aux émotions de base. Cette distinction est due au fait 

qu’elles n’ont pas tout à fait le même fonctionnement. Contrairement aux émotions de base, 

elles ne sont pas systématiquement automatiques et spontanées. Leur déclenchement n’est pas 

forcément rapide et leur action peut durer dans le temps. 

 

1.6 La représentation des émotions  

 

Les représentations faciales relient les mouvements des muscles faciaux aux émotions 

exprimées. Elles représentent une sorte de dictionnaire utile à la reconnaissance des émotions. 

Dans cette section nous exposons trois catégories de représentations des expressions faciales 

émotionnelles. 

 

1.6.1 Représentation par le système MPEG4 : 

 

Le standard de compression MPEG-4 définit 66 paramètres d’animation faciale 

(FAPs) de bas niveau, issus de l’étude des actions faciales minimales, assez proches des 

actions des muscles. Les FAPs sont définis en fonction de deux caractéristiques : un ensemble 

de points clef permettant de définir la forme du visage(FPs) ainsi que des unités (Face 
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Animation Parameter Units- FAPUs) permettant de normaliser les déformations entre les 

sujets. L’information d’expression est alors contenue dans un ensemblede distances et angles 

normalisés entre les points caractéristiques. Par exemple le FAP numéro 3(mâchoire ouverte) 

correspond au déplacement de FP2.1 (bas du menton) vers le bas exprimé en FAPU MNS 

(séparation entre la bouche et le nez). Ainsi un FAP numéro 3 à 0.5 indique que le menton a 

bougé vers le bas par rapport au visage neutre d’une distance équivalente à la moitié de la 

distance séparant la bouche du nez [Pandzic et Forchheimer, 2003]. Le logiciel face API 

[Machines, 2009] permet d’extraire ce type d’information. 

Ce système est défini essentiellement pour compresser des données. C’est pourquoi, 

certains systèmes utilisent cette notation et ces informations de distances et angles afin de 

réduire la dimensionnalité de l’espace [Hupont et al, 2013].  

Même si le visage neutre est pris en compte, on peut se demander si la représentation 

est suffisamment précise pour l’analyse comparative des expressions mélangées entre les 

sujets. 

 

1.6.2 Représentation par catégories : 

 

Une autre façon de décrire une expression faciale consiste à lui donner un label. Cette 

catégorisation a eu un franc succès lorsque la communauté d’analyse d’image s’est emparée 

des travaux d’Ekman indiquant l’universalité des expressions faciales correspondant aux six 

émotions de base (joie, sourire, peur, dégout, tristesse et colère). Le label utilisé est d’ailleurs 

souvent l’émotion correspondante (joie) et non la déformation réelle observée (sourire, 

plissement des yeux). Dans ce type de représentation, la caractérisation d’une expression est 

sa sémantique et non la déformation réelle observée. 

Cette représentation des expressions a atteint de très bons taux de reconnaissance sur 

des personnes connues (sujet présents dans la base d’apprentissage) comme le montre le 

challenge récent de Valstar et al, avec les meilleurs scores atteignant 100% pour la 

classification en catégories. Néanmoins, les taux de reconnaissance chutent fortement dès lors 

que le sujet n’est pas présent dans la base d’apprentissage (meilleur score à 75.2% - moyenne 

sur les 5 catégories). [Valstar et al 2011] 
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Ces résultats montrent que la généralisation à différentes morphologies n’est pas bien 

réalisée parles classifieurs. De nombreuses déformations différentes (notamment d’intensité 

variable) se retrouvent dans la même catégorie. C’est pourquoi cette représentation est peu à 

peu laissée. 

 

1.6.3 Représentation par le système : Facial Action Coding System  

(FACS)  

 

a. Définition  

 

FACS est une méthode permettant de décrire les mouvements faciaux observables. 

Cette classification est le fruit des recherches des psychologues Ekman et Friesen  dans les 

années 70[Paul Ekman et Friesen, 1978]. Une première édition est parue en 1978 et une 

importante mise à jour a été effectuée en 2002. Le Facial Action Coding System est à ce jour 

la méthode la plus largement reconnue et utilisée pour coder les mouvements du visage 

humain [CNV, 2013]. Il consiste de manière approfondie à connaître l’anatomie et le 

fonctionnement de l’ensemble des muscles du visage. Il établit un lien entre les différents 

muscles de la face et les expressions menant à l’interprétation d’émotions permettant de 

cerner très précisément l’état d’esprit de la personne (joie, colère, peur, douleur, mépris…). 

FACS permet de décomposer les mouvements faciaux en unité d’action, il définit 46 

Action Units (AUs), qui sont autant de contraction ou de relaxation d’un ou plusieurs 

muscles, et dont l’association définit une expression faciale. La philosophie de base du 

système consistait à former des experts pour la reconnaissance et l’interprétation des AUs, 

mais désormais, le système est aussi utilisé pour automatiser la reconnaissance des AUs et 

donc des expressions, ainsi que pour la simulation graphique de visages. Parmi les AUs, 

certaines sont dites « fiables », ce qui signifie que leur mise en œuvre volontaire est 

difficilement réalisable. Pour qu’une AU soit fiable, il faut que moins de 25% de la population 

soit capable de réaliser volontairement et correctement l’AU au premier essai, et sans 

mobiliser d’autres AUs.  

 

 

 

http://www.la-communication-non-verbale.com/2014/04/paul-ekman.html
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b. Description des Unités d’Action  

 

Les “Action Units” sont divisées en 7 groupes suivant la partie concernée du visage: 

 

AUs Signification Partie du visage concernée 

AU1 Remontée de la partie interne des sourcils.   

Partie supérieure du visage, décrivent  

le mouvement des  

sourcils, des paupières et des joues 

AU 2 Remontée de la partie externe des sourcils. 

AU4 Abaissement et rapprochement des 

sourcils. 

AU 5 Ouverture entre la paupière supérieure  

et les sourcils 

AU 6 Remontée des joues 

AU 7 Tension de la paupière 

AU 10 Remontée de la partie supérieure de la 

lèvre 

 

La partie inférieure du visage et ayant 

un mouvement vertical décrivant le 

mouvement vertical du nez, des lèvres, 

du menton 

et de la bouche. 

AU 15 Abaissement des coins externes des lèvres 

AU 16 Ouverture de la lèvre inférieure 

 

AU 17 Élévation du menton 

AU 25 Ouverture de la bouche et séparation 

légère des lèvres 

AU 26 Ouverture de la mâchoire 

AU 27 Bâillement 

AU 9 Plissement de la peau du nez vers le haut. La partie inférieure du visage et ayant 

un 

mouvement horizontal 
AU 20 Étirement externe des lèvres 

AU 14 Plissement externe des lèvres 

AU 11  Ouverture du nasolabial. La partie inférieure 

du visage et ayant un mouvement 

oblique 
AU 12 Étirement du coin des lèvres 

AU 13 Étirement et rentrée des lèvres 

AU 18 Froncement central des lèvres  La partie inférieure du visage et ayant 

un mouvement orbital AU 22 Tension du cou 

AU 23 Tension refermante des lèvres 

AU 24 Lèvres pressées (pincement des lèvres) 

AU 28 Succion interne des lèvres 

Les AUs divers Décrivent plusieurs parties différentes 

de la tête par exemple la langue ou la 

nuque 

Les AUs du mouvement de la tête et des yeux Décrivent les mouvements possibles 

de la tête (par exemple la tête tournée 

vers la droite AU 52), ainsi que les 

mouvements des yeux 

 

Table 1.2 : description des unités d’action définit par Ekman 
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Figure 1.4 : Quelques unités d’action 

c. Combinaison de plusieurs AUs : 

 

A partir d’une série de code FACS, il est possible de reconstituer l’expression faciale 

codée, et donc d’y attribuer un sens. Par exemple, les expressions faciales émotionnelles ont 

fait l’objet de nombreuses études en lien avec le codage FACS. Ekman a défini six classes 

fondamentales d'expression faciale, à savoir la colère, le dégoût, la peur, le bonheur, la 

tristesse et la surprise, qui sont couramment utilisées par les chercheurs travaillant dans ce 

domaine. 

Pour chaque expression faciale, il existe donc des prototypes de ces expressions 

faciales émotionnelles.  

Voici les prototypes des 6 émotions de bases : 

 

Emotion Unité d’action 

Joie 6+12 

Tristesse 1+4+15 

Surprise 1+2+5+26 

Peur 1+2+4+5+20+26 

Colère 4+5+7+23 

Dégoût 9+15+16 

 

Tableau 1.2 : Relation entre les  AUs et les émotions 
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Figure 1.5 : Codage des émotions de base par  les unités d’action 

d. FACS et la reconnaissance des émotions :  

 

On trouve dans la littérature des travaux portant sur l'utilisation des systèmes 

exploitant les composants du visage afin de modéliser et suivre les changements dans 

l'expression du visage. On note que le nombre de combinaisons possibles est de l’ordre de 

7000, donc même si les UAs sont correctement reconnues, c’est difficile d’inférer à partir de 

ces combinaisons l’émotion prévue. Cependant, la reconnaissance précise des AUs est un 

progrès très important. 

Wojdel et al., ont proposé une approche utilisant la logique floue pour définir les 

dépendances entre les AUs [Wojdel et al, 2003]. D’autres, proposent par exemple un système 

en deux couches. La première couche permet de réaliser des transitions lisses pour chaque 

canal d’expression. Six canaux d’expressions sont définis (signaux physiologiques, 

interactions sociales, émotions, direction du regard et position de lat ête). La seconde couche 

permet ensuite la combinaison de mouvements de ces différents canaux par la résolution de 

conflits entre les muscles. En effet, ces différents canaux peuvent porter sur des muscles 

identiques (par exemple, certains muscles des lèvres sont sollicités à la fois pour le sourire et 

pour la parole [Bui et al, 2004]. Tong et al.ont proposé une nouvelle approche qui prend en 
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compte systématiquement les relations entre les AUs. Plus précisément, ils ont utilisé un 

réseau bayésien dynamique (DBN) pour modéliser les relations entre les différents AUs, mais 

ils n’ont pas exploité ces AUs pour une reconnaissance de l'émotion ou autres applications 

d'interaction homme machine [Tong et al, 2007].Ruan et al, ont exploité le système Facs pour 

construire un système de reconnaissance des émotions automatique [Ryan.Aet al, 2009]. 

Yongmiana proposé un travail qui explore l'utilisation de la technique de fusion d'information 

multi-sensorielle avec des réseaux bayésiens dynamiques (DBN) pour la modélisation et la 

compréhension des comportements temporels des expressions faciales dans les séquences 

d'images [Yongmian, 2005].Valstar et Pantic ont utilisé (Support Vector Machines : SVM) 

basé sur des caractéristiques géométriques simples extraites de façon automatique à partir des 

points du visage. Une fois segmenté, les unités d’action sont déduites. Cependant, cette 

approche fournie un résultat acceptable pour un temps de calcul un peu élevé [Valstar et 

Pantic, 2007]. 

D’après l’ensemble des travaux ci-cités, nous remarquons que l’analyse des 

expressions faciales basées sur les unités d’actions fournie des résultats meilleurs et un temps 

de calcul acceptable. 

Aussi le système FACS en tans qu’un système développé  par les psychologues nous 

présente une description très proche de l’état  affectif, plus précisément la description des 

émotions de base.  L’automatisation de cet esprit psychologique fait l’objectif de notre 

approche. 

Pour cette raison, nous avons adopté la stratégie basée sur les unités d’actions pour le 

développement de notre système de reconnaissance émotionnelle.  
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1.7 Conclusion :  

 

Dans ce chapitre nous avons présenté la partie théorique de l’émotion. Ces différentes  

définitions données par des  psychologues et des philosophes.  

Nous avons aussi présenté les différents systèmes de représentation des émotions avec 

une description détaillée du système FACS utilisé dans notre travail.  

Nous pouvons constater que les émotions peuvent être caractérisées par : 

• les réactions expressives, comme le sourire, le froncement de sourcil, l’intonation de la 

voix, la posture ;  

• les réactions physiologiques comme la fréquence cardiaque, le flux sanguin, la production 

des larmes ;  

• les tendances à l’action et les réactions comportementales, comme l’attaque, l’évitement, 

la fuite, la recherche de support social ;  

• les évaluations cognitives comme la pensée d’avoir été injustement traité par une autre 

personne ;  

• et enfin par l’expérience subjective (ou sentiments subjectifs), c’est-à-dire ce qu’on pense 

ou on dit ressentir.  

 

Ces descriptions ont amené à proposer plusieurs définitions de l’émotion et à définir 

des modèles de représentation des émotions qui ont facilité la tâche de l’automatisation dans 

le domaine de la reconnaissance des émotions. 
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2.1 Introduction 

 

La reconnaissance des émotions faciales (Facial Expression Recognition FER) est un 

sujet important dans le domaine de la vision par ordinateur et de l'intelligence artificielle, en 

raison de son important potentiel, académique et commercial. Ce  chapitre se concentre sur les 

études qui utilisent exclusivement des images faciales, car les émotions faciales sont des 

facteurs importants dans la communication humaine qui nous aident à comprendre l’intention 

des autres. En général, les gens déduisent les états émotionnels d'autres personnes, tels que la 

joie, la tristesse et la colère, en se basant surdes expressions faciales. [Kaulard et al, 2012] 

Selon la théorie de rétroaction faciale, l'émotion est l'expérience des changements dans 

nos muscles faciaux. En d'autres termes, ce sont les changements dans nos muscles faciaux 

qui dirigent nos cerveaux et constituent la base de nos émotions. Comme il ya de nombreuses 

possibilités de configurations musculaires dans notre visage, il ya aussi un nombre 

apparemment très grand d'émotions.  

L’analyse de des expressions faciales a joué un rôle majeur dans la recherche sur les 

émotions depuis les travaux de Tomkins dans les années 1960[Tomkins, 1962]. Ce canal de 

communication occupe une place primordiale dans la communication non-verbale. Nos 

visages véhiculent des informations riches qui constituent des expressions de communication 

(attitude, opinion, humeur, etc.). Elles résultent d’un mouvement ou d’un positionnement des 

muscles du visage. Celui-ci dispose de 44 muscles différents et le nombre d’expressions 

faciales est supérieur à 250 000[Abboud, 2004]. 

La reconnaissance des expressions faciales consiste à classer des déformations faciales 

en classes abstraites, basées sur l’information visuelle. 
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2.2 Canaux de communication émotionnels : 

 

Depuis les travaux de Picard en 1997, de nombreux systèmes ont été développés pour 

la reconnaissance d’émotions. Ils sont basés sur divers canaux de communication (visage, 

voix, geste, réactions physiologiques et nerveuses) [Zeng, 2009]. Les systèmes de 

reconnaissance ont donc au fil des années, considéré les différents canaux de communication 

émotionnelle, en commençant par le visage et la voix, pour ensuite s’intéresser à la gestuelle 

et enfin aux réactions physiologiques, comme le montre la figures suivante (figure 2.1) :  

 

 

Figure 2.1 : Canaux de communication émotionnelle et capteurs associés 

2.3 La reconnaissance des émotions  

 

Trois domaines principaux où les systèmes de reconnaissance d’émotions se sont 

développés :La reconnaissance d’émotions à partir de la parole (langage parlé), en utilisant 

des méthodes statistiques [Sanghamitra, 2016]. Il y a aussi ceux qui utilisent des 

caractéristiques spectrales telles que le coefficient cepstral de fréquence (MFCC) comme 

clairement expliqué par [Samal et al, 2013]. La reconnaissance d’émotions à partir de signaux 

du système nerveux (EEG). [Petrantonakis et Hadjileontiadis, 2009]. En troisième lieu, la 
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reconnaissance d’émotions à partir d’images fixes ou de vidéos (analyse d’expressions 

faciales). 

Comme nous l’avons déjà signalé, dans le cadre de cette thèse, nous ne prenons en 

considération que la reconnaissance des émotions à partir des expressions faciales. 

