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Résumé

La reconnaissance automatique de 1’état affectif reste un sujet difficile en raison de la com-
plexité des émotions / stress, qui impliquent des éléments expérientiels, comportementaux et
physiologiques. Comme il est difficile de décrire ’état affectif de la personne de maniére exhaus-
tive en termes de modalités uniques, des études récentes se sont concentrées sur des stratégies
de fusion afin d’exploiter la complémentarité des signaux multimodaux.

L’objectif principal de cette thése consiste a étudier la faisabilité d’une fusion physio-visuelle
pour la reconnaissance automatique de I’état affectif de la personne (émotions / stress) a partir
des vidéos du visage. La fusion des expressions faciales et des signaux physiologiques permet
de tirer les avantages de chaque modalité. Les expressions faciales sont simples a acquérir et
permettent d’avoir une vision externe de I’état affectif, tandis que les signaux physiologiques
permettent d’améliorer la fiabilité et relever le probléme des expressions faciales contrefaites.

Les recherches développées dans cette thése se situent & l'intersection de 'intelligence arti-
ficielle, I'informatique affective ainsi que l'ingénierie biomédicale. Notre contribution s’axe sur
deux aspects. Nous proposons en premier lieu une nouvelle approche bout-en-bout permettant
d’estimer la fréquence cardiaque & partir d’enregistrements vidéo du visage a ’aide du principe de
photopléthysmographie par imagerie (iPPG). La méthode repose sur un réseau spatio-temporel
profond (X-iPPGNet) qui apprend le concept d’'iPPG a partir de zéro, sans incorporer de connais-
sances préalables ni passer par 'extraction manuelle des signaux iPPG.

Le second aspect porte sur une chaine de traitement physio-visuelle pour la reconnaissance
automatique des émotions spontanées et du stress & partir des vidéos du visage. Le modéle
proposé comprend deux étages permettant d’extraire les caractéristiques de chaque modalité. Le
pipeline physiologique est commun au systéme de reconnaissance d’émotion et celui du stress.
Il est basé sur MTTS-CAN, une méthode récente d’estimation du signal iPPG. Deux modéles
neuronaux distincts ont été utilisés pour prédire les émotions et le stress de la personne & partir
des informations visuelles contenues dans la vidéo (e.g. expressions faciales) : un réseau spatio-
temporel combinant le module Squeeze-Excitation et ’architecture Xception pour estimer 1’état
émotionnel et une approche d’apprentissage par transfert pour ’estimation du niveau de stress.
Cette approche a été privilégiée afin de réduire les efforts de développement et surmonter le
probléme du manque de données. Une fusion des caractéristiques physiologiques et des expressions

faciales est ensuite effectuée pour prédire les états émotionnels ou de stress.

Mots-clés: émotion, stress, fusion physio-visuelle, vidéo, photoplethysmographie par imagerie,

fréquence cardiaque, expressions faciales, apprentissage profond.
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Abstract

Human affective state recognition remains a challenging topic due to the complexity of emo-
tions, which involves experiential, behavioral, and physiological elements. Since it is difficult to
comprehensively describe emotion in terms of single modalities, recent studies have focused on ar-
tificial intelligence approaches and fusion strategy to exploit the complementarity of multimodal
signals using artificial intelligence approaches.

The main objective is to study the feasibility of a physio-visual fusion for the recognition of the
affective state of the person (emotions/stress) from facial videos. The fusion of facial expressions
and physiological signals allows to take advantage of each modality. Facial expressions are easy
to acquire and provide an external view of the affective state, while physiological signals improve
reliability and address the problem of falsified facial expressions.

The research developed in this thesis lies at the intersection of artificial intelligence, affective
computing, and biomedical engineering. Our contribution focuses on two points. First, we propose
a new end-to-end approach for instantaneous pulse rate estimation directly from facial video
recordings using the principle of imaging photoplethysmography (iPPG). This method is based
on a deep spatio-temporal network (X-iPPGNet) that learns the iPPG concept from scratch,
without incorporating prior knowledge or going through manual iPPG signal extraction.

The second contribution focuses on a physio-visual fusion for spontaneous emotions and stress
recognition from facial videos. The proposed model includes two pipelines to extract the features
of each modality. The physiological pipeline is common to both the emotion and stress recogni-
tion systems. It is based on MTTS-CAN, a recent method for estimating the iPPG signal, while
two distinct neural models were used to predict the person’s emotions and stress from the visual
information contained in the video (e.g. facial expressions) : a spatio-temporal network combin-
ing the Squeeze-Excitation module and the Xception architecture for estimating the emotional
state and a transfer learning approach for estimating the stress level. This approach reduces
development effort and overcomes the lack of data. A fusion of physiological and facial features

is then performed to predict the emotional or stress states.

Keywords: physio-visual fusion, iPPG, video, deep learning, emotion, stress, pulse rate.
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Introduction générale

Le visage humain est une riche source d’informations. Il se caractérise entre autres par sa
grande expressivité dans la transmission des émotions. Bien que les émotions soient multi com-
ponentielles et se manifestent sur différents canaux (verbal, non verbal et vocal), les expressions
faciales sont la modalité la plus étudiée et elle est considérée comme le canal majeur de commu-
nication émotionnelle car elle est visible et facilement observable. Les travaux de la littérature
scientifique exhibent des résultats impressionnants sur des bases de données actées et acquises
dans des conditions contrélées. Néanmoins, les recherches se sont rarement confrontées a des
situations réelles ou & des environements naturels, les performances et la fiabilité pouvant se
dégrader considérablement. Outre les conditions environnementales (angles de caméra, condi-
tions d’éclairage et occultation du visage) et la capacité des personnes a contrdler et a simuler
leurs émotions, les expressions faciales sont également plus affectées par les différences sociales
et culturelles. L’expressivité humaine peut varier d’un individu & 'autre et peut étre exprimée
difféeremment selon la situation et ’état psychologique de la personne. Dans certaines cultures,
les expressions telles que la colére ou le chagrin sont considérées comme déshonorantes et sont
découragées, ce qui conduit la personne a remplacer son sentiment par un faux sourire [I]. De
plus, les expressions faciales peuvent étre un mélange de différents états émotionnels qui se pro-
duisent simultanément ou peuvent ne pas étre exprimées du tout. Par conséquent, 1'utilisation
d’expressions faciales pour identifier ’état affectif d’une personne peut conduire & des fausses

inférences.

Les émotions et le stress entrainent également des changements physiologiques en réponse
a des stimuli externes. Ces réactions peuvent étre capturées par des dispositifs appropriés et
peuvent & leur tour étre utilisées pour déduire I’état affectif du sujet. Nombreuses études ont
exploité les signaux physiologiques pour la reconnaissance des émotions et du stress afin de
surmonter les limitations des expressions faciales. L’avantage d’utiliser des paramétres physiolo-
giques pour évaluer 1’état affectif plutdét que les expressions faciales réside principalement dans

leur grande fiabilité. Ils s’activent et s’inhibent en réponse au systéme nerveux autonome, qui
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Introduction générale

est activé involontairement et ne peut donc pas étre controlé. Cependant, ils sont contraignants

dans leur acquisition et ne peuvent étre utilisés en dehors du laboratoire.

