RECONNAISSANCE DES EMOTIONS FACIALES PAR DEEP LEARNING

A

FORUM INNOVATION UQAR
INGENIERIE « INFORMATIQUE « ENTREPRENEURIAT

A 4

4

Probléematique

EN ENVIRONNEMENTS CONTROLE ET REEL

Lobna Labidi et Pr. Yacine Yaddaden

Département de mathématiques, informatique et génie
Université du Québec a Rimouski

Methodologie suivie

v La reconnaissance des émotions faciales est un
enjeu clé en intelligence artificielle (santé, secu-
rité, interaction homme-machine).

v Les données se répartissent en deux catégo-
ries : conditions controlées et conditions réelles
(in-the-wild).

v’ Les modeles performants en conditions contro-
lées genéralisent difficilement aux situations
reelles.

= Comment concevoir un modele robuste ca-
pable de fonctionner efficacement en conditions
reelles ?

v’ Mettre en place un systeme de reconnaissance
des émotions faciales.

v Etudier l'influence des conditions d’acquisition
sur les performances.

v Améliorer la robustesse du modele face aux va-
riations réelles.

= Proposer une approche capable de généraliser
efficacement.

Base de donnees

v RAFD : images d’expressions faciales acquises
en laboratoire, dans des conditions controlées.

FIGURE 1 — Exemples d'images de la base RAFD

v RAF-DB : images issues d’environnements reels
(/n-the-wild), avec forte variabilité.

FIGURE 2 — Exemples d'images de la base RAF-DB

Notre approche repose sur deux pipelines : un premier
en conditions contrblées et un second adapté aux condi-
tions reelles.

Une architecture globale commune est adoptee, avec
des adaptations pour améeliorer la robustesse sur des
données in-the-wild (Fig. 3).

Le processus, validé par validation croisée, comprend :

e Pretraitement : MediaPipe est utilisé pour une détec-
tion et un alignement précis des visages.

e Extraction des caracteristiques : EfficientNet est
choisi pour ses performances élevées et sa capacité
a extraire des representations discriminantes et gene-
ralisables.

e Classification : Ridge (pipeline 1) pour sa simplicité
et sa stablilité, et SVM a noyau RBF (pipeline 2) pour
modéeliser des relations non linéaires.
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FIGURE 3 — Architecture globale de I'approche proposée  \_ ~/

Partie 1 - Pipeline en conditions controlees (RAFD)

e Données acquises dans un environnement controlé
avec faible variabilité (pose, éclairage).

e Extraction des caractéristigues avec EfficientNet-B3
(vecteur 1536), offrant un bon compromis entre perfor-
mance et cout.

e Classification avec Ridge, sélectionné via PyCaret pour
ses performances et sa simplicité.

Partie 2 - Pipeline en conditions reelles (RAF-DB)

e Donnees in-the-wild caractérisées par une forte varia-
bilité (pose, occlusion, éclairage).

e Utilisation de EfficientNet-B5 (vecteur 2048) avec fine-
tuning pour extraire des caractéristiques plus robustes.

e Classification avec SVM (noyau RBF), mieux adapte a
la non-linearité et a la complexité des données.

UQAR

Cette section présente les performances des
deux pipelines, evaluees par I'exactitude, la pré-
cision, le rappel, le score F1 et les matrices de
confusion dans les deux environnements.

« Environnement controlé — RAFD (pipeline 1)
Exactitude : 0.8731

TABLE 1 — Rapport de

e L. TABLE 2 — Matrice de confusion
classification

précision | rappel | f1-score Peur | Colere | Mépris | Dégout | Joie | Neutre | Tristesse | Surprise

Peur 092 | 091 092 Per (611 0 | O | O JO 1 3 2

- Colére 0 62 1 0 0 2 2 0
Colére 0.91 | 093 | 092 Mepis | 0 1 | 48 | o o 17 1 0
Mépris 0.66 0.72 0.69 Dégolit | O 0 1 66 0 0 0 0
Dégodt | 1.00 | 0.99 | 0.99 Joie 0] 0 | 1 0 |65] 1 0 0
Joi 100 0.97 098 Neutre 0 0 21 0 0 45 1 0
oie i i i Tristesse | 1 5 1 0 0 1 59 0
Neutre 067 067 067 Surprise 4 0 0 0 0 0 1 62
Tristesse | 0.88 0.88 0.88
Surprise 0.97 0.93 0.95

« Environnement réel (in the wild) — RAF-DB
(pipeline 2)
Exactitude : 0.9215

TABLE 3 — Rapport de

e TABLE 4 — Matrice de confusion
classification

précision | rappel | f1-score Surprise | Peur | Dégolt | Joie | Tristesse | Colére | Neutre
Surprise | 0.96 | 0.94 | 0.95 Surprise | 322 | 5 5 1 - 1 9
Peur 093 | 093 | 0.93 Peur S |91 4 |3 4 3 5
Dégolt | 0.87 | 0.90 | 0.88 Degodt | 0 | 0] 918 6] 10 * 7
Joie 1 2 9 1335 4 0 4
Joie 095 | 094 1 095 Tristesse | 2 5 9 1 324 3 11
Tristesse | 0.91 0.91 0.91 Colére o 10 9 4 4 300 4
Colere 0.97 0.91 0.94 Neutre 4 4 10 2 7 0 328
Neutre 0.87 0.92 0.89

Conclusion et perspectives

v’ Le pipeline propose assure une reconnaissance
efficace des émotions.

v' EfficientNet avec fine-tuning et SVM ameéliore
les performances.

= Tester le pipeline 2 sur RAFD pour analyser ses
performances en conditions controlees.
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