L’expression faciale est en effet un élément clé dans l’étude et la compréhension des émotions 

[Ekman, 1993]. Plusieurs chercheurs ont privilégié le visage pour l’étude des états 

émotionnels. Darwin s’est particulièrement intéressé à l’étude des changements des 

expressions engendrées par les émotions[Darwin, 1872]. Tomkins, Izard et Ekman ont par 

ailleurs été parmi les premiers psychologues à s’intéresser aux expressions faciales ; 

notamment les expressions émotionnelles. Les expressions faciales remplissent plusieurs 

fonctions [Fasel, 2002]. Elles présentent : 

• Des expressions spécifiques à l’état mental telles que :la réflexion, la conviction, 

l’émotion ressentie, etc.  

• La communication non verbale (clins d’œil, grimaces pour passer un message). 

• La communication verbale (mouvement de la bouche). 

• Des états physiologiques (fatigue, peine...).  

 

2.4 Méthodes de reconnaissance des émotions par les expressions faciales 

Du point de vue physiologique, l’essentiel de l’information d’une expression est 

contenu dans la déformation des traits permanents principaux du visage, à savoir les yeux, le 

nez, les sourcils et la bouche. On se basant sur ces fondements physiologiques, tous processus 

de reconnaissance des émotions suit trois étapes fondamentales, en commençant par la 

détection du visage, ensuite l’extraction des caractéristiques faciales,et enfin une étape de 

classification pour identifier l’émotion (figure 2.2). 

 

 

 

 

 

 

Figure 2.2: Processus d’analyse des Expressions faciales 

Détection du 

visage 

Extraction des 

caractéristiques 

Classification 
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2.4.1 La détection du visage : 

 

 

Figure 2.3. La détection du visage 

 

Plusieurs méthodes de détection de visages ont été proposées au cours des dernières 

années. On peut les classer selon quatre catégories [Shalini et Neeta, 2016] décrites ci-

dessous: 

 

1. Méthodes basées sur les caractéristiques invariantes. 

2. Méthodes basées sur la mise en correspondance. 

3. Méthodes basées sur l’apparence. 

4. Méthodes basées sur les connaissances acquises. 

a. Méthodes basées sur les caractéristiques invariantes 

Cette méthode a pour objectif de trouver les caractéristiques structurelles même si le 

visage est dans différentes positions, conditions lumineuses ou changement d’angle de vue. 

Le problème avec cette méthode est que la qualité des images peut être sévèrement diminuée 

à cause de l’illumination, le bruit ou l’occlusion ce qui empêche l’algorithme de fonctionner 

correctement. Cependant, Il existe plusieurs propriétés ou caractéristiques invariantes du 

visage dont les principales sont les suivantes : 



Chapitre 2 La reconnaissance des émotions 

 

 

37 

✓ Caractéristiques du visage  

Cette méthode utilise les plans d’arrêtes appelés ” Canny detector ” et des heuristiques 

pour supprimer tous les groupes d’arrêtes sauf celles qui représentent les contours du visage. 

Une ellipse est déduite comme frontière entre l’arrière-plan et le visage. Celle-ci est décrite 

comme étant formée des points de discontinuité dans la fonction de luminance (intensité) de 

l’image. Le principe de base consiste à reconnaitre des objets dans une image à partir de 

modèle de contours connus aux préalables. Pour réaliser cette tâche, deux méthodes peuvent 

être  appliquées : la transformée de Hough et la distance de Hausdorff. 

✓ Texture  

La texture de l’être humain est distinctive et peut être utilisée pour séparer lesvisages 

par rapport à d’autres objets. Augusteijin et Skufca en 1993  ont développé une méthode de 

détection de visages sur une image en se basant uniquement sur la texture .Le calcul de la 

texture se fait en utilisant les caractéristiques de second ordre sur des sous-images. Dans cette 

méthode, trois types de caractéristiques sont prises en considération : la peau, les cheveux et 

le reste des composants de visage. 

✓ Couleur de la peau  

Pour les visages, la couleur de la peau de l’être humain est une caractéristique 

spécifique, c’est pourquoi elle a été utilisée pour la détection des visages. En effet la couleur 

de la peau est différente selon les personnes et leur origine (Africain, Européen, Asiatique...). 

Dans ce contexte plusieurs études ont démontré que la plus grande différence s’étend 

largement entre intensité plutôt que la chrominance lumineuse [BENCHERT et al, 2005]. 

✓ Caractéristiques multiples  

Il existe plusieurs méthodes qui combinent les différentes caractéristiques faciales 

pour la détection des visages. La majorité ente elles adoptent des propriétés globales :couleur 

de la peau, la forme, la taille du visage, pour trouver les candidats puis les vérifier localement 

en se basant sur les caractéristiques détaillées comme les yeux, les sourcilles, le nez et les 

cheveux. On trouve dans le contexte de reconnaissance des émotions, beaucoup de travaux 

utilisant ce type de méthode. Citons par exemple le travail de [Singh et al, 2003]. 
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b. Méthodes basées sur la mise en correspondance 

 

La détection des visages se fait à travers un apprentissage d’exemples standards de 

visages ou d’images frontales contenant des visages. La procédure se fait en corrélant les 

images d’entrées et les exemples enregistrés (gabarits).Le résultat est la décision finale soit de 

l’existence ou non d’un visage. On trouve deux types de corrélation suivant le type des 

gabarits : 

✓ Modèle prédéfini 

Les sous-gabarits souvent utilisés pour la détection frontale sont les yeux, le nez, la 

bouche et les contours du visage. Chaque sous-gabarit est défini par une segmentation des 

lignes. On commence par une comparaison entre les sous-images et les contours de gabarit 

pour détecter les visages candidats. Puis on met les sous gabarits comme les yeux et le nez sur 

les positions candidates. On peut conclure que la détection s’effectue en deux étapes : la 

première consiste en la détection des régions candidates, la deuxième est l’examen des détails 

pour déterminer les caractéristiques du visage. Cette méthode est utilisée par Sakai et Al. 

[Sakai et al, 1972]. 

✓ Modèle déformable 

Cette approche est utilisée dans le but de modéliser les caractéristiques faciales qui 

s’adaptent élastiquement par rapport au modèle du visage présent. Dans cette méthode, les 

caractéristiques faciales sont décrites par des gabarits paramétrés. Une fonction est définie 

pour relier les contours, les sommets et les angles dans l’image d’entrée, pour faire 

correspondre les paramètres sur les gabarits. La meilleure adaptation du modèle élastique est 

de trouver la fonction énergétique en minimisant les paramètres. Cette méthode a été utilisée 

par [Kanade et al 2000]  

c. Méthode basée sur les apparences 

La différence entre cette méthode et celle de la mise en correspondances est que les 

modèles sont lus à partir des images d’apprentissage qui doivent être représentatives et faites 

à différentes positions du visage. 
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Généralement les méthodes d’apparence se basent sur des techniques d’analyse 

statistiques (pourcentage d’existence des modèles dans l’image) et d’apprentissage 

automatique pour trouver des caractéristiques significatives des visages et des non visage 

.Pour cette approche, il existe plusieurs méthodes où chacune d’entre elles se base sur une des 

caractéristiques du visage ou plus précisément une partie du visage qui peut être interprétée 

dans le cadre probabiliste. 

✓ L’Analyse en Composantes Principales (PCA) 

Cette méthode n’a besoin d’aucune connaissance préalable de l’image. Son principe de 

fonctionnement s’appuie sur la construction d’un sous espace vectoriel ne retenant que les 

meilleurs vecteurs propres, tout en gardant le maximum d’information utile non redondante, 

ce qui est très efficace pour réduire la dimension des données et le temps de calcul.  

✓ Approches basées sur la distribution  

Sung et Poggio ont développés la méthode basée sur la distribution pour la détection 

des visages. Elle démontre comment la distribution de l’image appartenant à une seule classe 

d’objet peut être classifiée comme exemple de classe positive ou négative.[Sung, 

Poggio,1998]. 

✓ Réseau de neurones 

Le réseau de neurones est utilisé pour classifier les pixels de l’image, en tant que 

visage ou non-visage. Dans toute utilisation de réseaux de neurones, il faut définir une 

topologie du réseau. La topologie de réseau est déterminée par des tests successifs et il n’y a 

aucune méthode standard à suivre pour définir la meilleure. Un visage se distingue surtout par 

des yeux, un nez et une bouche. La topologie de base sera donc une unité finale qui fournit 

une réponse binaire ou probabiliste. On mettra derrière cette unité les couches cachées du 

réseau. 

L’inconvénient de cette approche réside dans le temps de calcul qui ne permet pas 

souvent de faire des traitements en temps réel.  
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✓ Viola et Jones 

La méthode de Viola et Jones est une méthode de détection de visages dans une image 

numérique, proposée par les chercheurs Paul Viola et Michael Jones. Elle fait partie des toutes 

premières méthodes capables de détecter efficacement et en temps réel des visages dans une 

image. La méthode de Viola et Jones est une approche basée sur l'apparence, qui consiste à 

parcourir l'ensemble de l'image en calculant un certain nombre de caractéristiques dans des 

zones rectangulaires qui se chevauchent. Elle a la particularité d'utiliser des caractéristiques 

très simples mais très nombreuses. Une première innovation de la méthode est l'introduction 

des images intégrales (Fig 2.5) qui permettent le calcul rapide de ces caractéristiques (Fig 

2.4). Une deuxième innovation importante est la sélection de ces caractéristiques par boosting, 

en interprétant les caractéristiques comme des classifieurs (Fig 2.5). Enfin, la méthode 

propose une architecture pour combiner les classifieurs boostés en un processus en cascade, 

ce qui apporte un net gain en temps de détection.  

 

 

 

Figure 2.4. Caractéristiques Haar dans l'algorithme original de Viola et Jones 
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Figure 2.5.  L’image intégrale pour le calcul des caractéristiques 

Une variété de méthodes a été proposée dans la littérature pour la détection de visages, on se 

basant sur les méthodes d’apparence [Yang et al, 2004]. 

 

d. Méthode basée sur la connaissance : 

 

Ces méthodes sont basées sur des règles strictes à partir des rapports entre les 

caractéristiques faciales. Elles s’intéressent aux parties caractéristiques du visage comme le 

nez, la bouche et les yeux. Ces méthodes sont conçues principalement pour la localisation de 

visage. L’inconvénient de ces méthodes est qu’elles n’arrivent pas à détecter le visage lorsque 

ce dernier se trouve dans un arrière-plan complexe. Le travail de Kotropoulos et Pitas 

applique ce type de méthode pour la reconnaissance [Kotropoulos et Pitas, 1997].  

 

2.4.2 L’extraction des caractéristiques : 

 

Après la détection du visage, l'étape suivante consiste en l’extraction des informations 

nécessaires sur l'expression faciale présentée dans la séquence d'images. Les caractéristiques 

faciales peuvent être classées en plusieurs catégories. En général, il ya deux types: les 

caractéristiques géométriques qui se concentrent sur l'extraction des formes, par exemple les 

yeux, les sourcils, le nez et la bouche, et les caractéristiques d'apparence qui représentent la 

texture de la peau, du visage, y compris les rides, les renflements et les sillons. Les 

Image intégrale Image 
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mouvements des traits du visage tels que les sourcils, les yeux et la bouche ont une forte 

relation avec l'information sur les expressions faciales. 

 

Figure2.6. : Extraction des caractéristiques faciales 

Diverses techniques ont déjà été proposées pour l’extraction des caractéristiques 

faciales. Elles peuvent être classées en 3 grandes familles : analyse bas niveau, analyse 

intermédiaire et analyse haut niveau. 

 

a. Analyse bas niveau 

 

Les techniques de bas niveau supposent que les pixels de l’objet à segmenter 

possèdent des caractéristiques homogènes et différentes du fond. Or, la segmentation peut être 

effectuée par l’identification et la séparation des classes objets et fond. Pour cela, différentes 

solutions ont été proposées. Certaines utilisent un simple seuillage d’une grandeur 

colorimétrique, alors que d’autres mettent en œuvre des techniques de classification plus 

évoluées [Eveno, 2003]. 

Kapmann et Zhang ont exploité leurs travaux antérieurs qui sont basés sur la 

corrélation entre l’image originale et des modèles de coins d’œil et de la bouche, pour 

l’extraction des coins de l’œil afin de les représenter avec un modèle déformable [Kapmann et 

Zhang, 1998]. 
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b. Analyse intermédiaire 

 

A un niveau d’analyse intermédiaire, on cherche à détecter des caractéristiques 

indépendantes des conditions lumineuses et de l‘orientation des visages. Les contours actifs 

(ou snakes) introduits par Kass et Witkin à la fin des années 80 sont des courbes qui peuvent 

se déformer progressivement de manière à s’approcher au plus près du contour d’un objet. 

Cette déformation est guidée par la minimisation d’une fonction d’énergie.[Kass et al, 1987]. 

c. Analyse haut niveau 

 

Les méthodes précédentes d’extraction des caractéristiques faciales sont des processus 

à forme libre. Elles n’intègrent aucune connaissance a priori sur les formes admissibles. 

Contrairement aux méthodes de haut niveau qui sont basées sur des modèles caractéristiques 

des formes à segmenter, obtenus de manière heuristique ou statique. Ces modèles génériques 

sont déformés de manière à être adaptés aux contours de l’objet. 

Plusieurs travaux ont utilisé les modèles actifs d’apparence (Active Appearence 

Models AAM) qui permettent de construire un modèle statique de l’objet à segmenter incluant 

à la fois la forme et les niveaux de gris. [Xiaoyi et al, 2006][Cheon et Kim, 2008]. 

 

2.4.3 La classification : 

 

La classification représente la troisième étape dans le processus de reconnaissance des 

émotions. Elle classe les caractéristiques extraites du visage dans des classes d’émotions. 
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Figure2.7. : Classification des émotions de base 

 

a. Modèle de Markov Caché : HMM (Hidden Markov Model) 

 

✓ Description du modèle HMM 

Le raisonnement derrière l'utilisation HMM, pour la reconnaissance d’émotion est que 

le HMM modèle le cerveau humain, comme l'émotion humaine est tout à fait complexe, un 

instinct humain contient la couche cachée aussi (comme l’esprit conscient secondaire). 

Pour utiliser HMM, plusieurs choses telles que la topologie, vecteurs d'observation et 

les paramètres statistiques doivent être déterminés. Les caractéristiques de chaque prise de 

vue vidéo (image) doivent être transformées en vecteur d’observation. Une fois que le modèle 

de topologie et les vecteurs d'observation sont déterminés, la prochaine étape serait de former 

le modèle par des données de formation et de déterminer la transition d'état initial et les 

probabilités d'émission. 

Les chaines de Markov sont connues comme des modèles de commutation d’état. 

L'hypothèse implicite des modèles de commutation entre les différents états. Le 

comportement de commutation est dirigé par une matrice de probabilité de transition (TPM). 

Dans l'hypothèse d'un modèle à deux états, le TPM est de la forme: 

 

 

Peur Colère Tristesse 

Joie Dégout Surprise 
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𝜏 = (
𝑝11 𝑝12

𝑝21 𝑝22
) (2.1) 

Où p11 désigne la probabilité de rester dans le premier état de la période t à la période 

t + 1 et p12 est la probabilité de passage du premier au deuxième état. La deuxième rangée 

peut être interprétée de façon analogue. [TEOH et CHO, 2011]. 

L'estimation des paramètres pour le HMM peut se faire en utilisant l'algorithme de 

Baum-Welch : qui est un cas particulier de l'algorithme espérance-maximisation et utilise 

l'algorithme Forward-Backward. Il permet de ré-estimer les paramètres de manière itérative. 

On utilise aussi ICE (Iterated Conditional Estimation) : le vecteur d'observation est calculé à 

partir des caractéristiques de bas niveau, ensuite le vecteur d'observation sera décodé en la 

séquence la plus probable d'états cachés par programmation dynamique. 