Afin d’améliorer les performances des systémes affectifs, plus d’attention a été accordée a la
fusion de deux ou plusieurs modalités pour tirer les avantages de chacune. La combinaison des
expressions faciales et des signaux physiologiques (physio-visuelle) peut améliorer la précision et
offrir une plus grande fiabilité en exploitant les caractéristiques de chaque modalité. Elle permet
également de recueillir continuellement des informations sur 1’état affectif de la personne malgré
d’éventuelles acquisitions manquantes ou des données corrompues. Celles-ci peuvent survenir
lors de l'utilisation d’une seule modalité dans un environnement bruyant ou dans le cas d’une
expression faciale contrefaite. En outre, la fusion physio-visuelle peut aider a compenser les
erreurs et & résoudre les ambiguités en apprenant des représentations utiles de données de nature
différente. Cependant, la principale limitation est liée & I'intrusion des dispositifs d’acquisition de
données physiologiques qui sont psychologiquement stressants et peuvent perturber I'utilisateur.

Cela peut modifier I’état émotionnel et donc affecter la précision des estimations.

Les signaux physiologiques sont habituellement mesurés a 1’aide de dispositifs en contact qui
doivent étre attachés & des parties spécifiques du corps et nécessitent certaines conditions pour
obtenir des mesures précises. Cependant, de nombreuses recherches au cours de la derniére décen-
nie ont montré que des technologies alternatives sans contact, telles que les caméras standards,

. e el . , ,n
peuvent étre utilisées pour mesurer l'activité cardiaque d’une personne. En plus d’étre abor-
dables, les caméras sont déja intégrées dans de nombreux périphériques informatiques courants
tels que les ordinateurs portables et les smartphones. Bien que les premiers travaux montrant la
e e el . <1y , . , . .
possibilité de mesurer I'activité cardiaque a ’aide d’une simple caméra remontent & une quin-
zaine d’années, les recherches sur cette thématique sont en plein essor depuis les cinq derniéres
années, notamment grace aux avancées réalisées dans le domaine de 'intelligence artificielle pour
les taches de vision par ordinateur. L’intérét pour cette méthode de mesure ne cesse de croitre

et de plus en plus de laboratoires et d’équipes de recherche s’y intéressent.

Le travail de thése s’inscrit dans le cadre de I'informatique affective qui est une thématique
reconnue dans le domaine de l'intelligence artificielle. L’objectif principal de la thése consiste &
étudier la faisabilité de la fusion physio-visuelle pour la reconnaissance de 1’état affectif a partir
des vidéos du visage. Le but essentiel est de surmonter le probléme de falsification des émotions
et améliorer la précision a travers la fusion de signaux externes (les expressions faciales) et de
signaux internes (les signaux physiologiques). A la différence des travaux existants, les parameétres
physiologiques seront mesurés a distance en utilisant le principe de la photopléthysmographie

par imagerie ([PPG]J). Il s’agit d’une technique de mesure non invasive permettant d’estimer un
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ensemble de fonctions vitales par analyse video. Elle repose sur ’observation des fines fluctuations
de la couleur de la peau d’une personne associées a la variation du volume sanguin.

Notre contribution s’axe sur deux points. Nous proposons en premier lieu une nouvelle ap-
proche bout-en-bout permettant d’estimer la fréquence cardiaque a partir de vidéos du visage. Il
s’agit d’un réseau spatio-temporel profond (X-iPPGNet) qui apprend le concept d'iPPG & par-
tir de zéro, sans incorporer de connaissances préalables ni passer par l'extraction manuelle des
signaux iPPG. X-iPPGNet fusionne ’extraction du signal iPPG et la prédiction de la fréquence
cardiaque en une seule étape. Nous nous appuyons sur la capacité des modéles d’apprentissage
profond & apprendre implicitement des informations utiles directement & partir des données
brutes.

Le second point de notre contribution est axé sur une chaine de traitement physio-visuelle
pour la reconnaissance automatique des émotions spontanées et du stress a partir des vidéos du
visage. Le modéle proposé comprend deux pipelines permettant d’extraire les caractéristiques de
chaque modalité. Le pipeline physiologique est commun au systéme de reconnaissance d’émotion
et celui du stress. Il est basé sur une méthode de pointe appelée MTTS-CAN. Deux pipelines
visuels différents sont proposés : (i) nous proposons un réseau de neurones spatio-temporel qui
combine le module Squeeze-Excitation et 'architecture Xception pour la reconnaissance des émo-
tions et (ii) nous adoptons une stratégie d’apprentissage par transfert pour la reconnaissance du
stress. Finalement, nous fusionnons les caractéristiques physiologiques et les expressions faciales
pour prédire les états émotionnels ou de stress.

Le manuscrit est organisé en quatre chapitres regroupés en deux parties de deux chapitres

chacune.

Partie I

La premeére partie présente un état de ’art sur les émotions et le stress et sur la mesure sans

contact de la fréquence cardiaque basée sur la vidéo.

e Le premier chapitre introduit en premier lieu des notions de base sur les émotions et le stress
telles que leurs définitions, leurs représentations et les techniques d’élicitation. Ensuite, un
résumé des travaux de la littérature scientifique est présenté, des méthodes unimodales aux

approches multimodales.

e Le deuxiéme chapitre présente un état de 'art sur les techniques de mesure de 'activité
cardiaque en mettant en avant la photopléthysmographie par imagerie, ses applications et

ses défis. Puis, nous décrivons en détails la chaine de mesure de la fréquence cardiaque par
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iPPG. Nous cléturons le chapitre par une revue des travaux de la littérature scientifique.

Partie 11

La deuxiéme partie présente la contribution de notre travail. Elle s’articule autour de la

mesure de Pactivité cardiaque et de la reconnaissance multimodale de 1’état affectif basée sur les

expressions faciales et les signaux physiologiques.

e Le troisiéme chapitre est consacré & la mesure visuelle de la fréquence cardiaque a 'aide

xxii

de I'iPPG. Nous présentons d’abord les bases de données utilisées pour ’apprentissage
et la validation du modéle proposé. Nous décrivons ensuite 1’architecture générique de
notre modeéle (X-iPPGNet) et les différents détails d’implémentation, puis nous exposons et
comparons noss résultats a ceux des méthodes concurrentes. Les expériences approfondies
menées pour explorer les critéres impactant les performances de notre approche. Enfin,

nous cloéturons le chapitre par une discussion et une conclusion des résultats obtenus.