✓ Les HMM et l’émotion  

Beaucoup de travaux dans le domaine de la reconnaissance des émotions se sont basée 

sur des classifieurs HMM.Citons le travail de Chumkamon et Hayashi  et de Niu et al. 

[Chumkamon et Hayashi, 2013] [Niu et al, 2011]. 

✓ Les problèmes des HMMs : 

Il ya trois problèmes canoniques associés aux HMMs: 

1. Calculer la probabilité d'une séquence de sortie particulière, nécessite une 

sommation sur toutes les séquences possibles de l'état. 

2. Calculer l'estimation de probabilité maximale des paramètres du HMM est un 

problème. Aucun algorithme traitable n’est connu pour le résoudre exactement, mais une 

probabilité maximale locale peut être dérivée de manière utilisant l'algorithme de Baum-

Welch [Welch, 2003] ou l'algorithme Baldi-Chauvin. [Baldi et al ,1995] 

3. Les HMMs comportent beaucoup de paramètres, ce qui nécessite beaucoup de 

données d’entraînement pour les estimer. 

 

 

 

http://fr.wikipedia.org/wiki/Algorithme_de_Baum-Welch
http://fr.wikipedia.org/wiki/Algorithme_de_Baum-Welch
http://fr.wikipedia.org/wiki/Algorithme_esp%C3%A9rance-maximisation
http://fr.wikipedia.org/wiki/Algorithme_Forward-Backward
http://fr.wikipedia.org/w/index.php?title=Iterated_Conditional_Estimation_ICE&action=edit&redlink=1
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b. Les réseaux bayésiens  

 

Une des grandes problématiques de notre époque est de traiter la grande quantité des 

données qui est mise à notre disposition (notamment grâce à l’informatique) pour en extraire 

de l’information. Il serait donc intéressant d’avoir un (ou plusieurs) modèle(s) effectuant le 

lien entre les observations et la réalité pour un objectif précis, et cela même lorsque les 

observations sont incomplètes et/ou imprécises. Les réseaux bayésiens permettent donc de 

transformer en modèle interprétable la connaissance contenue dans des données. 

L'utilisation d'un réseau bayésien s'appelle « inférence ». Le réseau bayésien est alors 

véritablement une « machine à calculer des probabilités conditionnelles ». En fonction des 

informations observées, on calcule la probabilité des données non observées. Par exemple, en 

fonction des symptômes d'un malade, on calcule les probabilités des différentes pathologies 

compatibles avec ces symptômes. On peut aussi calculer la probabilité de symptômes non 

observés, et en déduire les examens complémentaires les plus intéressants. 

✓ Définition des réseaux bayésiens :  

Un réseau bayésien B = (G, Ɵ) est défini par :G = (X, E), graphe dirigé sans circuit dont les 

sommets sont associés à un ensemble de variables aléatoires X = {X1, · · · ,Xn},ϴ = {P (Xi | 

Pa(Xi))}, ensemble des probabilités de chaque nœud Xilié conditionnellement à l’état de ses 

parents Pa(Xi) dans G. 

✓ Réseaux bayésiens et émotions :   

Notre compréhension scientifique de l'émotion, de la personnalité, et leurs 

manifestations, tandis que vaste, est loin d'être complète. Cette connaissance incomplète 

motive l'utilisation des réseaux bayésiens comme un outil de modélisation approprié. 

Dans ce cadre, le travail de Jack et Ball illustre cette idée, on a exploité les réseaux 

bayésiens dynamique : l’architecture utilise des modèles dynamiques d'émotions et de 

personnalité d’un utilisateur encodés en réseaux bayésiens, et générer un comportement 

approprié par un agent automatisé. Le système est capable de prédire les états émotionnels 

actuels et futurs basés sur une histoire d’interaction [Jack et Ball, 1998]. 

Sebe a proposé une topologie du réseau Bayesien permettant de reconnaitre les 

émotions à partir d’expressions faciales [Sebe, 2005]. Datcu et Rothkrantz utilisent un réseau 

http://fr.wikipedia.org/wiki/Inf%C3%A9rence
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Bayesien dynamique dont le modèle de fusion vise à déterminer l’émotion la plus probable du 

sujet en considérant celles déterminées dans les images précédentes [Datcu et Rothkrantz, 

2008].Cohen et al développent un système basé sur un algorithme de suivi des traits faciaux 

afin d’extraire les mouvements locaux des composantes faciales. Ces mouvements forment les 

entrées d’un réseau bayésien utilisé pour reconnaitre les six expressions faciales, et la 

performance était de 86,45%. [Cohen et al, 2003] 

Les réseaux bayèsiens permettent la prise en compte du temps. Mais une première 

critique peut être adressée aux modèles probabilistes. S'il est vrai qu'ils permettent de prendre 

en compte les connaissances a priori dont on dispose sur la nature des dépendances entre les 

variables considérées, ce que l'on cherche à apprendre c'est une fonction de décision et non 

pas une loi de probabilité. La seconde crique est liée au problème de variabilité intra et inter 

utilisateur.  

 

c. Support Vector Machine : 

 

Les Support Vector Machines souvent traduit par l’appellation de Séparateur à Vaste 

Marge (SVM) sont une classe d’algorithmes d’apprentissage initialement définis pour la 

discrimination, c’est-à-dire la prévision d’une variable qualitative binaire. 

Les SVM peuvent être utilisés pour résoudre des problèmes de discrimination, c'est-à-

dire décider à quelle classe appartient un échantillon, ou de régression, c'est-à-dire prédire la 

valeur numérique d'une variable. La résolution de ces deux problèmes passe par la 

construction d'une fonction H qui à un vecteur d'entrée X fait correspondre une sortie Y : 

 

𝑦 = ℎ(𝑥) (2.2) 

On se limite pour à un problème de discrimination à deux classes (discrimination 

binaire), c'est-à-dire  yϵ {-1,1} 

Dans le domaine de la reconnaissance des émotions, Lu et Evans ont proposé une 

méthode de transformation en ondelettes de Haar (HWT), et l'ont combiné avec SVM. [Lu et 

Evans, 2017]. Drume and Jalal ont combiné l'analyse en composantes principales (PCA) avec 

la machine à vecteurs de support (SVM)[Drume et Jalal, 2012].Dans le travail de Buciu et al, 

https://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9gression
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les auteurs ont rapporté un taux de performance de 90,34% lorsque les vecteurs 

caractéristiques ont été obtenus par représentation de Gabor avec une gamme de basses 

fréquences et la classification a été faite en utilisant un SVM à noyau quadratique.[Buciu et al, 

2003] 
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2.5 Conclusion  

 

Tous système de reconnaissance des émotions, suit les trois étapes fondamentales, qui 

sont : la détection du visage, l’extraction des caractéristiques faciales et la classification. Ils 

diffèrent entre eux par les démarches des approches proposées. Commençant par les 

différentes méthodes de détection de visage, basées soit sur les caractéristiques invariantes, la 

mise en correspondance, les apparences ou la connaissance. 

Ensuite l’étape d’extraction des caractéristiques se fait par une analyse de niveau haut, 

bas ou intermédiaire. 

Enfin, le type de classifieur joue un rôle très important dans la modification du taux de 

reconnaissance, et l’amélioration des résultats. Nous trouvons dans la littérature les Modèles 

de Markov Cachés, les réseaux bayésiens, les Support Vector Machin et les réseaux de 

neurone. 

Dans cette thèse, nous nous concentrons sur les classifieurs basés sur les réseaux de 

neurones. Nous abordons ces derniers en détail dans le chapitre 3 
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3.1 Introduction 

 

Comment l'homme fait-il pour raisonner, parler, calculer, apprendre, ...?  

Procéder d'abord à l'analyse logique des tâches relevant de la cognition humaine et 

tenter de les reconstituer par programme. C'est cette approche qui a été privilégiée par 

l'Intelligence Artificielle et la psychologie cognitive classique. Cette démarche est étiquetée 

sous le nom de cognitivisme. Puisque la pensée est produite par le cerveau ou en est une 

propriété, commencer par étudier comment celui-ci fonctionne.  

Cela a mené à la définition et l'étude de réseaux de neurones formels qui sont des 

réseaux complexes d'unités de calcul élémentaires interconnectées. Les réseaux de neurones, 

fabriqués de structures cellulaires artificielles, constituent une approche permettant d’aborder 

les problèmes de perception, de mémoire, d’apprentissage et de raisonnement. Ils s’avèrent 

aussi des alternatives très prometteuses pour contourner certaines des limitations des 

ordinateurs classiques. Grâce à leur traitement parallèle de l’information et à leurs 

mécanismes inspirés des cellules nerveuses (neurones), ils infèrent des propriétés émergentes 

permettant de solutionner des problèmes jadis qualifiés de complexes. 

Nous aborderons dans ce chapitre les principales architectures de réseaux de neurones 

que l’on retrouve dans la littérature. Il ne s’agit pas de les étudier toutes, car elles sont trop 

nombreuses, mais plutôt d’en comprendre les mécanismes fondamentaux. 

 

3.2 Neurones biologiques et neurones formels : 

 

La théorie de l’apprentissage est fortement influencée par la modélisation du cerveau. 

En effet, sous certains aspects, le cerveau peut être considéré comme une machine capable 

d’apprendre des tâches souvent très complexes. Il constitue une source d’inspiration pour la 

compréhension de l’apprentissage. Le cerveau humain est constitué de 100 milliards de 

neurones, avec un nombre moyen de 10 000 connexions par neurone. Aussi, un  mm3 de 

cortex contient un milliard de connexions. 
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Figure 3.1. Le cerveau humain 

 

Un neurone est une cellule capable de transmettre des informations à d’autres 

neurones au travers de ses différentes connexions (synapses). Il existe plusieurs types de 

neurones (pyramide, panier, Purkinje, etc.) avec des fonctionnements différents (sensoriel, 

moteur, inter-neurones, etc.) Les neurones sont inter-connectés et forment des réseaux. 

On se basant sur la structure du neurone biologique, on s’est inspiré l’idée du neurone 

formel : 

 

 

Figure 3.2.  Neurone biologique et neurone formel 
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3.3 Modèle mathématique et architecture des réseaux de neurones 

 

Le modèle mathématique d’un neurone artificiel est illustré dans l’équation 3.1. Un 

neurone est essentiellement constitué d’un intégrateur qui effectue la somme pondérée de ses 

entrées. Le résultat de cette somme est ensuite transformé par une fonction de transfert f qui 

produit la sortie du neurone. En suivant les notations :  

Les R entrées du neurone correspondent au vecteur𝑃 = [𝑝1, 𝑝2, … … . , 𝑝𝑅]𝑇, alors que 

𝑊 = [𝑤𝑝1,1, 𝑤1,2, … … . , 𝑤1,𝑅]
𝑇
représente le vecteurdes poids du neurone. La sortie n de 

l’intégrateur est donnée par l’équation suivante : 

 

𝑛 = ∑ 𝑤1,𝑗𝑝𝑗 − 𝑏

𝑅

𝑗=1

 

(3.1) 

 

 

Que l’on peut aussi écrire sous forme matricielle : 

 

𝑛 = 𝑤𝑇𝑃 − 𝑏 (3.2) 

Le résultat 𝑛 de la somme pondérée s’appelle le niveau d’activation du neurone.Le 

biais 𝑏 s’appelle aussi le seuil d’activation du neurone.  

 

3.4 Apprentissage supervisé et non supervisé 

 

En matière d’apprentissage automatisé, on oppose très fréquemment apprentissage 

supervisé et apprentissage non supervisé. Malgré que les deux types d’apprentissages relèvent 

de l’intelligence artificielle, une différence de traitement est clair :  
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4.1 Apprentissage supervisé 

 

 Dans le premier cas, un chercheur est là pour “guider” l’algorithme sur la voie de 

l’apprentissage en lui fournissant des exemples qu’il estime probants après les avoir 

préalablement étiquetés des résultats attendus. L’intelligence artificielle apprend alors de 

chaque exemple, avec pour but, d’être capable de généraliser son apprentissage à de nouveaux 

cas. 

Il existe différentes approches pour apprendre à classer à partir d’un ensemble 

d’entraînement; on distingue notamment deux approches :  

 

a. Approches basées sur les instances (IBL)  

L’apprentissage basé sur les instances est dominé par les approches du type k Plus 

Proches Voisins (kPPV). Pour un exemple à classer é, il s’agit de considérer l’ensemble des k 

exemples connus (appartenant à l’ensemble d’entraînement E) les plus proches de é 

relativement à une mesure de (dis) similarité. La classe prédite pour ce nouvel exemple est 

alors la classe majoritaire, dans ce voisinage de k exemples. Les difficultés récurrentes, pour 

ce type de méthode, résident dans le choix du nombre k de voisins à considérer et dans la 

définition d’une mesure de (dis) similarité appropriée.  

 

b. Approches basées sur des règles(RBL)  

Les règles à générer sont de la forme : 

 

Si  < condition >  alors Classe 

 

Oùla condition (aussi appelée complexe ou hypothèse) est une conjonction de 

sélecteurs. On dira qu’un complexe (resp. un sélecteur) couvre un exemple, si le complexe 

(resp. le sélecteur) est vrai pour cet exemple. Ainsi, le complexe vide (conjonction de zéro 

sélecteur) couvre tous les exemples de l’ensemble E. La classe prédite par la règle correspond 

à la classe majoritaire de l’ensemble des exemples couverts par la condition de la règle. 

Finalement, la disjonction des règles apprises permet de couvrir l’ensemble des données 
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d’entraînement. La prédiction de la classe d’un nouvel exemple é est effectué par la recherche 

d’une (ou plusieurs) règle(s) dont la condition sera couvrée. 

 

4.2 Apprentissage non supervisé 

 

 Dans le cas de l’apprentissage non supervisé, l’apprentissage par la machine se fait de 

façon totalement autonome. Des données sont alors communiquées à la machine sans lui 

fournir les exemples de résultats attendus en sortie. Différents algorithmes sont associés à 

l'apprentissage non supervisé 

 

a. La segmentation ou le  regroupement (clustering) : 

 

Le principe du clustering est la construction  des classes automatiquement en fonction 

des exemples disponibles. L'apprentissage non supervisé est très souvent synonyme 

declustering. Beaucoup d’algorithmes appliquent le clustering, comme :  

✓ K-moyennes  

 Une classe est représentée par son centre de gravité, un objet appartient à la classe 

dont le centre de gravité lui est le plus proche. 

✓ Méthodes à base de densité 

 Le principe de base de ces méthodes est l’utilisation de la densité à la place de la 

distance. Donc les clusters sont des régions de l'espace qui ont une grande densité de points : 

un point est dense si le nombre de ses voisins dépasse un certain seuil et un point est voisin 

d'un autre point s'il est à une distance inférieure à une valeur fixée 

✓ Méthodes hiérarchiques  

C’est quand les clusters sont organisés sous la forme d'une structure d'arbre. 

✓ Méthodes à base de grille 

Ce sont des méthodes basées sur le découpage de l'espace des exemples suivant une 

grille, après initialisation. Toutes les opérations de clustering sont réalisées sur les cellules, 
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plutôt que sur les données. La construction des classes en assemblant les cellules voisines en 

terme de distance. 

 

b. Règles d’association: 

 

C’est le fait d’analyser les relations entre les variables ou détecter des associations. Le 

principe est l’identification des items qui apparaissent souvent ensemble lors d'un évènement 

(découverte des corrélations entre attributs), et les règles sont  du type  

 

Si X alors Y ou (X->Y) 

 

3.5 Exemple de réseaux de neurones : 

 

3.5.1 Perceptron et perceptron multi couches 

 

Le perceptron est un modèle de réseau de neurones avec algorithme d'apprentissage 

créé par Frank Rosenblatt en 1958. C’est un modèle utilisé dans l'entraînement supervisé qui 

met en correspondance des ensembles de données d'entrée dans un ensemble de sortie 

appropriée. Selon la topologie de réseau utilisé, qui est relatif au nombre des couches, le 

réseau sera ou non un multi-Layer Perceptron (MLP) [Christian, 2016]. Il est constitué de 

plusieurs couches de nœuds dans un graphe orienté, chaque couche étant entièrement 

connectée à la suivante. Pour cette raison, la taille du réseau joue un rôle important dans la 

définition de la complexité de la fonction apprise.Les trois principales choses à savoir sur les 

MLP sont la propagation vers l'avant, la propagation vers l'arrière et la façon de les former 

correctement. 

Les premiers réseaux de neurones n'étaient pas capables de résoudre des problèmes 

non linéaires ; cette limitation fut supprimée au travers de la rétro-propagation du gradient de 

l'erreur dans les systèmes multicouches, proposé par Paul Werbos  en 1974 et mis au point 

douze années plus tard, en 1986 par David Rumelhart . 

Dans le perceptron multicouche à rétro-propagation, les neurones d'une couche sont 

reliés à la totalité des neurones des couches adjacentes. Ces liaisons sont soumises à un 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Algorithme_du_gradient
https://fr.wikipedia.org/w/index.php?title=Paul_Werbos&action=edit&redlink=1
https://fr.wikipedia.org/wiki/1974
https://fr.wikipedia.org/wiki/1986
https://fr.wikipedia.org/w/index.php?title=David_Rumelhart&action=edit&redlink=1
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coefficient altérant l'effet de l'information sur le neurone de destination. Ainsi, le poids de 

chacune de ces liaisons est l'élément clef du fonctionnement du réseau : la mise en place d'un 

Perceptron multicouche pour résoudre un problème passe donc par la détermination des 

meilleurs poids applicables à chacune des connexions inter-neuronales.  

a. Algorithme de rétropropagation 

L’algorithme de rétropropagation standard se résume à la série d’étapes suivantes :  

1. Initialiser tous les poids à de petites valeurs aléatoires dans l’intervalle [−0.5, 0.5]. 

 2. Normaliser les données d’entraînement. 

 3. Permuter aléatoirement les données d’entraînement;  

4. Pour chaque donnée d’entraînement n : 

 (a) Calculer les sorties observées en propageant les entrées vers l’avant. 

 (b) Ajuster les poids en rétropropageant l’erreur observée :  

 

𝑤𝑗𝑖(𝑛) = 𝑤𝑗𝑖(𝑛 − 1) + ∆𝑤𝑗𝑖(𝑛)

= 𝑤𝑗𝑖(𝑛 − 1) + 𝜇𝛿𝑗(𝑛)𝑦𝑖(𝑛) 

(3.3) 

 

4. Répéter les étapes 3 et 4 jusqu’à un nombre maximum d’itérations ou jusqu’à ce que la racine 

de l’erreur quadratique moyenne (EQM) soit inférieure à un certain seuil. 

 

 

Figure 3.3: Perceptron multi couches 
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Dans le domaine de la reconnaissance des émotions, le perceptron multicouche est 

largement utilisé. Citons les travaux de [Danisman et al, 2013] et [Hayet et al, 2014]. 

 

5.2 Les réseaux de Hopfield 

 

a. Description 

 

Le modèle de Hopfield fut présenté en 1982. Ce modèle très simple est basé sur le 

principe des mémoires associatives. C'est d'ailleurs la raison pour laquelle ce type de réseau 

est dit associatif. Outre un intérêt pratique, ce réseau admet une analyse théorique précise et 

complète. Il a par ailleurs contribué à relancer les recherches sur les réseaux de neurones. 

Les réseaux de Hopfield sont des réseaux à minimisation d'énergie : ils sont composés 

de neurones entièrement interconnectés ; ils n'ont pas une "entrée" et une "sortie", mais ils 

évoluent à partir d'un état initial .D'une façon générale, un réseau de Hopfield est donc défini 

par N neurones, et par une matrice de transfert, W, symétrique. 

Dans le cas le plus simple, si on met des valeurs initiales (1 ou -1) dans tous les 

neurones, et si on applique à chacun des nœuds j successivement la transformation : 

𝐼𝑖 = ∑ 𝑤𝑖𝑗

𝑗

𝑉𝑗 (3.6) 

𝑤𝑖𝑗Est le poids de la connexion du neurone i à j 

𝑉𝑗Est l'état du neurone j 

Le calcul du nouvel état du neurone i se fait par : 

 

𝑉𝑖(𝑡 + 1) = {
1 𝑠𝑖 ∑ 𝑤𝑖𝑗

𝑗

𝑉𝑗 > 0

−1                   𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛 

 

(3.7) 
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Pour l’estimation  des poids : 

𝑤𝑖𝑗 = 1/𝑛 ∑ 𝑥𝑖
𝑘𝑥𝑗

𝑘

𝑝

𝑘=1

 

(3.8) 

Où 𝑤𝑖𝑗 est le poids de la connexion entre le neurone j et le neurone i,  n est la 

dimension du vecteur d'entrée, p le nombre de motif d'entraînement et 𝑥𝑖
𝑘   𝑒𝑡 𝑥𝑗

𝑘 sont 

respectivement la K ieme  entrée des neurones i et j. 

b. Les mémoires auto-associatives 

 

Dans une mémoire informatique classique, une information est retrouvée à partir d'une 

clé arbitraire. Par opposition, une donnée entreposée dans une mémoire associative est 

accessible à partir d'informations qui lui sont associées. 

La fonction d'une mémoire associative ressemble beaucoup à celle d'un filtre dont le 

but est de restituer une information en tenant compte de sa perturbation ou de son 

bruit. L'information doit alors se rapprocher d'une information apprise ou connue. Si les 

mémoires associatives restituent des informations qu'elles ont apprises à partir d'entrées 

incomplètes ou bruitées, il existe aussi des mémoires hétéro-associatives qui en plus peuvent 

associer plusieurs informations entre elles.  

 

 

 

 

 

Figure 3.4: Le réseau de neurone Hopfield 

 

wij ni nj 

ni : Neurone i 

nj : Neurone j 

wij : Poids entre les 

deux neurones  i et 

j 

 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Neurone_formel
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Parmi les travaux de reconnaissances émotionnelles utilisant le réseau de neurone 

Hopfield, citons le travail de Gyanendra [Gyanendra et al, 2012]. Yoneyama et al ont utilisé 

Hopfield NN pour reconnaître quatre expressions faciales, et le résultat moyen de la 

classification est de 92,2%.[Yoneyama et al, 1997] 

 

5.3 Les carte auto organisatrice de kohonen 

 

Les cartes auto-organisatrices (Self-Organizing Maps (SOM)), furent inventées par 

Kohonen en1984. Inspirée par le principe neuronal du cerveau des mammifères, une carte 

auto-organisatrice est un type de réseau de neurones artificiels dont l’apprentissage se déroule 

de manière non supervisée. Leur rôle principal est de faire une projection non linéaire des 

données de haute dimension sur un espace de faible dimension. Les cartes auto-organisatrices 

sont largement utilisées dans la classification de données. 

 

a. Architecture 

 

D'un point de vue architectural, les cartes auto-organisatrices de Kohonen sont 

constituées d'une grille (le plus souvent uni- ou bidimensionnelle). Dans chaque nœud de la 

grille se trouve un « neurone ». Chaque neurone est lié à un vecteur référent(figure 3.6), 

responsable d'une zone dans l'espace des données (appelé encore espace d'entrée). 

Dans une carte auto-organisatrice, les vecteurs référents fournissent une représentation 

discrète de l'espace d'entrée. Ils sont positionnés de telle façon qu'ils conservent la forme 

topologique de l'espace d'entrée. En gardant les relations de voisinage dans la grille, ils 

permettent une indexation facile. Ceci s'avère utile dans divers domaines, comme la 

classification de textures, l'interpolation entre des données, la visualisation des données 

multidimensionnelle. 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Interpolation
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Figure 3.5: Carte de Kohonen à deux dimensions 

 

Figure 3.6: Notion de voisinage dans  une Carte de Kohonen. 

 

b. Algorithme de Kohonen : 

 

Kohonen utilise un apprentissage non supervisé, à chaque entrée une réaction basée sur la 

notion de concurrence est apparu. Nous résumons le principe avec les étapes suivantes : 

 

 

 

Voisinage d’ordre 1 

du neurone cij 

 

neurone cij 

 

Vecteur d’entrée  

X 

Y 
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Etape 1 : Initialisation 

La matrice poids est initialisée de manière aléatoire et un ensemble d’apprentissage est 

construit. Cet ensemble se compose de tous les stimuli qui représentent la population traitée 

autrement dit une représentation discrète de l'espace d'entrée. 

Etape 2 : Modification des poids 

Un élément de l’ensemble d’apprentissage est pris de façon aléatoire. Trouver le nœud 

dit « gagnant » (winner) : C’est le neurone dont le vecteur poids associé présente des valeurs 

les plus similaires au vecteur d’entrée. 

On procède à la modification des poids du neurone gagnant, ainsi que ceux de son 

voisinage de manière à ce que les vecteurs associés (les vecteurs de poids) «se rapprochent 

d’avantage» du vecteur du stimulus d’entrée (équation 3.7).La modification des vecteurs 

associés aux neurones voisins se fait de manière différente selon la position des nœuds par 

rapport à neurone gagnant, les neurones les plus éloignées seront moins affectées. 

𝑤𝑖(𝑡 + 1) = 𝑤𝑖(𝑡) + 𝛼(𝑡)(𝑝𝑖 − 𝑤𝑖(𝑡)       𝑠𝑖 𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛𝑒 𝑣𝑎𝑖𝑛𝑞𝑢𝑒𝑢𝑟

𝑤𝑖(𝑡 + 1) = 𝑤𝑖(𝑡) + ℎ(𝑟, 𝑡)(𝑝𝑖 − 𝑤𝑖(𝑡)                  𝑠𝑖 ∈ 𝑣𝑜𝑖𝑠𝑖𝑛𝑎𝑔𝑒

𝑤𝑖(𝑡 + 1) = 𝑤𝑖(𝑡)                                                         𝑠𝑖 ∉ 𝑣𝑜𝑖𝑠𝑖𝑛𝑎𝑔𝑒

 

(3.7) 

ℎ(𝑟, 𝑡) = 𝛼(𝑡). 𝑣(𝑡)𝛼(𝑡): Le taux d’apprentissage. 𝑣(𝑡):la fonction de voisinage) 

 

 

 Décroitre le coefficient d’apprentissage𝛼(𝑡),𝛼(𝑡) est un paramètre qui permet de 

contrôler l’importance des modifications appliquées aux vecteurs de poids. 

 Répéter l’étape 2 jusqu’à ce que le coefficient d’apprentissage soit nulle (convergence) 

Etape 3 : Exploitation 

Cette phase est entamée après que le réseau soit dans un état stable ou dite état de 

convergence. A chaque vecteur présenté à la couche d’entrée, on calcule le neurone gagnant 

pour désigner à quelle classe cet élément appartient.  
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5.4 Les réseaux de neurones convolutifs CNN): 

 

Au cours des dernières années, il y a eu une percée dans les algorithmes 

d'apprentissage en profondeur(CNN) appliqués au domaine de la vision par ordinateur,  

Ces algorithmes basés sur l'apprentissage en profondeur ont été utilisés pour 

l'extraction de caractéristiques, la classification et la reconnaissance. Le principal avantage 

d'un CNN est de supprimer complètement ou fortement la dépendance aux modèles basés sur 

la physique et / ou d'autres techniques de prétraitement en permettant un apprentissage «de 

bout en bout» directement à partir des images d’entrée [Walecki et al, 2017]. Pour ces raisons, 

CNN a obtenu des résultats très satisfaisant dans divers domaines, notamment la 

reconnaissance d'objets, la reconnaissance faciale, la compréhension de scènes. 

Les réseaux de neurones sont désignés par l’acronyme CNN, de l’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 troisième dimension, de profondeur 3 

pour représenter les couleurs fondamentales (Rouge, Vert, Bleu). 

La première partie d’un CNN est la partie convolutive à proprement parler. Elle 

fonctionne comme un extracteur de caractéristiques des images. Une image est passée à 

travers une succession de filtres, ou noyaux de convolution, créant de nouvelles images 

appelées cartes de convolutions. Certains filtres intermédiaires réduisent la résolution de 

l’image par une opération de maximum local.  Au final, les cartes de convolutions sont mises 

à plat et concaténées en un vecteur de caractéristiques, appelé code CNN. 

Ce code CNN en sortie de la partie convolutive est ensuite branché en entrée d’une 

deuxième partie, constituée de couches entièrement connectées (perceptron multicouche). Le 

rôle de cette partie est de combiner les caractéristiques du code CNN pour classer l’image. 

La sortie est une dernière couche comportant un neurone par catégorie. Les valeurs 

numériques obtenues sont généralement normalisées entre 0 et 1, de somme 1, pour produire 

une distribution de probabilité sur les catégories. 

 

http://setosa.io/ev/image-kernels/
https://fr.wikipedia.org/wiki/Perceptron_multicouche
https://en.wikipedia.org/wiki/Softmax_function
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Figure 3.7. : Exemple d’architecture d’un CNN 

 

4.1 Les réseaux de neurones et les émotions : 

 

Les réseaux de neurones sont très efficaces pour la reconnaissance des expressions 

faciales. Par exemple, la reconnaissance des configurations de la bouche peut être détectée par 

un réseau de neurones. Le réseau aura alors été entraîné sur un ensemble d’images de bouches 

ayant des configurations différentes [PANTIC et Leon, 2000]. 

Garrison et al ont cherché des méthodes d’analyse automatique du visage les plus 

proches possibles de la réalité biologique. Ainsi, un réseau de neurones dit : auto-supervisé, 

c’est à dire dont la couche d’entrée et la couche de sortie sont identiques et égales à l’image 

d’un visage, effectue une analyse en composantes principales. Le nombre de composantes 

principales est donné par le nombre de neurones de la couche cachée. Chaque neurone de la 

couche cachée correspond aux valeurs propres de la décomposition [Garrison et al, 2000]. 

Liu,et al, ont proposé de construire une architecture profonde, inspirée de la théorie 

psychologique selon laquelle les expressions peuvent être décomposées en plusieurs unités 

d'action faciale (AUs).[Liu et al, 2015]. 

Récemment beaucoup d’études ont été faites  pour la reconnaissance des émotions en 

se basant sur les CNN. Citons les  travaux deKim et al [Kim et al, 2017] et Multi-level AU 

Conv 1 Conv 2 Max pool Conv 3 Conv 4 Max 

pool 

Couche 1 
Couche 2 

Couche 3 
Couche 4 

C5 C6 

Image RGB 

Partie 1 

Full connected layers 7 et 8 

Outputs 

Partie 2 
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[Chu et al, 2017]. Breuer et  Kimmel ont utilisé un CNN pour comprendre un modèle appris à 

l'aide de différents jeux de données FER (Facial Expression recognition) et ont démontré la 

capacité de ces réseaux pour la détection des émotions à travers les jeux de données[Breuer et  

Kimmel, 2017].Jung et al. utilisent deux types différents de CNN: le premier extrait les 

caractéristiques d'aspect temporel des séquences d'images, tandis que le second extrait les 

caractéristiques de la géométrie temporelle à partir des points faciaux temporels.[Jung et al, 

2015]. 
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4.2 Conclusion 

 

Les réseaux de neurones(RNs) sont généralement utilisés pour leur faible sensibilité au 

bruit (robustesse au bruit) et leur capacité d’apprentissage. Ils ont connu un grand succès dans 

le traitement d’images. En raison de la capacité de conserver des informations sur les entrées 

passées, RN est capable d'apprendre les dépendances contextuelles avec les images, ce qui est 

avantageux par rapport à CNN (convolutional neural network).Pour cette raison, RNN est 

généralement combiné avec CNN afin d'atteindre une meilleure performance des tâches de 

vision telles que la segmentation de l’image [Visin et al, 2015]. 