Le quatriéme et le dernier chapitre porte sur la fusion physio-visuelle pour la reconnaissance
de I’état émotionnel et de stress en utilisant une approche sans contact et mono-capteur. Ce
chapitre se compose de deux parties. La premiére section est consacrée & la reconnaissance
des émotions, tandis que la seconde section est dédiée a I'identification de I’état de stress.
Chacune des sections décrit le pipeline visuel et physiologique constituant le systéme affectif
et présente les résultats expérimentaux en utilisant les modalités visuelles ou physiologiques

seules et ensembles.
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1.1 Introduction

Ce chapitre présente un état de I’art sur ’émotion et le stress :

La premiére section présente d’abord quelques notions concernant les émotions telles que
leurs définitions, leurs théories, et leurs composantes. Ensuite, nous présentons une description
des méthodes de la littérature scientifique sur la reconnaissance automatique des émotions.

Dans la deuxiéme section, nous définissons en premier lieu le stress et nous présentons ses

différentes théories et ses techniques d’élicitation. Par la suite, nous présentons un état de 'art
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sur les systémes de reconnaissance de stress.

1.2 Emotion

1.2.1 Définition de I’émotion

Il existe plusieurs définitions pour le terme « émotion » et les théoriciens et les psychologues
des émotions ne s’accordent pas sur la définition du concept émotionnel. En effet, la complexité
de la nature de I’émotion humaine, qui fait intervenir des éléments cognitifs, comportementaux
et physiologiques, ainsi que la diversité des formes avec lesquelles elle s’exprime ont longtemps
empéché 'accés a une définition univoque du concept. Au début des années 1980, Kleinginna
[2] avait déja recensé prés d'une centaine de définitions différentes présentées dans la littérature
scientifique. La plupart des définitions décrivent I’émotion comme un processus psychophysiolo-
gique qui se produit automatiquement en tant que réaction de ’organisme a un stimulus ou & une
situation particuliére. Les psychologues pensent que I’émotion est une attitude subjective générée
par 'expérience d’une personne a des événements extérieurs, ainsi qu’une réponse instinctive co-
ordonnée faite par le corps, qui peut inclure les effets conjoints du langage, du comportement et
de lesprit [3]. Le psychologue Ekman, qui a passé la majeure partie de sa carriére & comprendre
les nuances physiques et sociales de I’émotion, attribue la fonction de I’émotion & la mobilisation
d’un organisme pour faire face rapidement & des rencontres interpersonnelles importantes [4].

Les théories des émotions existantes peuvent fondamentalement étre divisées en deux ca-
tégories, selon lesquelles les émotions sont soit cognitives (c’est-a-dire liées au cerveau), soit
physiques (liées au corps) [5]. D’aprés Larousse [6], 'émotion est définie comme une réaction
affective transitoire d’assez grande intensité, habituellement provoquée par une stimulation ve-
nue de l'environnement. Le Dictionary of Cognitive Psychology [7] définit ’émotion comme un
état mental tandis que Cannon la considére comme étant essentiellement une réponse somatique
[8]. William James [9] a associé les émotions aux changements du systéme nerveux autonome
(SNA) qui se produisent & un niveau viscéral aprés une stimulation. Schachter et Singer [10]
ont souligné que le cerveau est strictement lié¢ aux états affectifs. Cabanac [11] a interprété les
émotions comme un processus continu de sentiments subjectifs.

A Theure actuelle, la définition des émotions ne fait pas consensus. Dans de nombreux cas,
les émotions sont généralement associées a la personnalité, & 'humeur et au désir d’'une personne
[12, [13]. Dans le cadre de cette thése, on considére que 1’état émotionnel des humains peut étre
obtenu & partir d’'un large éventail d’indices comportementaux et de signaux qui sont disponibles

par le biais d’une expression ou d’une perception visuelle, auditive et physiologique.
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1.2.2 Théories des émotions

L’étude des phénoménes émotionnels remonte & plusieurs siécles et se poursuit jusqu’a au-
jourd’hui, gagnant en complexité et en ampleur. Les notions fondamentales dans la recherche sur
les émotions se trouvent dans des théories relativement récentes. De nombreuses théories sont
apparues entre le XIIle et le XVIle siécle, mais les plus populaires sont celles de René Descartes
et de Baruch Spinoza, considérés comme des figures importantes de I’histoire de la philosophie
en général et des émotions en particulier. Descartes a proposé une théorie fondée sur I'idée que
les émotions sont une combinaison de primitifs émotionnels [14]. Spinoza, quant & lui, définit un
espace émotionnel dans lequel toutes les expériences émotionnelles peuvent étre décrites selon 3
dimensions : joie, désir et tristesse [I5]. Malgré la nette distinction entre leurs définitions fon-
damentales, le désaccord majeur entre les deux théories réside dans le fait que Descartes établit
une séparation nette entre ’esprit (cognition, cerveau rationnel) et le corps (émotion, instincts),
tandis que Spinoza les unifie et voit les émotions comme les fondements de ’esprit. Plus tard, au
XIXéme siécle, Darwin introduit la théorie de 1’évolution [16]. Selon lui, les émotions sont innées,
universelles et font partie d’un patrimoine génétique. Il lie également les émotions au systéme
nerveux.

William James et Carl Lange associent I’émotion & une approche physiologique [9]. Pour eux
la prise de conscience des modifications physiologiques suite a la perception d’un stimulus consti-
tue ’émotion. Les émotions sont donc secondaires et résultent de phénomeénes physiologiques. Un
stimulus tel que la présence d’un serpent, provoque une augmentation du rythme cardiaque qui
a son tour évoque I’émotion de la peur. Cannon [§] et Bard [17] ont exprimé un désaccord avec la
théorie de James-Lange, disant que les émotions ne sont pas simplement des phénomeénes physio-
logiques. Pour eux les réponses physiologiques ne peuvent pas expliquer ’expérience émotionnelle.
L’argument est que la réponse physiologique comme le changement du rythme cardiaque est trop
lente pour induire une expression émotionnelle aussi rapide et intense. Lors de la présence d’un
stimuli externe une activation de certains processus dans le cerveau implique une réponse phy-
siologique et en méme temps une réponse émotionnelle. Plus tard, Schachter et Singer [10] ont
proposé une théorie sur les émotions basée sur deux facteurs. L’évaluation de I’expérience phy-
siologique définie et détermine ’expérience émotionnelle. Aprés qu’une réaction physiologique ait
lieu vis-a-vis d’un stimuli externe, 'interprétation de cette réponse physiologique est le facteur
déterminant quant & I’émotion exprimée. La figure montre une comparaison schématique des
théories physiologiques de James-Lange, Cannon-Bard et Schachter-Singer. Certains des concepts
fournis par Spinoza, Descartes et Darwin sont les fondements de théories et de modéles plus ré-

cents. Les théories de James-Lange, Cannon-Bard et Schachter-Singer, toutes trois fondées sur
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une approche physiologique, ont eu une influence considérable sur la recherche d’une définition
de I’émotion. Ce domaine de recherche regroupe aujourd’hui des chercheurs de domaines aussi
variés que la philosophie, la psychologie, la sociologie, la neurophysiologie mais aussi I'intelligence

artificielle et la robotique.