Ils sont souvent difficiles à construire. Leur structure (nombre de couches cachées pour 

les perceptrons par exemple) influe beaucoup sur les résultats et il n’existe pas de méthode 

pourdéterminer automatiquement cette structure. La phase d’apprentissage est difficile à 

menerpuisque les exemples doivent être correctement choisis (en nombre et configuration). 

En plus,la plupart de ces méthodes sont testées uniquement sur des images utilisées au cours 

del’apprentissage, c’est pourquoi on ne peut prévoir le comportement de ces méthodes dans 

lecas de sujets inconnus. En outre, la plupart de ces méthodes exigent une intervention 

manuelle. 

Les réseaux de neurones servent aujourd’hui à toutes sortes d’applications dans divers 

domaines. Par exemple, on a développé un autopilote dans le domaine de l’aviation, ou encore 

un système de guidage pour automobile, on a conçu des systèmes de lecture automatique de 

chèques bancaires et d’adresses postales, on a produit des systèmes de traitement du signal 

pour différentes applications militaires, un système pour la synthèse de la parole, des réseaux 

sont aussi utilisés pour bâtir des systèmes de vision par ordinateur, pour faire des prévisions 

sur les marchés monétaires, pour évaluer le risque financier ou en assurance, pour différents 

processus manufacturiers, pour le diagnostic médical, pour l’exploration pétrolière ou gazière, 

en robotique, en télécommunication, et j’en passe ! Bref, les réseaux de neurones ont 

aujourd’hui un impact considérable et, il y a fort à parier, que leur importance ira grandissante 

dans le futur. Plus précisément dans le domaine de l’analyse de l’état affectif, les réseaux de 

neurones ont présenté des taux de reconnaissance émotionnelle très satisfaisant. Et ils ont 

prouvé leurs efficacités.  
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4.1 Introduction 

 

Nous proposons dans cette thèse deux contributions pour la détection et la 

reconnaissance des émotions dans les séquences d’images. La première, c’est l’introduction 

d’un nouveau modèle qui donne une description claire, précise et objective de l’émotion 

d’intérêt. Chose qui n’a jamais été proposée dans le domaine de l’analyse de l’état affectif. 

Comme nos émotions sont la seule manière d’expression de nos sentiments, alors nous 

n’avons que la psychologie qui les décrit.  Nous avons opté pour le fait de se baser sur des 

fondements psychologiques qui ont prouvé que les comportements de l’être humain envers 

son entourage suivent les émotions des personnes avec lesquelles il interagit. Nous avons 

développé un nouveau modèle pour interpréter les mouvements qui décrit l’émotion d’intérêt 

en unité d’action du système FACS en fonctions des descriptions des psychologues relatives à 

chaque émotion.  

Notre deuxième contribution, s’articule sur la proposition d’un nouveau système de 

reconnaissance des émotions de base, y compris l’émotion d’intérêt. Nous nous sommes 

focalisés sur  la  reconnaissance dynamique des émotions, une tâche qui n’est pas facile, vu le 

changement des muscles faciaux en partant de l’image neutre et arrivant à l’image qui 

contiens l’émotion. Donc, un traitement et un suivit de mouvement est présenté pour pouvoir 

reconnaitre l’émotion.   

Pour ce faire, nous avons fait une estimation des mouvements de visage, après l’avoir 

détecté et extrait les caractéristiques faciales, qui sont des points stratégiques dans le visage. 

Ces derniers ont été réduits à dix. Nous avons minimisé ce nombre par l’étude des muscles 

faciaux responsables  des émotions de base et nous avons constaté que les dix points choisit 

sont diffusants pour la description des émotions.  C’est un nombre assez petit pour décrire une 

émotion dans un visage, mais le choix de ces caractéristiques a influé positivement sur le 

temps d’exécution. L’estimation de mouvement est basée sur l’algorithme de bloc matching.  

Ensuite, nous classifions le vecteur du mouvement obtenu avec la carte auto organisatrice de 

KOHONEN. Les résultats sont très satisfaisants en termes de taux de reconnaissance (96%), 

et de la minimisation des données traitées 
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4.2 Système neuronal pour la reconnaissance d’émotion 

 

Comme tout système de reconnaissance des émotions, notre approche suit les trois 

étapes fondamentales citées dans le chapitre2.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure4. 1. : Organigramme de la méthode proposée 
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4.2.1 La détection du visage : 

 

 

 

Figure 4.2. : Détection des visages dans une image 

La détection du visage  est un domaine de la vision par ordinateur consistant à détecter 

un visage humain dans une image numérique. C'est un cas spécifique de détection d'objet, où 

l'on cherche à détecter la présence et la localisation précise d'un ou plusieurs visages dans une 

image.  

✓ Description 

Afin de détecter les visages dans nos bases de données, nous avons utilisé la méthode 

de Viola-Jones caractérisée par sa rapidité et sa précision. Elle représente la première méthode 

travaillant en temps réel. L'algorithme utilisé se base sur trois étapes principales : l'image 

intégrale pour le calcul des caractéristiques, Adaboost pour la classification des 

caractéristiques et une cascade pour la détection des visages. 

L’image intégrale est une image construite à partir de l'image d'origine. Elle contient 

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

L’image intégrale Iint  au point (x,y) est définit à partir de l’image I(Eq4.1). A partir de 

l’image résultat, on utilise des fenêtres (masques) sous forme de zones rectangulaires 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Vision_par_ordinateur
https://fr.wikipedia.org/wiki/Visage
https://fr.wikipedia.org/wiki/Image_num%C3%A9rique
https://fr.wikipedia.org/wiki/D%C3%A9tection_d%27objet


Chapitre 4 système neuronal pour la reconnaissance des émotions  

 

 

71 

adjacentes ; les intensités de pixels de ces rectangles sont additionnées, formant des sommes 

dont la différence constitue une caractéristique.  

 

𝐼𝑖𝑛𝑡(x, y) = ∑ 𝐼(x′, y′)

x′≤x ,y′≤y

 (4.1) 

Cette somme peut se calculer par récurrence, par: 

𝑆(x, y) = S(x, y − 1) + i(x, y) (4.2) 

𝑖𝑖(𝑥, 𝑦) = 𝑖𝑖(𝑥 − 1, 𝑦) + 𝑆(𝑥, 𝑦) (4.3) 

Où 𝑆(x, y)est la somme cumulée de la ligne x jusqu'à la colonne y. L'image intégrale 

peut donc se calculer avec un seul parcours de l'image d'origine. 

Une fois que l'image intégrale est calculée, la somme des pixels à l'intérieur de 

n'importe quel rectangle ABCD à l’intérieure de l’image peut être évaluée en seulement 4 

accès 

𝑖(𝑥′, 𝑦′) = ii(A) + ii(C) − ii(B) − ii(D) (4.4) 

Le deuxième élément clé de la méthode de Viola et Jones est l'utilisation d'une 

méthode de boosting afin de classifier et sélectionner les meilleures caractéristiques. Son 

principe consiste à construire un classifieur « fort » h(x) (Eq4.5) à partir d'une combinaison 

pondérée de classifieurs « faibles »ℎ𝑗  associés  chaque caractéristique 𝑗en utilisant un 

apprentissage supervisé, un seuil est défini afin de séparer les exemples positifs des exemples 

négatifs. Le classifieur se réduit alors à un couple (caractéristique, seuil). 

 

 

 

 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Pixel
https://fr.wikipedia.org/wiki/Rectangle
https://fr.wikipedia.org/wiki/Boosting
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Algorithme : 

• Pour chaque (x1, y1), … … , (xn, yn) 

Avec yi = 0 ou 1 pour les négatifs et les positifs exemples respectivement. 

• Initialisation des poids w1,i =
1

2m
,

1

2l
 

Pour yi = 0,1 pour les négatifs et les positifs exemples respectivement  

m,l sont le nombre des négatifs et positifs exemples 

• Pour  t = 1, … . . , T 

1. Normalisation des poids  wt,i =
wt,i

∑ wt,j
n
j=1

 

wtEst la probabilité de distribution 

2. Pour chaque caractéristique,j , 𝑦𝑗 = ℎ(𝑥𝑗) 

 L’erreur est donnée parεj = ∑ wii |hj(xi) − yi| 

3. Choisir le classifieur ht qui minimise l’erreur.  

4. Mise à jour des poids  

wt+1,i = wt,iBt
1−ei 

       Oùei =0 si l’exemplexi est bien classifié. 1 sinon   

       Et Bt =
εt

1−εt
 

5. Le classifieur final est : 

 

h(x) = { 1 ∑ αtht(x) ≥
1

2
∑ αt

T

t=1

T

t=1

0  si non                              

 

 

(4.5) 

Avec 𝛼𝑡 = log 1/𝐵𝑡 
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 La cascade (Eq4.6) est constituée d'une succession d’étages, chacune étant formée 

d'un classifieur fort appris par le boosting. L'apprentissage du classifieur de l'étage n est 

réalisé avec les exemples qui ont franchi l'étage n-1. Plus le nombre d’étages est important, 

plus on converge vers les vrais positifs. Ce nombre(K) est fixé par Viola et Jones à 32. 

Le taux de détection de la cascade est donné par : 

D = ∏ di

K

i=1

 

(4.6) 

diest le taux de détection minimal. 

 

 

Figure 4.3. : La cascade de Viola Jones 

 

4.2.2 Extraction des points stratégiques  

Les méthodes d’extraction des informations locales au niveau des points sont plus 

intéressantes en terme de temps de calcul et en terme de mémoire utilisée puisque leurs 

vecteurs descripteurs sont moins volumineux que ceux des méthodes globales. Cependant, la 

robustesse de ces méthodes reste fortement liée à la précision de la position des points. 

 Les méthodes globales extraient quant à elles toutes les textures du visage, permettant 

ainsi de ne pas négliger des zones indispensables à la reconnaissance de l’expression. Elles 

Fenêtre 
   

Traitement 

supplémentaire 

Rejet 

Vrai exemple 

Faux  exemple 

Etage 1          Etage 2         Etage 3 

 

 

https://fr.wikipedia.org/wiki/AdaBoost
https://fr.wikipedia.org/wiki/Vrai_positif
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nécessitent cependant toujours une phase de prétraitement pour normaliser le visage afin 

d’éliminer les éventuelles erreurs causées par la pose de la tête et la différence de taille entre 

les visages. Ce que nous avons fait dans l’ étape précédente,  

Cela nous a motivé a utilisé la méthode d’extraction des points dans notre système de 

reconnaissance.  

✓ Description du modèle d’apparence active : 

Pour accomplir notre traitement, nous avons besoin des points qui délimitent les 

différentes caractéristiques faciales. Pour se faire, nous avons exploité les modèles 

d'apparence active (Active Appearance Model) (AAM) [Timothy et al, 2001] qui sont des 

modèles génératifs et paramétriques d'un certain phénomène visuel qui montrent à la fois des 

variations de forme et d'apparence. Nous l’avons choisi suite à sa puissance prouvée. Elle 

fournit une représentation du visage réaliste et naturelle. Il s’agit d’un algorithme qui permet 

de faire correspondre à une image une forme en utilisant un modèle statistique construit à 

partir de deux phases : une phase d’apprentissage qui combine un modèle de marquage et un 

autre de texture en se basant sur la technique d’Analyse en Composantes Principale(ACP)  

pour fournir une matrice d’expérience(Eq4.7) et  finalement produire un masque de points 

stratégiques sur le visage ( Fig. 4.7) : 

{
si =  s̅ +  ∅S ∗ bsi

g
i

=  g̅ +  ∅g ∗ bgi
 

(4.7) 

Avec S̅ et g̅ les formes et textures moyennes,∅Set∅gles matrices constituant les 

matrices de vecteurs propres représentant les modes de variation tbsietbgiles vecteurs de 

composantesprincipales de forme et de texture. 

L'apparence d'un visage et sa pose (position, orientation et échelle) dans l'image sont 

enfin représentés par le vecteur 

𝑃𝑇 = 𝑐𝑇/𝑡𝑇 (4.8) 

Où t contient les paramètres d'une transformation globale rigide : Rotation ( ʋ), Homothétie 

(s) et Translation (tx,ty). 
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c est le vecteur d'apparence de la classe de visages appris (il contrôle à la fois la forme et la 

texture d'un visage). 

 

 

Figure4.4. : Les points stratégiques dans le visage 

 

✓ Les points stratégiques manipulés par notre système : 

Contrairement aux travaux de reconnaissance des émotions ayant extrait un  nombre 

élevé de points pour pouvoir reconnaitre l’expression faciale [Naoya  et al, 2016] [Taner et al, 

2014], ce qui consomme un temps de calcul relativement élevé exploitant des données 

consistantes. Nous avons étudié les muscles  faciaux qui déterminent les émotions de base. 

Nous avons déterminé les points essentiels  qui déclenchent  le mouvement  des ces muscles.  

 Notre systéme utilise seulement dix points que nous appelons « points stratétigiques » 

séléctionnés parmis tout les points extraits : les deux coins de la bouche, le haut de la lèvre 

supérieure, le bas de la lèvre inférieure et deux points par sourcils et les deux points de la 

paupiére supérieure. ; soient dix au total( Fig. 4.5) 
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Figure 4.5. : Les points stratégiques manipulés par notre système 

 

4.2.3 Détection des unités d’action du système FACS : 

 

Les unités d'action présentées par le système FACS sont dérivées par des experts 

humains basés sur des expériences en psychologie. Des études utilisant l'approche FACS ont 

rapporté des précisions de classification allant de 70% à 95% sur six expressions faciales de 

base [Kotsia et al, 2008]. 

Bien qu'il n’est pas destiné à l'origine à la classification automatisée des expressions, 

FACS fournit l'un des ensembles de caractéristiques les plus fréquemment utilisés dans la 

littérature [Tsalakanidou et al, 2010]. FACS est un outil largement utilisé pour décrire les 

mouvements faciaux.  

Comme nous l’avons déjà cité, chaque unité d’action reflète un mouvement facial. 

Donc pour savoir de quelle unité d’action s’agit-il, nous devons suivre le mouvement des 

points stratégiques extraits. par exemple, l’AU4 est relative à l’abaissement et rapprochement 

P5 

P7 

P8 

P9 

P6 

 P4         P3    P2        P1 

P10 
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des sourcils (figure 4.6).Ainsi, un suivi du mouvement des points P3 et P2 est obligatoire pour 

détecter une telleunité d’actions. 

 

 

Figure 4.6. : le mouvement de AU4 

De même,le tableau 4.1 résume tous les mouvements des autres points stratégiques:  

AUs Le mouvement Points à suivre 
AU1 Remontée de la partie interne des sourcils.  P3 P4 
AU4 Abaissement et rapprochement des sourcils. P3 P4 
AU 5 Ouverture entre la paupière supérieure et les sourcils P5 P6 
AU 7 Tension de la paupière P5 P6 
AU 9  Plissement de la peau du nez vers le haut. P7 
AU 12 Étirement du coin des lèvres P8 P10 
AU 23 Tension refermante des lèvres P8 P10 
AU 26 Ouverture de la mâchoire P7 P9 

 

Table 4.1 :  Interprétation des unité d’action en mouvements 

 

4.2.4 Estimation de mouvement  

✓ La méthode de Blocs matching 

Le mouvement, dans le cadre du système visuel humain, est un sujet majeur de la 

vision par ordinateur et apporte une contribution importante à des sujets de recherche comme 

la compression et l'estimation vidéo, la reconstruction 3D et le suivi visuel. [Ramona et al, 

2017]. 
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Pour effectuer le suivit des points stratégiques extraits, nous exploitons la méthode de 

Blocs matching qui est l'un des algorithmes du modèles différentiels mis au point pour 

l'évaluation du mouvement dans les trames consécutives. La méthode est basée sur le fait que 

les zones de pixels se déplacent dans le cadre et peuvent être détectées dans le suivant. Par 

conséquent, la trame courante est divisée en blocs et une correspondance dans la trame 

suivante sera recherchée pour chacun d'eux. 