Stimulus sensoriel

James-Lange Cannon-Bard Schachter-Singer

Excitation physiologique Excitation physiologique Réponse émotionnelle Excitation physiologique Label cognitif

) «ily a un serpent
‘ effrayant »
AA

Réponse émotionnelle Réponse émotionnelle

g g

4 4

AA AA

FIGURE 1.1 — Les théories physiologiques de 1’émotion.

1.2.3 Elicitation de I’émotion

L’élicitation de I’émotion est la premiére étape pour mener des expériences sur la reconnais-
sance de I'état affectif de la personne. Différentes stratégies d’induction de I’émotion ont été
mises en ceuvre. Elles peuvent étre classées en deux catégories : les émotions induites et celles
naturellement suscitées. Les émotions induites font référence aux types d’émotions provoquées
par des stimuli délibérément choisis pour induire différentes émotions chez les sujets, tandis que
les expressions naturalistes font référence a des situations naturelles et a des stimuli incontré-
lables. D’autre part, au lieu d’évoquer des émotions chez les sujets, certaines études ont utilisé des
expressions actées, ce qui signifie que des émotions spécifiques sont exprimées intentionnellement
par des sujets sélectionnés dans un environnement de laboratoire controlé.

Les émotions induites sont trés populaires dans la recherche sur la reconnaissance des émo-

tions. Picard et al. [I8] ont déclaré que la principale préoccupation de l'élicitation des émotions
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consiste & choisir un stimulus approprié pour induire une émotion spécifique. Les méthodes d’éli-
citation les plus courantes consistent & montrer aux utilisateurs diverses ressources telles que des
sons [19], des vidéos [20], des images [2I] et & invoquer des émotions par le biais de souvenirs
passés grace au rappel autobiographique [22]. Il est également possible d’utiliser d’autres moyens
pour induire des émotions, par exemple les odeurs [23], les conversations ou les débats [24], la
conduite automobile [25] et la réalité virtuelle [26]. Quelle que soit la capacité d’un stimulus a
induire I’émotion, la conscience qu’a le sujet du but de ’expérience pourrait avoir un impact sur

la fiabilité des données obtenues.

1.2.4 Représentation des émotions

Les recherches sur les émotions sont florissantes et ne cessent de progresser, mais le débat se
poursuit sur la nature et les causes des émotions, leurs mécanismes biologiques, leurs catégories
et leur role dans nos activités quotidiennes [27]. La représentation de I’émotion est I'un des sujets
fondamentaux de la recherche sur les émotions qui permet de les définir et de les modéliser de
maniére quantitative en attribuant des étiquettes a chaque état émotionnel. Dans la littérature
scientifique, il y a généralement deux types de représentations des émotions qui sont couramment
utilisées. La premiére représentation comprend le modéle dimensionnel tandis que la seconde
représentation est catégorielle. Ces deux représentations ont des caractéristiques spécifiques que

nous détaillerons dans ce qui suit.

1.2.4.1 Approche dimensionnelle

L’approche dimensionnelle a été introduite par Wilhelm Wundt [28]. Elle décrit les émotions
comme une combinaison de plusieurs dimensions psychologiques ot chaque dimension représente
une propriété fondamentale commune a toutes les émotions. Les dimensions peuvent étre un axe
de plaisir et de déplaisir, d’éveil ou d’ennui, de nervosité, de puissance et bien d’autres selon les
modeles. Le principe de cette représentation est illustré sur la Figure [T.2]

Le modéle dimensionnel le plus connu et le plus utilisé est le modéle dimensionnel de la valence
et de 'activation. La valence représente la polarité de I’émotion, de désagréable & agréable. En re-
vanche, la dimension de ’activation représente le niveau d’excitation ou d’inhibition des émotions,
allant de la somnolence ou de I’ennui & une excitation extréme. La valence permet de distinguer
les émotions positives et agréables, comme la joie, des émotions négatives et désagréables, comme
la colére. L’activation représente le niveau d’excitation corporelle, qui transparait par nombre
de réactions physiologiques, comme 'accélération du coeur ou la transpiration. Certains travaux

ajoutent toutefois une troisiéme dimension, trouvant les deux premiéres insuffisantes. Cette troi-
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siéme dimension est nommeée contrdle ou dominance [29]. Elle correspond a Ueffort de la personne
pour controéler son émotion et permet de distinguer les émotions provoquées par le sujet lui-méme

ou par I’environnement.
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FIGURE 1.2 — La représentation de quelques émotions sur deux axes en utilisant 1’approche
dimensionnelle [30].

1.2.4.2 Approche catégorielle

La représentation catégorielle, appelée aussi modéle émotionnel discret, décrit la présence de
certaines émotions de base universellement répandues dans toutes les cultures et sont considérées
par la plupart des théoriciens comme universelles et innées [4]. Plusieurs modéles émotionnels
ont été élaborés pour permettre a la communauté scientifique de différencier les émotions en
utilisant les caractéristiques explicites & chacune d’entre elles. En 1962, Tomkins a suggéré qu’il
existait huit émotions de base : la peur, la colére, I'angoisse, la joie, le dégoiit, la surprise, la
confiance et lanticipation [3I]. Plus tard, Plutchik a proposé un modéle multidimensionnel de
roue qui comprend huit émotions de base différentes de celles de Tomkins : la peur, la colére,

la tristesse, la joie, le dégoiit, la surprise, la confiance et I'anticipation [32]. Ce modéle de roue
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repose sur trois notions : I'aspect dimensionnel dans lequel on dénombre 'intensité, la similitude

et la polarité ; la notion de persistance et la notion de pureté (Figure [1.3)).

crainte

remards désappointement

FIGURE 1.3 — La roue des émotions de Plutchik [33].

Les émotions étant rarement pures mais plutot issues de combinaisons, toutes les émotions
humaines peuvent étre formées par une combinaison d’une ou plusieurs de ces émotions de base.
Ekman a identifié seulement six émotions primaires : la peur, la colére, la tristesse, la joie, le
dégotit et la surprise [4]. Ces émotions sont universelles, biologiquement vécues par tous les

humains et largement acceptées dans ce domaine de recherche.

1.2.5 Composantes des émotions

Les émotions sont des processus psychophysiologiques complexes associés & de nombreuses
activités externes et internes. Le processus émotionnel comporte trois composantes principales

impliquant des éléments cognitifs, comportementaux et physiologiques.
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1.2.5.1 Composantes comportementales

La composante comportementale fait référence a la fagon dont nous exprimons et montrons
nos émotions au moyen de traits comportementaux externes. Ces signaux traduisent ce que nous
ressentons et nous apprenons a connaitre les émotions des autres en les observant. Les émotions
se manifestent sur différents canaux et sont exprimées a la fois verbalement par des mots et non
verbalement par des expressions faciales, des gestes, des postures corporelles et des mouvements.
D’aprés les travaux de Mehrabian [34], la communication des émotions est & 7% verbale, a 38%
vocale (tonalité de la voix) et 55% non verbale (expressions faciales, expressions corporelles). Les
expressions faciales sont la modalité la plus étudiée et elle est considérée comme le canal majeur

de communication émotionnelle car elle est visible et facilement observable.