Son principe repose sur la recherche de motifs de niveaux de gris se correspondant 

dans 2 images successives d’une séquence. Généralement, ces méthodes décomposent la 

première image en blocs recouvrant ou disjoints. Pour chacun des blocs X, on recherche un 

bloc correspondant dans la seconde image autour du centre du bloc initial dans une zone 

appelée fenêtre de recherche Bx (Fig 4.7). Cette recherche s’appuie sur une mesure de 

similarité ou dissimilarité. Le bloc conduisant au maximum de similarité (ou à un minimum 

de dissimilarité) indique le déplacement subi par le motif. La somme des valeurs absolues des 

différences (ang. Sum of Absolute Differences, SAD) et la somme des valeurs quadratiques 

des différences (ang. Sum of Quadratic Differences, SQD) sont des mesures très utilisées 

parce qu’elles sont cumulatives ; on peut ainsi suspendre prématurément l’accumulation dès 

qu’elles franchissent un seuil prédéfini, ce qui permet d’accélérer le calcul des 

correspondances.  

 

Figure 4.7 : Recherche d’un bloc correspondant dans une zone de recherche (Bx) entre deux 

images I1et I2 
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Les caractéristiques associées aux méthodes de mise en correspondance de blocs sont : 

• La taille du bloc X 

• La taille de la fenêtre de recherche Bx 

• La stratégie de recherche  

• Le critère de similarité 

La définition de ces paramètres dépend directement de l’application.  

Nous avons utilisé un bloc de taille 3x3, ce qui est suffisant pour localiser les points 

stratégiques.  

La taille de la fenêtre de recherche est liée au déplacement maximal attendu. Nous 

l’avons fixé à 9x9. Pour améliorer le résultat de recherche  

Pour le critère de similarité, nous avons utilisé la SAD : Sum of Absolute Difference. 
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Figure 4.8 : La similarité entre les points 

La SAD de deux blocs X et Y dans deux image I1 et I2 : (X ∈ I1, Y ∈ I2) de N × N 

pixels est définie par:  

𝑆𝐴𝐷(𝑋, 𝑌) = ∑ ∑|𝑋(𝑖, 𝑗) − 𝑌(𝑖, 𝑗)|

𝑁

𝑗=2

𝑁

𝑖=1

 

(4.9) 

Pour un bloc source X donné, le bloc Y le plus similaire est celui qui minimise la 

SAD. 

Pour la stratégie de recherche nous avons exploité l’algorithme de  (Full Search 

Algorithm (FSA)), qui consiste à calculer de manière exhaustive l’erreur SAD pour tous les 

déplacements possibles dans un voisinage donné. Il offre la meilleure estimation de 

mouvement que nous pouvons obtenir avec un block-matching. Malgré qu’il  est très couteux 

en temps de calcul, et comme  nous ne manipulons qu’un nombre très réduit de points 

stratégiques, cette consommation de temps n’est pas prise en considération.  

Le résultat obtenu est un vecteur de mouvement de 10 éléments, chaque élément 

correspond au mouvement d’un point stratégique. Ceci nous permet de déduire les unités 

d’action voulues (Fig. 4.9). 

 

 

 

Figure 4. 9. : Direction des mouvements des unités d’action 
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4.2.5 Classification  

 

La phase de classification permet de nous fournir l’émotion de la personne figurant 

dans la séquence d’image traitée. Elle reçoit, en entrée, le vecteur de mouvement obtenu dans 

l’étape précédente (représentant les unités d’actions). 

Kohonen self-organizing map (KSOM) a une capacité supplémentaire à regrouper les 

données dans un ordre qui maintient la topologie des données d'entrée. En raison de cette 

propriété de KSOM, les données d'expressions faciales similaires se regroupent en zones plus 

proches ce qui rend la classification beaucoup mieux [Kohonen, 1990]. Cette propriété de 

KSOM nous a motivé à l’utiliser pour la détection des émotions : joie, surprise, colère, 

dégout, tristesse, peur et intérêt. 

On comprendra par auto-organisation, un procédé capable, bien que non supervisé, de 

trouver la solution à un problème d’optimisation au sens d’un certain critère. Sur cette base, 

Kohonen a proposé un réseau de neurones formel connu sous le nom de ‘cartes auto-

organisatrices de Kohonen’ (SOM). Le but d’une SOM est de représenter un ensemble de 

données où chaque neurone se spécialise pour représenter un sous-ensemble bien particulier 

des données selon les points communs qui les rassemblent. Par conséquent, on obtient une 

classification en dimension multiple des données. Autrement dit, on peut simuler le 

fonctionnement d’une carte auto-organisatrice comme une carte topographique pour laquelle 

l'intensité des liaisons entre les neurones et les stimulis (élément de l’ensemble de données) 

donneraient l'information de relief. L'intérêt est de savoir, pour un ensemble de stimuli, quels 

neurones seront les vainqueurs (où se situent les pics aux sens du relief). 

Suite à l'analyse de ces réponses, nous pouvons déduire un lien entre chaque stimulus 

et un neurone de la carte. Dans les versions actuelles, le vecteur poids d’un neurone de la carte 

de Kohonen permet de stocker un motif semblable à une « catégorie d’entrées » caractérisée 

par ce neurone après apprentissage.  

Nous avons opté pour l’algorithme WTA (winner Take All).C’est un apprentissage 

compétitif qui consiste à modifier uniquement le vecteur des poids du neurone vainqueur. Ce 

neurone présente des poids fortement corrélés au stimulus présenté en entrée. Les valeurs de 

son vecteur poids sont alors adaptées en prenant en compte que la valeur du stimulus, sans 



Chapitre 4 système neuronal pour la reconnaissance des émotions  

 

 

82 

modifier les poids des neurones voisins. Ainsi, cet algorithme limite la propagation de 

l’apprentissage vers les voisins car seul le neurone sélectionné apprend au détriment des 

autres. Notre choix est justifié par l’efficacité d’un tel algorithme lorsqu’il existe une 

indépendance entre les classes à obtenir en résultat comme c’est le cas pour les émotions de 

base. 

Dans notre cas, la carte de Kohonen est unidimensionnelle (linéaire). La couche 

d’entré est constituée de 10 neurones au nombre des éléments du vecteur de mouvement de 

chaque points d’intérêt. Le nombre de neurones de la carte est égale au nombre d’émotions 

prévues ; dans notre cas, la taille est de 6. Chaque neurone de la carte est relié à tous les 

neurones de la couche d'entrée (Fig4.13). 

Un réseau KSOM 2D est utilisé pour la classification du vecteur des caractéristiques 

obtenues avec une estimation du mouvement des points d’intérêt ;   

𝑋 = [𝑥1, … , 𝑥𝑗]
𝑇

𝜖𝑅10 (4.10) 

  Pour chaque nœud j dans la structure du réseau 2D,  

Vecteur de poids 

𝑊𝑗 = [𝑤𝑗,1, … , 𝑤𝑗,10]
𝑇

𝜖𝑅10 

 

Matrice : 𝐴 ∈ 𝑅6∗10 et Vecteur de polarisation𝑏𝑗 ∈ 𝑅6. 

Pendant l'entraînement, chaque vecteur d'entrée 𝑋 est comparé à tous les 𝑊𝑗 pour 

trouver l'emplacement de la correspondance étroite : 

 

∆𝑋 = 𝑋 − 𝑊𝑗 (4.11) 

Le nœud gagnant nommé EmotionWinner (EW) désigné par i, c’est celui qui minimise 

la distance entre le vecteur d'entrée X et le vecteur de poids W correspondant au nœud j. 

𝑖 = 𝑚𝑖𝑛‖𝑋(𝑛) − 𝑊𝑗‖ (4.12) 
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La distance euclidienne 𝑑𝑗,𝑖entre la EW et chaque neurone est donnée par :  

 

hj,i(n) = exp (−
dj,i

2

2 ∂2
) 

(4.13) 

𝑑𝑗,𝑖
2 =  ‖𝑟𝑗 − 𝑟𝑖‖

2
 

(4.14) 

Où ℎ𝑗,𝑖(𝑛) est la fonction de voisinage, 

La règle de mise à jour des pondérations au nœud j et à l'itération n est donnée par : 

𝑤𝑗(𝑛 + 1) = 𝑤𝑗(𝑛) + ∂(n)hj,i(𝑛)[𝑋(𝑛) − 𝑊𝑗(𝑛)] (4.15) 

∂(n) = ∂0 ∗ (
∂f

∂0

)
n

NI⁄  
(4.16) 

∂ est initialement considéré comme très grand et se diminue progressivement à chaque 

itération. 

Où ∂ est le taux d'apprentissage à l'itération n, ∂0 est le taux d'apprentissage initial, ∂f 

est le taux d'apprentissage final et NI est le nombre d'itérations totalnécessaires pour 

l’apprentissage.  

La fonction de voisinage dans la carte est une fonction continue de forme gaussienne. 

La décroissance de la taille du voisinage s’obtient par diminution de l’écart 

type∂.∂grand, beaucoup de neurones se rapprochent de X(t), ∂ petit, l’adaptation reste très 

localisée. 

La distance euclidienne entre EW i et le nœud j est donné par dj,i 
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Figure 4. 10: La fonction de voisinage 

 

✓ Interprétation de l’algorithme d’auto organisation :  

La sélection du neurone le plus proche de l’exemple présenté X est : (Fig 4.11) 

 

 

 

Figure 4.11 : Le nœud le plus proche de l’entrée à une carte de Kohonen 

 

L’adaptation des poids peut être présentée par la figure 4.12. 
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Figure 4. 12. : Adaptation des poids 

 

La carte de Kohonen manipulée par notre système est décrite dans (Fig 4.13) 

 

 

 

Figure 4.13. : Carte de KOHONEN proposée pour la reconnaissance des émotions 
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4.2.6 RESULTATS ET DISSCUSSION : 

 

a. DATASET: 

 

✓ LA base de données Cohen-Kanade 

La base de données Cohn-Kanade comprend 2105 images de 182 sujets âgés de 18 à 

30 ans [Kanade et al, 2000].Les images ont la résolution de 640 * 480 ou 640 * 490 pixels. 

Environ 65% des sujets sont des femmes, 15% sont afro-américains et 3% sont asiatiques ou 

latinos. Toutes les séquences d'images commencent par une expression neutre et se terminent 

par le maximum de l'expression. Les images discriminantes d'une expression sont localisées 

dans les dernières trames des séquences. La figure 4.14montre quelques exemples de six 

expressions faciales de base de la base de données Cohn-Kanade. La base de données Cohn-

Kanade est couramment utilisée dans la littérature. 

 

Figure4.14: Exemple d'images d'expressions faciales à partir de la base de données 

Cohn-Kanade 

Colère Dégoût Peur 

Surprise Joie Tristesse 
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✓ CK+ data base 

L'ensemble de données CK + [Lucey et al, 2010]est étendu à partir de l'ensemble de 

données CK [Kanade et al,2000],qui a été construit en 2000; Il est disponible et considéré 

comme l'ensemble de données le plus largement utilisé pour évaluer la performance des 

systèmes de reconnaissance d'expression faciale. Cet ensemble de données comprend 593 

séquences vidéo, dont sept expressions faciales de base réalisées par 123 participants. Les 

âges des sujets vont de 18 à 30 ans; 35% sont des hommes; 13% sont afro-américains; 80% 

sont euro-américains; et 6%sont des personnes d'autres races. 

 Dans les séquences vidéo, la taille de chaque image est de 640 × 490 ou 640 × 480 

pixels. La plupart des images sont des images grises avec une précision de huit bits pour les 

valeurs de niveaux de gris. Les séquences vidéo contiennent des images de la phase neutre à 

la phase de crête des expressions faciales, et le débit vidéo est de 30 images par seconde. Dans 

notre étude, nous sélectionnons la première et la dernière image de la séquence. La rangée 

supérieure de la figure 4.10 montre des images de pic de six expressions de six sujets dans un 

ensemble de données CK +. Le tableau 4.2 montre le nombre de sujets pour chaque classe 

d'expression dans l'ensemble de données CK + dans notre expérience. 

 

 

Figure4.15 : Exemple d'images d'expressions faciales à partir de la base de données 

CK+ 
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✓ MMI data set :  

La base de données MMI [Valstar et al, 2010] est également utilisée. Cet ensemble de 

données est disponible au public et a été utilisé dans plusieurs publications, par exemple, 

[Pantic et al, 2005].Elle comprend des sujets d'étudiants et de membres du personnel de 

recherche des deux sexes âgés de 19 à 62 ans. C'est une ressource sans cesse croissante pour 

la reconnaissance des émotions de base, dont le moteur de recherche en ligne facilitant la 

sélection des échantillons par les chercheurs en utilisant des critères différents. 

 

Expression CK+ MMI 

Dégout 59 28 

Colère 45 32 

Peur 25 28 

Joie 69 42 

Tristesse 28 32 

Surprise 83 41 

Total 309 203 

 

Table 4.2: Nombre de sujets pour chaque classe d'expression 

 

✓ La base JAFF 

 

La base de données JAFFE comprend 213 images d'expressions faciales en niveaux de 

gris concernant 10 femelles japonaises. Il y a sept différentes expressions faciales composées 

de joie, de tristesse, de peur, de surprise, de colère, de dégoût et de neutralité. Chaque sujet a 

deux à quatre images différentes avec une résolution de 256 * 256 pixels pour chaque 

expression. La figure 4. 16 montre quelques images comprenant sept expressions faciales de 

base de la base de données JAFFE. 
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Figure4.16: Exemple d'images d'expressions faciales à partir de la base de données 

JAFFE 

 

b. Présentation des résultats: 

 

Notre système de reconnaissance des six émotions de base suit les étapes suivantes :  

• Détection du visage 

• extraction des points stratégiques 

• estimation du mouvement de ces points pour établir un vecteur des AUs, 

• et ensuite faire entrer ce dernier à la carte de Kohonen. Cette dernière étape fournit le neurone 

vainqueur après un certain nombre d’itérations, et selon le numéro du neurone vainqueur, nous 

pouvons conclure qu’il est associé à quelle émotion : comme il est montrée dans les figures 

4.17 et  4.18 :  

 

 

Colère  Dégoût  Peur 

Joie Neutre Triste Surprise 
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Figure4.17 : Etapes de reconnaissance de l’émotion (MMI) 

 

Figure4.18: Etapes de reconnaissance des émotions (Cohoen-Kanade) 

 

✓ La détection du visage : 

Les images manipulées sont des images qui ne contiennent que des visages, mais cette 

phase représente un prétraitement qui sert à localiser ou centrer le visage dans l’image. Pour 

l’amélioration des résultats. 
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Figure 4.19 : Détection du visage (Base MMI) 

 

 

 

 

 

Figure 4.20 : Détection du visage (Base CK+) 

 

 

✓ L’extraction des points stratégiques : 

Comme nous l’avons cité ci-dessus les points stratégiques extraits sont dix comme le montre 

la figure 4.21 
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Figure 4.21 : Extraction des points stratégiques 

 

 

✓ Estimation du mouvement 

Les déplacements  des points stratégiques sont montrés dans la figure 4.22 

 

 

 

Figure 4.22: Estimation du mouvement des points stratégiques 
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✓ La déduction des AUs 

Grace à l’estimation du mouvement, nous pouvons détecter les AUs (Fig 4.23) 

 

Figure 4.23 : Les AUs associé à l’émotion de la peur 

 

 

c. Evaluation des résultats 

Nous avons suivi trois séries d'expériences pour évaluer la performance de notre 

méthode. Le premier ensemble d'expériences est conçu pour évaluer les performances en 

matière de détection d'AU basée sur l'image. 