1.2.5.2 Composantes physiologiques

La composante physiologique est la fagon dont le corps réagit & une émotion suite & une
excitation externe. Ces réactions sont utilisées comme témoins d’une manifestation émotionnelle
et sont le résultat de la réponse du systéme nerveux autonome a 1’état émotionnel spécifique
que vit la personne. Contrairement aux modalités comportementales, les signaux physiologiques
sont trés difficiles voire impossibles & contrefaire car le systéme nerveux autonome est activé de
maniére involontaire et ne peut donc pas étre controlé. En d’autres termes, il est difficile pour les
sujets de simuler leurs réactions physiologiques pour détourner leur état émotionnel. Parmi les
réponses physiologiques couramment observées, 'activité cardiaque et l'activité cérébrale sont

des indicateurs souvent utilisés pour reconnaitre les émotions.

1.2.5.3 Composantes subjectives

La composante subjective est décrite comme la fagon dont nous interprétons les émotions et
réfléchissons aux situations ou stimulations. Cet élément se base sur le ressenti de la personne
et sa perception de la situation ou I’événement qui a déclenché la réponse émotionnelle. La
mesure du ressenti émotionnel peut étre effectuée grace a des échelles comme le m (Self
Assesment Manikin) [35] et le (Visual Analog Scale) [36] qui permettent d’évaluer les états
émotionnels phasiques et toniques respectivement. Des questionnaires peuvent aussi étre utilisés

pour reconnaitre I’état émotionnel notamment pour la mesure de 'anxiété ou du stress [37].
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1.2.6 Reconnaissance automatique des émotions
1.2.6.1 Expression et perception de ’émotion humaine

Les émotions sont fondamentales dans la vie quotidienne car elles influencent notre commu-
nication, notre apprentissage, notre perception et notre prise de décision. Elles s’expriment & la
fois volontairement et involontairement. D’une part, les gens peuvent communiquer verbalement
leur état émotionnel de maniére explicite par des mots. D’autre part, les émotions peuvent étre
exprimées de maniére involontaire & travers les changements physiologiques et comportementaux
liés & I’état affectif de la personne. Dans les sous-sections suivantes, nous détaillons les modalités

couramment utilisées pour la reconnaissance des émotions.

Les expressions faciales

Les expressions faciales sont un aspect important du comportement et de la communication
non verbale et constituent le moyen le plus évident de ’expression émotionnelle. Elles jouent
un réle majeur dans la recherche sur les émotions et dans les interactions sociales pour diverses
raisons : elles sont visibles et contiennent de nombreuses fonctionnalités utiles pour la reconnais-
sance des émotions et il est plus facile de collecter un grand ensemble de données de visage que
d’autres moyens de communication humaine [38] [39]. Pour cette raison, la plupart des chercheurs
acceptent que les expressions faciales sont le moyen le plus efficace permettant de reconnaitre les
émotions. Lors de I'expérience d’une émotion par un individu, des muscles spécifiques du visage
sont activés permettant ainsi de communiquer I’émotion ressentie. Ekman [40] a développé le
Facial Action Coding System , qui associe les mouvements mesurables des muscles fa-
ciaux appelés des unités d’actions (Action Units, a un espace émotionnel discret. Chaque
configuration de mouvement isolé d’un ou plusieurs muscles du visage permet d’identifier les six
émotions de base et une multitude d’émotions secondaires.

Ekman [41] a étudié la relation entre les émotions et I'expression faciale. Il a identifié ensuite
un sous-ensemble d’émotions corrélé a certaines expressions faciales spécifiques. Dans sa théorie,
Ekman distingue les émotions de base des émotions plus complexes, morales et prosociales. Les
premiéres, acquises au cours de I’évolution, sont innées et universelles, en ce sens qu’elles ont des
propriétés communes 4 toutes les espéces. Néanmoins, I’étre humain peut produire une multitude
d’expressions faciales autres que les six émotions primaires d’Ekman. Dans la vraie vie, il y a
une complexité et un mélange d’émotions. Nous sommes rarement dans une colére furieuse, dans
une tristesse extréme ou dans une joie délirante, mais souvent dans un mélange de peur et de

soulagement, d’amusement et de colére. L’humain exprime donc non seulement les émotions
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primaires mais il peut également exprimer des expressions composées résultantes d’un mélange
des expressions de base avec des niveaux d’intensités expressives variés. En effet, une simple
expression peut exprimer plusieurs états selon son niveau d’intensité.

De maniére générale, il existe deux classes d’expressions faciales : les macro- et micro-
expressions. La différence majeure entre ces deux classes réside a la fois dans leur durée et leur
intensité. Les macro-expressions sont volontaires, durent généralement entre 0,5 et 4 secondes
[42], et sont réalisées a l'aide de mouvements faciaux sous-jacents qui couvrent une grande sur-
face du visage [43]. Elles peuvent donc étre clairement distinguées des autres informations sur le
visage tel que le clignement des yeux . En revanche, les micro-expressions sont des expressions
involontaires et rapides [44, 45], dont la durée typique est comprise entre 0,065 et 0,5 seconde [46].
Elles apparaissent généralement lors de situations ot les enjeux qui en découlent sont élevés. Bien
que les gens puissent intentionnellement dissimuler ou retenir leurs véritables émotions en dé-
guisant leur macro-expressions, les micro-expressions sont considérées comme étant fiables pour
estimer I’émotion car il est quasiment impossible de les feindre ou les contrefaire [44], 45|, [47] [48].
Néanmoins, les micro-expressions sont trés difficiles & identifier & I'ceil nu en raison de leurs
propriétés inhérentes (courte durée, caractére involontaire et faible intensité) ; méme les experts
ayant re¢u une formation intensive ne peuvent pas toujours les distinguer [49]. Aussi, I’analyse
humaine des micro-expressions est longue, cotiteuse et sujette aux erreurs. Il est donc hautement
souhaitable de développer des systémes automatiques d’analyse des micro-expressions basés sur

des techniques de vision par ordinateur et d’intelligence artificielle [50)].

Les signaux physiologiques

N

Les émotions influencent I'activité du systéme nerveux autonome qui, & son tour, régule
divers paramétres corporels [I]. Chaque émotion est caractérisée par une variation physiologique
particuliére associée & des modifications du SNA, comme par exemple la modification du rythme
cardiaque, de la pression artérielle, de la température corporelle [51]. Les signaux physiologiques
présentent certains avantages par rapport aux modalités comportementales en ce sens qu’ils sont
difficiles ou impossibles & contrefaire car ils s’activent ou s’inhibent en réponse au systéme nerveux
autonome. Ce dernier est activé de maniére involontaire et ne peut pas étre contrdlé [52]. Les
signaux physiologiques peuvent intégrer des informations liées a I’état émotionnel interne qui n’est
pas forcément traduit par des manifestations extérieures observables. Ils sont également moins
affectés par les différences sociales et culturelles [4]. Le principal inconvénient de 'utilisation des
signaux physiologiques pour la reconnaissance de 1’émotion réside dans le fait que les mesures

sont prises de maniére intrusive, au moyen de capteurs situés sur le corps de l'utilisateur qui
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peuvent interférer avec les sujets et modifier leur état émotionnel, ce qui n’est pas approprié
dans la plupart des contextes d’interaction naturelle. De plus, la complexité de la mesure et la
sensibilité des capteurs limitent fortement leur champ d’application, puisqu’ils sont contraignants
dans leur mise en ceuvre et ne peuvent étre utilisés en dehors du laboratoire.

Nicolas Simonazzi [53] a listé les signaux physiologiques les plus couramment utilisés dans la

reconnaissance des émotions selon trois activités :

e Activité électrodermale : lactivité électrodermale (Electrodermal activity, [EDAJ) est un si-
gnal physiologique qui peut facilement étre mesuré & partir de la surface du corps. L’'EDA
représente 'activité du systéme nerveux autonome. Elle caractérise les changements des
propriétés électriques de la peau dus a 'activité des glandes sudoripares et est physique-
ment interprétée comme une conductance. Les glandes sudoripares réparties sur la peau
ne regoivent des informations que du systéme nerveux sympathique, ce qui en fait un bon

indicateur du niveau d’activation di & des stimuli sensoriels et cognitifs externes [54].

e Activité cardiaque : les changements cardiovasculaires sont nécessaires pour se préparer
a laction et reflétent les expériences émotionnelles. La fréquence cardiaque et sa
variabilité sont de bons indicateurs de la valence émotionnelle [55]. Elles peuvent
étre mesurées & l'aide de 1’électrocardiographie ou de la photopléthysmographie
. L’ECG permet d’identifier les effets relatifs des composantes parasympathique et
sympathique au niveau des nceuds en mesurant les impulsions électriques a la surface de
la peau provoquées par la dépolarisation des cellules du myocarde a chaque battement
cardiaque. La PPG est une mesure optique de 'activité cardiaque permettant d’observer
les variations de volume sanguin dans un tissu biologique de maniére non-invasive grace a
des photorécepteurs. La forme d’onde du signal PPG peut fournir des informations sur les
changements de 'activation sympathique [56]. Cette activité, agissant sur le diameétre des
vaisseaux sanguins, entraine des modifications du volume et du débit sanguin. Pour cette

raison, 'activité cardiaque est prise en compte dans la reconnaissance de ’état émotionnel.

e Activité cérébrale : les signaux des électroencéphalogrammes font référence a l'ac-
tivité du systéme nerveux central et sont I’'un des paramétres les plus fiables pour détecter
les émotions avec une grande précision. Des marqueurs émotionnels sont présents dans les
signaux [EEG] Ils ne peuvent pas étre facilement trompés par les actions volontaires d’un
utilisateur. Récemment, l'intérét pour I'évaluation de Pactivité cérébrale a I'aide de 1[EEG|
a augmenté en raison de la disponibilité de casques portables peu coiiteux et de leur facilité
d’utilisation. Cependant, la mesure est contraignante car ces casques nécessitent la mise en

place de plusieurs paires d’électrodes sur le cuir chevelu (8, 16 ou 32) a l'aide d’un adhésif

11



Chapitre 1. Etat de l’art sur I’émotion et le stress

conducteur d’électricité. Par conséquent, ils ne sont pas adaptés aux applications pratiques
en dehors du laboratoire en raison de leur grande sensibilité aux artefacts de mouvements

et aux conditions environnementales.

Il existe également plusieurs autres signaux physiologiques qui sont utiles pour la détection

et la classification des émotions :

e Fréquence respiratoire : elle référe au volume d’air associé aux différentes phases du cycle
respiratoire. Le repos et la relaxation entrainent des respirations plus lentes et plus super-
ficielles. L’excitation émotionnelle et les activités physiques générent des respirations plus

profondes. Les émotions & valence négative provoquent une respiration irréguliére.

e Température de la peau : elle référe aux fluctuations de la température du corps humain
liées & la vasodilatation des vaisseaux sanguins périphériques induite par une activité accrue

du systéme nerveux sympathique.

e Electromyographie : les deux prinicpaux muscles faciaux fortement liés a I'expé-
rience de la valence affective sont le grand zygomatique (le muscle qui tire les coins des
levres vers le haut en produisant un sourire) et le corrugator supercilii (le muscle qui abaisse
les sourcils en produisant un froncement). Les activations de ces muscles peuvent étre cap-
tées a I'aide de 'EMG qui mesure I'activité électrique des muscles en utilisant généralement

des électrodes de surface.

La parole

La parole est le moyen le plus naturel d’exprimer et transmettre les émotions [57]. Plusieurs
types d’informations peuvent étre déduits de la parole tels que 'identité du locuteur, ce que le
locuteur a dit et comment il I'a dit [58].

Les indices affectifs sont transmis dans la parole a la fois par des messages explicites (lin-
guistiques) et implicites (paralinguistiques). L’information linguistique refléte la sémantique du
message. Certaines informations sur ’état affectif du locuteur peuvent étre déduites directement
des caractéristiques de surface des mots, qui sont résumées dans les dictionnaires de mots affec-
tifs et affinité lexicale [59, 60]. Le reste des informations affectives se trouve sous la surface du
texte et ne peut étre détecté que lorsque le contexte sémantique (par exemple, les informations
sur le discours) est pris en compte [61]. Par ailleurs, la voie linguistique de la parole n’est pas
universelle, d’ou la nécessité de développer un processeur vocal en langage naturel différent pour
chaque langue ou dialecte. Ensuite, elle est sensible a la dissimulation, car les gens ne sont pas

toujours sincéres dans leurs émotions. Si ’on ne considére que le message linguistique, sans préter
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attention a l’aspect non linguistique du discours et sans tenir compte de la maniére dont il a été
prononcé, on risque de passer a coté d’aspects importants de I’énoncé pertinent et méme de mal
comprendre le message oral.