Plus précisément, nous fournissons des évaluations de performance quantitatives pour 

les bases de données posées et spontanées, et nous montrons que l'utilisation de fonctions 

dynamiques améliore les résultats de la détection d'AU par rapport à leurs homologues 

statiques(Table4.7), ce qui améliore la reconnaissance des émotions. Les images que nous 

avons  utilisées pour ce test proviennent de la base de données Cohn-Kanade et Cohen Kande 

+ [Kanade et al, 2000]. Ce sont des  images séquentielles consistant en un ensemble 

d'expressions faciales prototypiques (la joie, la colère, la peur, le dégoût, la tristesse et la 

surprise) qui ont été recueillies auprès d'un groupe d'étudiants en psychologie de différentes 

races ayant entre 18 et 30 ans. Chaque séquence commence à partir d'une expression neutre et 

se termine au pic d'une expression donnée. Nous avons sélectionné la première et la dernière 

image de chaque séquence. 

La dernière série d'expériences explore la généralisation des résultats. À cette fin, nous 

effectuons une série d'expériences de bases de données croisées; nous avons fait 
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l’entraînement sur la base de données Cohn-Kanade et les tests sur la base de données MMI, 

(table4.3).Aussi, nous nous sommes exercés sur CK+ en faisant des tests sur la base de 

données JEFF (table 4.4). 

Emotion Joie surprise dégout colère Peur Tristesse Taux de 

reconnaissance 

Joie 100 0 2 0 0 0 98.03 

surprise 0 127 0 0 4 0 96.94 

dégout 0 0 126 1 0 3 96.92 

colère 130 0 0 0 3 0 97.74 

peur 0 0 0 3 116 0 97.47 

Tristesse 0 0 3 0 0 111 97.39 

 

Table  4.3. : Taux de reconnaissance des émotions de base obtenus avec la base de 

données CK 

Emotion Joie surprise dégout colère Peur Tristesse Taux de 

reconnaissance 

Joie 120 0 2 3 0 0 96 

surprise 0 118 0 0 6 0 95.16 

dégout 2 0 99 0 0 4 96.11 

colère 0 0 0 113 6 0 94.95 

peur 0 4 0 3 126 0 94.02 

Tristesse 0 0 4 0 0 120 96.77 

 

Table 4.4. : Taux de reconnaissance des émotions de base obtenus avec la base de données 

JAFFEE 

Dans le cas où l’apprentissage et les tests sont effectués sur la même base de données, 

le taux de reconnaissance est relativement élevé,  par rapport à un apprentissage avec  une 

base de donnée et effectuer les  tests sur une autre base (table 4.5) 

 

Emotion Joie surprise dégoût colère Peur Tristesse Taux de 

reconnaissance 

Joie 141 0 0 1 0 0 99.29 

surprise 0 139 0 0 4 0 97.20 

dégoût 0 0 125 0 0 4 96.89 

colère 0 0 0 130 4 0 97.01 

peur 0 6 0 2 126 0 94.02 

Tristesse 0 0 4 0 0 110 96.49 

Table 4.5 : Taux de reconnaissance des émotions de base MMI 
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Emotion Joie surprise dégoût colère Peur Tristesse Taux de 

reconnaissance 

Joie 120 0 0 1 0 0 99.17 

surprise 0 135 0 0 2 0 98.54 

dégoût 0 0 119 0 0 3 98.34 

colère 0 0 0 111 3 0 97.36 

peur 0 2 0 1 136 0 97.84 

Tristesse 0 0 3 0 0 119 97.54 

 

Table 4.6 : Taux de reconnaissance des émotions de base CK 

D’après les résultats de reconnaissances présentées dans les tableaux ci-dessus, nous 

remarquons toujours un conflit dans la détection de quelques émotions. Nous remarquons que 

les unités d’actions représentant l’émotion de Surprise sont incluses dans l’ensemble des AUs 

représentant l’émotion de Peur.  

On trouve que pour le mouvement de la bouche d’une personne surprise est le même 

que celui de la bouche d’une personne qui a peur. Il s’agit de l’unité d’action Au26 où 

l’ouverture ou la séparation des lèvres constituent presque le même mouvement. La distance 

entre les deux lèvres réduira le conflit.  

Pour les mouvements des sourcils et des paupières (Au1, Au5) aussi, ils sont les 

mêmes dans la description de ces deux émotions. C’est pourquoi quelques émotions de 

surprise ont été classé comme peur est vice versa.  

Aussi pour les deux émotions de Dégout et de Tristesse, l’abaissement des coins 

externes des lèvres, est un mouvement commun, ce qui rend la forme des lèvres pas trop 

différentes dans les deux cas.  Et donc un petit conflit peut apparaitre. Il en est de  même pour 

la Colère et la Peur, l’abaissement et le rapprochement des sourcils et l’ouverture entre la 

paupière supérieure et les sourcils est aussi un mouvement commun. 

Ces erreurs de reconnaissance dues à la description de quelques mouvements 

communs sont presque négligeables grâce au principe d’auto-organisation offert par la carte 

de Kohonen. Ce Qui a influé sur le taux de reconnaissance qui est très satisfaisant par rapport 

à d’autres méthodes utilisant d’autre classifieurs (table4.8).  

 



Chapitre 4 système neuronal pour la reconnaissance des émotions  

 

 

96 

d. Discussion et comparaison 

 

Beaucoup de travaux récents et antérieurs ont proposé des systèmes de reconnaissance 

des émotions. Chacun présente une architecture spécifique. Nous présentons dans cette 

section une étude comparative entre notre système de reconnaissance des émotions de base et 

quelques travaux cités dans la littérature:  

Commençant par la détection des AUs, nous avons proposé une approche de détection 

des mouvements des muscles faciaux. Cette approche dynamique a amélioré le taux de 

détection. 

 

Table 4.7. : Comparaison de la détection des unités d’action 

Dans notre système proposé pour la reconnaissance de six émotions de base,définies 

en tant que six émotions fondamentales par le psychologue Paul Ekman qui sont: (joie, 

tristesse, colère, dégoût, surprise, peur), nous avons manipulé des bases de données spéciales 

pour la reconnaissance émotionnelle. 

Comme  critères d'évaluation, nous avons minimisé : les données traitées dans l’apprentissage 

et le temps d’exécution. 

Par rapport  à la tâche de reconnaissance faciale, notre approche présente un gain 

considérable en termes de temps de calcul et de ressources utilisées. Toute image 

émotionnelle peut contenir plus de 20 000 pixels. Pour pouvoir manipuler toutes ces 

informations, toute application de reconnaissance d'émotions prendra un temps d'exécution 

Travail Base de données Caractéristiques 

faciales 

Performance 

 [Lien et al,2000] CK  Suivi des traits faciaux HMM: 81% 

 [Tong et al, 2007] 

 

CK et MMI 

 

Ondelettes de Gabor Adaboost: 91.2% 

[Smith et al, 2001] 

 

CK databases 

 

Filtre de Gabor combinaison: des 

AUs  93% 

 [Koelstra et 

Pantic,2008] 

MMI et CK 

 

Caractéristiques 

géométriques  

SVM: 60% 

Notre approche  MMI et CK 

 

block matching  Dynamique 94% 

Notre approche  CK+ et JEFF block matching  Dynamique 96% 
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considérable. Cependant, notre approche manipule seulement un vecteur de 11 éléments qui 

représente toutes les informations dans l'image de l'émotion chose qui largement suffisant 

pour la reconnaissance. 

En effet, considérons le travail d'Anima [Anima et al, 2014]. Dans ce travail, les 

auteurs présentent une approche de reconnaissance d'expression faciale basée sur le SOM. Ils 

utilisent en entrée un vecteur de 26 éléments, alors que notre approche utilise un vecteur 

d'entrée avec seulement 10 éléments, en utilisant la même base de données MMI.  

Par rapport à d'autres travaux existants (table 4.8), notre approche présente un taux de 

reconnaissance très satisfaisant : 

Auteur traitement Classifieur Taux de 

reconnaissance 

[Palo et al,2014] Coefficients de 

prédiction linéaire 

perception multicouche 56.20% 

 [André et al, 2017] CNN CNN 96.76 

[Damir, et al., 2013] ACP les réseaux de neurones 70 

[Md et al, 2017] LBP HMM 80 

[Belhouchette, et al 

(notre système) ,2018] 

Détection du 

mouvement 

Catre de Kohonen 96% 

Table4. 8. : Résultats de comparaison du système proposé avec certaines méthodes de 

reconnaissance des émotions. 

 

 

Figure 4. 24: Résultats de comparaison du système proposé avec certaines méthodes 

de reconnaissance des émotions (unité%) 
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e. Mesures d’évaluation  

 

Nous avons appliqué deux métriques d’évaluation  

✓ Le taux de bonne classification simplifié (tbcs) : 

Il s’agit de l’indicateur le plus naturel et le plus évident permettant d’évaluer les 

performances d’un système de classification. Cette valeur, simple à calculer, correspond au 

nombre d’éléments correctement identifiés par le système. La définition du taux de bonne 

classification sans la prise en compte du rejet est donnée par (Eq4.20): 

𝑡𝑏𝑐𝑠 =
𝑁𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒𝑑’é𝑙é𝑚𝑒𝑛𝑡𝑠𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡𝑖𝑑𝑒𝑛𝑡𝑖𝑓𝑖é𝑠

𝑁𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒𝑑’é𝑙é𝑚𝑒𝑛𝑡𝑠𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
 

(4.20) 

 

On obtient le taux d’erreur par : 

 

𝑡𝑒𝑠 = 1 − 𝑡𝑏𝑐𝑠 (4.21) 

Lorsque le rejet d’une forme est possible, un troisième taux, dit "taux de rejet" (tr) est 

intégré. Il mesure le nombre d’éléments sur lesquels le système n’a pas pris de décision. Nous 

obtenons ainsi : 

𝑡𝑒𝑠 = 1 − 𝑡𝑏𝑐𝑠 − 𝑡𝑟 (4.22) 

Le taux de rejet est utilisé pour l’évaluation de la reconnaissance de l’émotion 

d’intérêt, parce que la personne soit intéressée soit non. 

 

émotion 𝑡𝑏𝑐𝑠 𝑡𝑒𝑠 

Joie 0.97 0.03 

Colère 0.93 0.07 

Dégoût 0.89 0.11 

Surprise 0.95 0.05 

Peur 0.92 0.08 

tristesse 0.90 0.1 

Intérêt 0.93 0.06 

 

Table 4. 9. : Evaluation de la méthode de classification 
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✓ La précision (P) 

La précision est la fraction des annotations automatiques de l'émotion qui sont 

correctement reconnues et est définie comme :  

 

 

𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(4.23) 

 

 

Où TP est le nombre de vrais positifs dans l'ensemble de données, et FP est le nombre 

de faux positifs. 

Ce qui suit constitue nos résultats obtenus :  

 

 

 

Table4. 10. : La précision de notre approche 

 

f. Paramètres d’optimisation 

 

Notre approche propose un nouveau système de reconnaissance des émotions faciales.  

Il est important de noter que le paramètre principal par rapport à de nombreuses autres 

méthodes est la minimisation des points stratégiques extraits et l’introduction de description 

avec mouvements de l’émotion d’intérêt, chose qui n’a jamais été proposée par des recherches 

antérieures. 

Pour estimer les points stratégiques nécessaires et suffisants pour la reconnaissance, nous 

avons exploité les fondements psychologiques qui déterminent les émotions. Nous avons 

traduit les mouvements faciaux de chaque émotion en un déplacement des points bien 

Emotion TP FP P 

Joie 29 2 0.93 

Colère 30 1 0.96 

Dégoût 25 3 0.89 

Surprise 40 1 0.97 

Peur 26 2 0.92 

Tristesse 28 2 0.93 
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déterminé. Nous avons donc amélioré le temps d’exécution, et minimiser la taille du vecteur 

entrant à la carte de KOHONEN.  

 

4.3 Nouveau modèle pour le codage de l’émotion d’intérêt par les unités d’actions : 

 

Nous commençons la présentation de notre travail, par la description du nouveau 

modèle proposé qui représente l’émotion d’intérêt.  

 

4.3.1 Définition de l’intérêt 

 

L’intérêt est décrit dans certaines théories de l'émotion discrète comme une émotion 

fondamentale qui attire l'attention. Les concepts d'intérêt peuvent être liés à la «faim envers 

l’information» : La recherche d'information, l’apprentissage et la compréhension. L’émotion 

d’intérêt se manifeste par la libération des opioïdes ou des endorphines au niveau du cerveau. 

Chez les personnes normales, l'émotion d'intérêt est continue dans la conscience jusqu'à ce 

qu'elle conduise à l’acquisition de nouvelles informations. Elle est déclenchée quand on sent 

l'engagement, la fascination et la curiosité. D’après Izard, l’intérêt renforce les liens entre les 

gens [Izard, 1991], quant à Tomkins, il  a conclu qu'il n'y a pas de compétence humaine qui 

peut être atteinte en l'absence de l’intérêt [Tomkins et Silvan, 1962]. Cette émotion pourrait 

maintenir la santé du système nerveux central parce qu’elle engage la personne dans la 

construction active et l'organisation de la cognition 

Donc, l’intérêt individuel est une prédisposition relativement durable à s'occuper de 

certains objets et événements et à s'engager dans certaines activités 

L'intérêt est un état psychologique relativement transitoire qui comprend une attention 

focalisée, un fonctionnement cognitif, une persistance et une implication affective [Krapp et 

al, 1992].L'intérêt détermine la façon dont les individus assistent, choisissent et persistent à 

traiter certains types d’informations. Il a à la fois des composantes de motivation et de but, en 

particulier pour l'apprentissage, l'exploration et la recherche d'information (par exemple, 

[Silvia, 2008]). La curiosité pour de nouvelles possibilités élargit les expériences des 

individus et, par la suite, soutient le développement continu des connaissances et des 

compétences [Silvia,2005]. 

http://journals.sagepub.com/author/Silvia%2C+Paul+J
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4.3.2 L’intérêt et le e-learning  

 

Notre première contribution est la proposition d’un nouveau modèle qui code et décrit 

l’émotion d’intérêt, vu son objectivité dans divers domaines, plus particulièrement dans le 

domaine du e-learning. En effet, dans le contexte éducatif classique, l'observation et 

l'identification de l'état émotionnel de l'apprenant permettent à l'enseignant d'entreprendre des 

actions qui vont influencer la qualité de l'apprentissage et son exécution, chose qui n'est pas 

totalement prise en charge dans le contexte de l'enseignement à distance. En effet, la 

pertinence de l’apprentissage implique le suivi des apprenants et particulièrement la gestion 

des aspects intellectuels et socio-émotionnels [BRANGIER et al,2002] [NKAMBOU et 

al,2004]. Par exemple, si l'apprenant est frustré, le tuteur peut donner des indices pour faire 

avancer l'apprenant dans la construction de connaissances ou peut faire des commentaires 

empathiques propices au renforcement de la motivation. Si l'apprenant est non intéressé, le 

tuteur doit présenter des solutions plus attrayantes ou stimulantes pour pousser l'apprenant à 

travailler. 

Prédire la réaction émotionnelle de l’apprenant dans un environnement 

d’apprentissage à distance n'est pas une tâche facile. Néanmoins, des tentatives théoriques ont 

été faites dans le but d’améliorer ces environnements en considérant et en contrôlant l'état 

émotionnel courant de l'apprenant.  

Ces pourquoi les recherches récentes tentent d’intégrer les nouveaux moyens 

technologiques qui peuvent améliorer la qualité de ce type d’enseignement, par la 

reconnaissance des émotions de l’apprenant à distance. Par exemple, Kort et al ont proposé un 

modèle qui lie explicitement l’apprentissage et les états affectifs. Le modèle décrit le 

changement de l'état affectif durant des séances d’apprentissage.[Kort et al, 2001] 

Récemment, Ayvaz et al ont développé un nouveau système de reconnaissance des 

émotions faciales (FERS), qui reconnaît les états émotionnels et les niveaux de motivation des 

élèves dans les systèmes d'apprentissage en ligne de type vidéo conférence. Le taux de 

reconnaissance était satisfaisant. Mais les émotions détectées ne donnent pas réellement une 

information claire pour l’enseignant. Tandis que savoir si l’étudiant à distance est intéressé ou 

pas est plus objectif. [Ayvaz et al, 2017] 
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Dans ce cadre, nous proposons un système de codage et de reconnaissance de 

l’émotion d’intérêt, qui peut nous fournir des informations concernant l’apprenant, si ce 

dernier est intéressé ou pas. 

 

4.3.3 Codage proposé de l’émotion d’intérêt  

 

Il existe en littérature des études approfondies sur les expressions faciales, mais il y a 

peu de recherches faisant le lien avec l’émotion d’intérêt. Néanmoins, Tomkins et Izard ont 

jugé que pour l’émotion d'intérêt, les sourcils soient légèrement abaissés ou élevés, les 

paupières inférieures soulevées, les lèvres séparées. Dans l'ensemble, il y a des indices 

préliminaires pour des expressions faciales exprimant l’intérêt [Silvia, 2001]. (Par exemple les   

sourcils soient légèrement abaissés veut dire que … etc.) 

Par conséquent, notre objectif est de trouver un modèle intégrant ces expressions en se 

basant sur les fondements psychologiques et les traduire en unités d’actions associées au 

système FACS. De ce fait, nous avons établi un lien entre les mouvements du visage 

exprimant l’émotion d’intérêt  et les AUs (Table4.11).  

Partie du visage Muscle concerné mouvement associé  action unit 

les sourcils Dépresseur Supercilii 

 

muscle frontales 

légèrement réduit 

 

légèrement surélevée 

AU42 

 

AU1 

Les yeux muscle orbiculaire paupières inférieures 

soulevées (pour aiguiser 

focus visuel) 

AU5 

La bouche muscle abaisseur de la 

lèvre inférieure ou 

relaxation du muscle 

orbiculaire 

lèvres entrouvertes AU25 

Les joues muscle orbiculaire de 

l'œil (pars orbitalis) 

joues soulevées AU6 

 

Table 4.11. Les unités d’action associées à l’intérêt 

 

Cette combinaison des AUs nous fournit un modèle précis pour la reconnaissance de  

l’émotion d’intérêt.  

 

 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Muscle_abaisseur_de_la_l%C3%A8vre_inf%C3%A9rieure
https://fr.wikipedia.org/wiki/Muscle_abaisseur_de_la_l%C3%A8vre_inf%C3%A9rieure
https://fr.wikipedia.org/wiki/Muscle_orbiculaire_de_la_bouche
https://fr.wikipedia.org/wiki/Muscle_orbiculaire_de_la_bouche
https://fr.wikipedia.org/wiki/Muscle_orbiculaire_de_l%27%C5%93il
https://fr.wikipedia.org/wiki/Muscle_orbiculaire_de_l%27%C5%93il
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4.3.4 Approche proposée pour la détection de l’émotion d’intérêt  

 

Pour l’émotion d’intérêt, malheureusement, les données d’apprentissage et de tests 

sont très rares. Nous avons appliqué notre approche sur des images qui ont été recueillies en 

2004. Un total de 99 étudiantes dont 64 femmes et 35 hommes. 

Les mêmes étapes décrites ci-dessus ont été suivi pour la reconnaissance. Mais les 

caractéristiques extraites changent bien évidement, ce qui implique un changement dans la 

carte de classification auto-organisatrice. 

En effet, puisque le codage proposé limite les unités d’action associées à l’intérêt, et 

les changements des muscles sont bien décrits, nous ne manipulons que les points décrits dans 

la table 4.12.  

 action unit  Points d’intérêt 

AU42/AU1 P2 P3 

AU5 P1 P4 

AU25 P7 P8 

AU6 P5 P6 

 

Table 4.12. : Les points stratégiques de l’émotion d’intérêt 

 

Figure 4.25 Les points stratégiques de l’émotion d’intérêt 

 

Après avoir extrait le visage et les points stratégiques, nous effectuons une estimation 

du mouvement de ces points, en partant de l’image neutre à l’image intéressée. Avec 

l’algorithme de mise en correspondance de blocs. 
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Ensuite, le vecteur sortant est de 8 éléments  et est entré à la carte de Kohonen, pour 

l’tape de la classification. La couche de sortie contient deux neurones, soit la personne est 

intéressée, soit elle ne l’est pas.  

 

4.3.5 Résultats 
 

a. Ensemble de donnée 

 

La reconnaissance des émotions a grandement bénéficié des nombreuses bases de 

données qui ont été produites pour l'étudier. Mais très peu sont les bases de données qui 

expriment l’émotion d’intérêt.  

 La plupart des bases de données existantes ont été créées dans des conditions 

contrôlées pour faciliter l'étude de paramètres spécifiques sur le problème de la 

reconnaissance faciale. Ces paramètres incluent des variables telles que la position, la pose, 

l'éclairage, l'expression, l'arrière-plan, la qualité de la caméra, l'occlusion, l'âge et le sexe, ce 

qui limite la reconnaissance réelle de l’émotion d’intérêt.  

✓ LFW data set 

La motivation principale pour la base de données LFW [Kawulok et al, 2016] [Gary et 

al, 2007]  (Labeled Faces in the Wild) pour la reconnaissance d’émotion est qu’elle fournit un 

grand ensemble d'images de visage dans des conditions non contrôlées.  Parmi les images que 

contient cette base de données est que peu reflètent l’intérêt. Nous l’avons alors filtré pour 

obtenir nos données de test. (Fig 4.26) 
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Figure 4.26 : Quelques images de la base de données LFW 

 

b. Evaluation des résultats 

 

 

Figure 4.27 : La détection de l’intérêt 

Emotion Intéressé Non Intéressé Taux de 

reconnaissance 

Intéressé 38 5 88.37 

Non Intéressé 42 4 91.3 

 

Table4.13. : Taux de reconnaissance de l’émotion d’intérêt 
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✓ Mesure d’évaluation : 

 
Emotion 𝑡𝑏𝑐𝑠 𝑡𝑒𝑠 

Intéressé 0.88 0.11 

Non Intéressé 0.91 0.09 

 

Table 4.14. : Evaluation de la méthode de classification 

 

✓ La précision (P) 

 

Suivant nos résultats obtenus : 

 
Emotion TP FP P 

Intéressé 40 4 0.90 

Non Intéressé 38 3 0.92 

 

Table4.15. : La précision de notre approche 

 

c. Paramètres d’optimisation 

 

Notre approche propose un nouveau modèle pour le codage et la reconnaissance de 

l’émotion d’intérêt. Sur la base d'études de psychologie (Silvia, 2001) et d'autres recherches 

(Belhouchet et al. 2015). L’émotion d’intérêt est décrite mais aucun lien entre la description 

psychologique et l’informatique n’a été proposé. 

 Nous avons fait un lien entre les mouvements du visage qui exprime cette émotion et 

les unités d'action du système FACS. C’est le paramètre principal d’optimisation par rapport à 

d’autres travaux cité ci-dessus.  

Les mêmes étapes que nous avons suivies dans la reconnaissance des émotions de base 

dans le chapitre précédent ont été suivies.  

Les points stratégiques sont réduits à 8 et l’architecture de la carte auto-organisatrice 

de Kohonen est changée : 8 neurones en entrée et 2 en sortie. En effet, il y a deux classes, soit 

la personne est soit intéressée ou non. 
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d. Discussion  

 

La détection de l’émotion d’intérêt est un grand problème posé dans divers domaines : 

pour la prédiction du comportement des clients envers une promotion par exemple, le 

domaine du e-learning,…etc.  Son identification a fait l’objet de notre étude de thèse. Nous 

avons proposé un modèle géométrique pour la représentation de cette émotion en se basant 

sur des fondements psychologiques déjà cités.  

La majorité des travaux antérieurs sur la reconnaissance de cette émotion se sont basés 

sur des tests de psychologie, comme le travail de Nummenmaa et al. Leur étude s’est 

intéressée à examiner comment les émotions sont ressenties lors d’un apprentissage à 

distance : l'intérêt des étudiants pour le sujet du cours et l'intérêt pour l'apprentissage sur le 

Web sont associés à des activités invisibles, collaboratives visibles, et non collaboratives 

[Nummenmaa et al, 2008]. 

Aussi dans le travail d’Ayvaz et al, le système d'information proposé détecte les états 

émotionnels des apprenants et donne un feedback à un éducateur sur leurs états émotionnels 

instantanés et pondérés basés sur les expressions faciales. Un taux de reconnaissance très 

satisfaisant a été atteint par cette étude [Ayvaz et al, 2017]. Mais la reconnaissance est limitée 

aux six émotions de base. Les auteurs Ainleyn et al ont étudié comment les facteurs d'intérêt 

individuels et situationnels contribuent dans l'intérêt à l'apprentissage. Les mesures 

traditionnelles d'auto-évaluation ont été combinées avec de nouvelles méthodes informatisées 

interactives d'enregistrement des réactions cognitives et affectives aux textes de science et de 

culture populaire, en surveillant leur développement en temps réel. Leur travail a permis de 

mieux comprendre comment l'intérêt influence l'apprentissage. [Ainleyn et al, 2002] 

L’introduction d’une dynamique, basée sur l’estimation des mouvements faciaux, 

représente une vraie contribution dans ce domaine. C’est pour cette raison que notre approche 

a fait un changement dans le raisonnement envers la détection de l’émotion d’intérêt qui était 

réservée à la détection de l’état affectif général de la personne et de déduire si elle est 

intéressée ou non.   

Le problème principal qui se pose au niveau de notre système de reconnaissance de 

l’émotion d’intérêt,  c’est l’absence  des bases des données riches. Parce qu’en générale toute 
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approche de reconnaissance basée sur l’apprentissage a besoin de grandes bases de données 

pour un meilleur entrainement, et donc de meilleures résultats.  
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4.4 Conclusion 

 

Dans le présent chapitre, nous avons présenté notre système de reconnaissance des 

émotions de base. Le processus de reconnaissance consiste en premier d’effectuer une 

détection de visage avec la méthode de Viola Jones, ensuite une extraction des 

caractéristiques faciales qui sont les points stratégiques décrivant les émotions, puis 

l’estimation de mouvement de ces points qui nous fournit les unités d’action d’Ekman, et en 

la classification de ces dernières afin de nous donner l’émotion reconnue. 

L’estimation de mouvement est réalisée par la méthode de mise en correspondance des 

blocs (Blocs matching), alors que pour la classification, nous avons exploité la carte auto-

organisatrice de Kohonen. Un taux très satisfaisant est atteint, avec une optimisation dans le 

temps de calcul et les ressources utilisées.  

Comme deuxième principale contribution, nous avons aussi présenté un nouveau système 

de reconnaissance de l’émotion de l’intérêt basé sur des fondements psychologiques.    
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CONCLUSION GENERALE  

 

La reconnaissance des émotions est l’un des domaines scientifiques les plus 

complexes. Ces dernières années, de plus en plus d’applications tentent de l’automatiser. Ces 

applications innovantes concernent plusieurs domaines comme l’aide aux enfants autistes, les 

jeux vidéo, l’interaction homme-machine. Les émotions sont véhiculées par plusieurs canaux. 

Nous traitons dans cette thèse les expressions émotionnelles faciales en s’intéressant 

particulièrement aux six émotions de base à savoir la joie, la colère, la peur, le dégoût, la 

tristesse et la surprise. 

Dans cette thèse nous avons proposé comme première contribution un système de 

reconnaissance des émotions de base (joie, colère, dégoût, surprise, peur,) qui est basé sur 

l’estimation du mouvement et la carte auto-organisatrice de Kohonen. Avec l’exploitation de 

système FACS développé par les psychologues.  

L’approche de reconnaissance des émotions proposée suit les trois étapes 

fondamentales d’un système de FER (Facial Emotion Recgnition). Il s’agit de la détection de 

visage, l’extraction des caractéristiques faciales et la classification. 

Nous avons détecté  le visage avec la méthode de Viola Jones. Elle est basée sur des 

classifieurs en cascade en utilisant les caractéristiques (features) de types Haar. C’est une  

méthode supervisée, basée sur Adaboost Apprentissage de classifieurs faibles et  

apprentissage en cascade  Le résultat de l’extraction est parfait.  

En suite l’extraction des points stratégiques dans le visage avec la méthode 

d’apparence active. Les points sont réduits à dix.  

Pour pouvoir détecter les Aus nous avons effectué une estimation de mouvements des 

points stratégiques par la méthode de Bloc matching. 

A ce stade, chaque séquence d’image est représentée par une combinaison des Aus, 

ces information sont l’entrée du notre carte auto organisatrice de KOHONEN. Pour effectuer 

la classification, et affirmer de quelle émotion s’agit_il.  
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Les résultats étaient très satisfaisants comme nous l’avons présenté, que ce soit en 

termes de taux de reconnaissance ou de temps de calcul. 

La deuxième contribution de cette thèse c’était l’introduction d’un modèle bien précis 

décrivant l’émotion d’intérêt. Ce qui aide à la détection automatique de cette émotion, Qui est 

très importante dans divers domaine comme le e-learning.   

 Cependant, le manque de bases de données reflétant cette émotion a influé sur le 

jugement de reconnaissance. Nous souhaitons dans nos futurs travaux élaborer une base de 

données spécifique à cette émotion pour pouvoir améliorer notre modèle de description.  

Aussi pour le raisonnement de reconnaissance des émotions d’émotions nos  futurs 

travaux vont prendre l’axe d’actualité dans les réseaux de neurones, étant le Deep learning 

(Apprentissage profond), ou les réseaux de neurones conventionnels (CNN). C’est un 

nouveau résonnement d’apprentissage et de classification.  
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ANNEXE  

 

Une bibliothèque très riche à base de la méthode de Viola Jones  a été conçue.C’est l’Open 

CV, nous l’avons exploité dans l’étape de détection du visage. 

Open Source Computer Vision est une bibliothèque proposant un ensemble de plus de 

2500 algorithmes de vision par ordinateur, accessibles au travers des API pour les langages C, 

C++, et Python. Elle est distribuée sous une licence BSD (libre) pour les plate-formes 

Windows, GNU/Linux, Android et MacOS. 

Initialement écrite en C il y a 10 ans par des chercheurs de la société Intel, OpenCV 

est aujourd'hui développée, maintenue, documentée et utilisée par une communauté de plus de 

40 000 membres actifs. C'est la bibliothèque de référence pour la vision par ordinateur, aussi 

bien dans le monde de la recherche que celui de l'industrie. 

 Les principaux modules accessibles au travers de son API C. 

✓ les fonctionnalités de base (core) :  

Cette bibliothèque permet de manipuler les structures de base, réaliser des opérations sur des 

matrices, dessiner sur des images, sauvegarder et charger des données dans des fichiers 

XML… 

✓ Les fonctions et structures ( imgproc )  

Ce module est spécialisé dans les transformations d'images, au filtrage, à la détection de 

contours, de points d'intérêt. 

✓ Descripteurs (features2d) : 

Ce module concerne principalement l'extraction de descripteurs selon deux approches 

courantes (SURF et Star Detector). 

✓ traitement de flux vidéo :  

 Ces fonctions servent à segmenter et suivre les objets en mouvement dans une vidéo. 

https://creativecommons.org/licenses/BSD/
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✓ entrées-sorties et interface utilisateur (highgui ) :  

OpenCV intègre sa propre bibliothèque haut-niveau pour ouvrir, enregistrer et afficher des 

images et des flux vidéo. Celle-ci contient aussi un certain nombre de fonctions permettant de 

réaliser des interfaces graphiques très simples, mais largement suffisantes pour tester les 

programmes. 

✓ calibration, estimation de pose et stéréovision (calib3d ) : 

 Ce module contient des fonctions permettant de reconstruire une scène en 3D à partir 

d'images acquises avec plusieurs caméras simultanément. 

✓ détection d'objets (objdetect ) :  

Cette bibliothèque permet de faire de la reconnaissance d'objets dans une image au moyen de 

l'algorithme Adaboost (Viola & Jones, 2001).C’est ce dernier module que nous avons 

manipulé pour la détection de visage dans notre système. 
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