En ce qui concerne le contenu paralinguistique, I'information affective est transmise par la
prosodie et refléte la facon dont les mots sont prononcés. Les mesures paralinguistiques de la pa-
role telles que la hauteur, le volume, I'intonation, la fréquence, etc. sont largement explorées dans
le domaine de l'informatique affective et offrent une grande précision de reconnaissance [62, [63].
Ce résultat semble raisonnable étant donné que les états affectifs impliquent des réactions phy-
siologiques (par exemple, des changements dans les systémes nerveux autonomes et somatiques),
qui modifient & leur tour différents aspects du processus de production de la voix. Par exemple,
I’excitation sympathique associée a un état de colére produit souvent des changements dans la
respiration et une augmentation de la tension musculaire, qui influencent la vibration des plis
vocaux et la forme du conduit vocal, affectant ainsi les caractéristiques acoustiques de la parole
[64]. Le principal probléme auquel sont confrontés les systémes de reconnaissance des émotions
basés sur la parole est lié aux conditions de bruit ambiant, qui se produisent fréquemment dans
des environnements naturels.

La reconnaissance des émotions par la parole est un outil puissant lorsque les commandes
entre la machine et I’homme sont faites verbalement. Néanmoins, il existe de nombreux problémes
liés aux changements de voix en fonction du sexe et de I’dge, et des variations d’expression
dans différentes langues. De plus, dans la plupart des applications informatiques, les utilisateurs
utilisent rarement des commandes verbales et /ou des commandes dactylographiées. Par ailleurs,
la majorité des systémes existants sont entrainés et testés sur des bases de données actées et
donc plus éloignées des contextes réels. Les corpus des scénes naturelles existants sont limités et

le nombre d’exemples et de sujets est généralement faible.

1.2.6.2 Reconnaissance unimodale des émotions

Cette section présente les études bibliographiques sur la reconnaissance des émotions a ’aide
de modalités individuelles, & savoir les signaux visuels, audio et physiologiques, qui sont les

canaux les plus informatifs en termes d’expressions et de prédictions de I’émotion [65, 66} [67].

1.2.6.2.1 Reconnaissance des expressions faciales

Les recherches initiales sur les systémes unimodaux de reconnaissance des émotions se sont
concentrées sur les expressions faciales en raison de 'expressivité du visage et de leur impor-

tance dans nos communications quotidiennes. En effet, le visage est la partie la plus visible du
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corps humain et il est plus facile de collecter un grand ensemble de données faciales que d’autres
modalités comportementales ou physiologiques. Les méthodes couramment adoptées pour la re-
connaissance des expressions faciales sont soit des approches conventionnelles soit basées sur
I'apprentissage profond [68, 69]. Nous explorons en détail dans cette sous section les deux ap-

proches de reconnaissances des expressions faciales.

Méthodes conventionnelles

Avant la résurgence des approches basées sur 'apprentissage profond, ’extraction manuelle
des caractéristiques dominait le domaine de la vision par ordinateur. Par conséquent, des ap-
proches conventionnelles visant & représenter les caractéristiques faciales par leur forme ou leur
apparence ont été proposées [70} [68]. Le pipeline de base de ses approches se compose princi-

palement de trois modules clés : détection du visage suivi de 'extraction de caractéristiques et

enfin la classification et la reconnaissance de I’émotion. La structure du systéme est illustrée en

Figure

Extraction des
caractéristiques n— ~ A‘

Entrée Descripteurs de LBP. PCA. LDA SVM, NB, KNN,
HAAR, Dlib, Adaboost
MediaPipe

FIGURE 1.4 — La structure de base d’un systéme conventionnel de reconnaissance des émotions
basé sur les expressions faciales.

Dans la majorité des systémes conventionnels de reconnaissance des expressions faciales, 'ac-
cent est mis sur le choix des meilleures méthodes d’extraction de caractéristiques et également
des algorithmes d’apprentissage et de classification adaptés. Leurs modéles s’inspirent des algo-
rithmes de vision par ordinateur classiques divisés en étapes. Tout d’abord, le visage est détecté
dans I'image, puis il est recadré. Parmi les détecteurs de visage les plus utilisés, nous trouvons
le classifieur en cascade de Haar [71], Dlib [72], MTCNN [73]. Quant & l'extraction de caracté-
ristiques, de nombreuses approches traditionnelles ont été utilisées, telles que les motifs binaires
locaux (Local Binary Pattern, [74], I'histogramme de gradient orienté (Histogram of Orien-
ted Gradients, [75], les ondelettes de Gabor [76] et la transformation de caractéristiques
visuelles invariantes a I’échelle (Scale Invariant Feature Transform, [77]. Ces descripteurs
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TABLE 1.1 — Tableau comparatif des différents systémes conventionnels de reconnaissance des
expressions faciales de la littérature.

Extraction de . .
Méthode Base de données Classifieur | Précision (%)
caractéristiques
Shan et al. [74] CK+ LBP SVM 88.4
Greche et al. [83] CK+ HOG LDA 87.78
Verma et al. [76] JAFFE Gabor ANN 85.7
Berretti et al. [77] BU-3DFE SIFT SVM 78.43
Tonescuet al. [78] FER BoW SVM 67.48
Wang et al. [79] CK+ LBP-TOP SVM 87.74
PCA &
Matamoros et al. [84] KDEF Gabor 98.8
logique floue
Kamarol et al. [85] CK+ AAM HMM 82.4

ont été étendus pour capturer les caractéristiques spatio-temporelles, comme le sac de mots vi-
suels (Bag of Words, [BoW)) sur les caractéristiques SIFT dans [78] et LBP-Three Orthogonal
Planes (TOP) dans [79]. Pour la classification, différents algorithmes classiques d’apprentissage
automatique ont été appliqués tels que le séparateur a vaste marge [80], les foréts aléa-
toires [81] et le modéle de markov caché [82]. Le tableau présente un résumé des systémes
conventionnels de la littérature scientifique pour la reconnaissance des expressions faciales.

De telles méthodes basées sur 'extraction manuelle des caractéristiques dépendent moins de
la quantité des données et du matériel, ce qui présente des avantages lorsqu’on utilise des bases
de données et des ressources matérielles limitées. Cependant, leurs capacités de généralisation et
de discrimination pour capturer la physionomie du visage ne sont pas suffisantes, surtout dans

les situations du monde réel, caractérisées par un grand degré de variabilité et de difficultés.

Meéthodes basées sur ’apprentissage profond

Au cours de la derniére décennie, grace a la disponibilité des bases de données volumineuses
et a I'augmentation spectaculaire de la puissance de calcul, les réseaux de neurones profonds
(Deep Neural Networks, ont révolutionné le domaine de la vision par ordinateur. Une
transition considérable a eu lieu dans les études de 1’état de l'art ot les méthodes basées sur
I’apprentissage en profondeur ont remplacé avec succés les approches conventionnelles. Cette
transition est motivée par les résultats impressionnants obtenus par les modéles basés [DNN] dans

un large éventail d’applications telles que I'imagerie médicale, la reconnaissance du visage et
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bien d’autres encore. Récemment, les méthodes basées sur 'apprentissage profond ont dominé
le domaine de la reconnaissance des expressions faciales, en raison de la capacité des réseaux
de neurones profonds & apprendre une hiérarchie de caractéristiques qui va des représentations
de bas niveau aux représentations de haut niveau. Les DNN ont permis des avancées sans pré-
cédent et ont largement dépassé les résultats des algorithmes conventionnels. La puissance des
techniques de I'apprentissage profond réside dans leur grande capacité de généralisation pour de
nouvelles données et de leur aptitude & extraire automatiquement des caractéristiques robustes
et & apprendre des représentations non linéaires complexes. Aujourd’hui, les méthodes basées sur
I’apprentissage profond permettent de réaliser une catégorisation des expressions faciales avec
une précision de l'ordre de 98% dans des situations controlées [86]. Néanmoins, plusieurs pro-
bléemes liés aux conditions environnementales et aux artefacts de mouvement peuvent dégrader
la précision de la reconnaissance, comme les variations d’éclairage ou de mouvements significatifs
de la téte [87]. De plus, les algorithmes d’apprentissage profond échouent souvent dans le cas de

visages inexpressifs ou d’expressions contrefaites et leurs performances dépendent de la taille et

la diversité des bases de données.

Extraction des caractéristiques
+

Classification

Entrée CNN., RNN

FIGURE 1.5 — La structure de base d’un systéme de reconnaissance des expressions faciales a
partir des images statiques basé sur ’apprentissage profond.

Les méthodes existantes de reconnaissance des expressions faciales basées sur ’apprentissage
profond peuvent étre divisées en deux catégories : la reconnaissance statique et la reconnaissance
dynamique des expressions faciales. La premiére catégorie apprend les caractéristiques spatiales
seulement & partir d’images individuelles, tandis que la deuxiéme catégorie extrait des caracté-
ristiques spatio-temporelles par un encodage de séquences d’images. Le tableau [I.2] résume les

approches de classification des expressions faciales basées sur I’apprentissage profond.

16



1.2. Emotion

Reconnaissance des expressions faciales basée sur les images statiques

Les premiers travaux sur la reconnaissance des expressions faciales se sont concentrés sur les
images statiques en raison des bases de données disponibles ainsi que la simplicité du traitement
par rapport aux images dynamiques. Dans cette catégorie, les réseaux de neurones convolutifs
(Convolutional Neural Network, 2D sont l'architecture principale pour la description des
caractéristiques spatiales, raison pour laquelle ils dominent la premiére catégorie de représenta-
tion des expressions faciales a partir d’images statiques.

Les CNN sont des architectures puissantes pour extraire des caractéristiques spatiales des
images faciales. Les premiéres couches apprennent des représentations de bas niveau comme les
bords, les textures et les objets en plus du visage, tandis que les couches suivantes captent les
différentes parties du visage en repérant les points faciaux importants (par exemple les yeux, les
levres, et les sourcils etc.). Cette partie du réseau apprend des caractéristiques plus spécifiques
qui peuvent étre interprétées sémantiquement pour décrire les expressions faciales sous forme
d’un vecteur de caractéristiques expressives. Ce dernier est ensuite utilisé pour la classification.
La structure du systéme est illustrée en Figure

Contrairement aux approches traditionnelles dans lesquelles les caractéristiques sont extraites
manuellement, les CNN apprennent & extraire les caractéristiques directement de données a ’aide
d’algorithmes itératifs comme la descente de gradient. Une architecture CNN typique comprend
généralement un empilement des couches alternées de convolution et de mise en commun (pooling
en anglais), suivies d’une ou plusieurs couches entiérement connectées (fully connected en anglais)
a la fin. Dans certains cas, une couche entiérement connectée est remplacée par une couche de
mise en commun par moyenne globale (Global Average Pooling). En plus des fonctions d’activa-
tion, différentes unités de régularisation telles que la normalisation par lots (batch-normalization
en anglais) et ’abandon (dropout en anglais) sont également incorporées pour optimiser les per-
formances des CNN. L’image d’entrée est d’abord introduite dans la couche de convolution, qui
est une opération linéaire permettant d’extraire des cartes de caractéristiques. Généralement,
une fonction d’activation suit la convolution, habituellement, une ReLU permettant d’effectuer
une mise en correspondance non linéaire. Les sorties générées par chaque couche de convolution
passent & une couche de sous-échantillonnage appelée mise en commun ou pooling pour réduire
la dimensionnalité des cartes de caractéristiques. La couche entiérement connectée est princi-
palement utilisée & la fin du réseau pour la classification. Contrairement a la convolution et a
la mise en commun, il s’agit d’une opération globale. Elle prend en entrée le vecteur de carac-
téristiques et analyse globalement la sortie de toutes les couches précédentes. Par conséquent,

elle effectue une combinaison non linéaire des caractéristiques sélectionnées, et utilise ce résultat
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pour la classification des données.

Depuis le succes retentissant d’AlexNet [88] dans le défi de classification ImageNet en 2012,
diverses architectures CNN profondes (e.g. VGG [89], ResNet [90], Inception [91]) ont été propo-
sées et atteignent une grande précision dans de nombreux défis de reconnaissance d’objets dans
les images. Inspirés par le grand succes de 'apprentissage profond, les systémes de reconnaissance
des expressions faciales ont incorporé les différentes architectures CNN dans le pipeline conven-
tionnel pour extraire automatiquement les caractéristiques faciales. Bénéficiant des puissances
de ces architectures, les étapes d’extraction de caractéristiques et de classification des émotions
peuvent étre réalisées de bout en bout sans connaissances préalables ni étapes supplémentaires.
Nguyen et al. [92] ont proposé un modéle CNN a 18 couches similaire & Parchitecture VGG.
Mollahosseini [93] a développé un réseau de neurones basé sur 'architecture Inception tandis
que Hardjadinata et al. ont utilisé Xception et DenseNet [94]. Chang et al. [95] ont construit un
modéle CNN basé sur I'architecture ResNet qui comprend des connexions résiduelles permettant
de réduire 'impact de la disparition du gradient. Arriaga et al. [96] se sont inspirés des modéles
VGG [89] et GoogleNet [97] et ont utilisé une combinaison des deux modéles pour la dérivation
d’un modéle final moins profond. Shao et al. [98] ont construit un réseau peu profond (light-CNN)
basé sur des convolutions séparables en profondeur avec des connexions résiduelles pour réduire
efficacement les cotlits de calcul et les besoins en mémoire. En outre, les modeéles d’attention
ont été appliqués avec succés afin d’explorer et se concentrer sur les régions significatives et les

caractéristiques les plus discriminantes du visage [99].

Reconnaissance des expressions faciales basée sur une séquence d’images dynamiques

La premiére catégorie présentée dans la sous-section précédente considére 1'utilisation
des caractéristiques spatiales et négligent les informations temporelles caractérisant les mouve-
ments des muscles du visage. En revanche, la deuxiéme catégorie extrait a la fois des carac-
téristiques spatiales et temporelles & partir d’une séquence d’images. En effet, les expressions
faciales dynamiques contiennent plus d’informations que les expressions statiques [I00]. La re-
connaissance dynamique des expressions faciales consiste & suivre les changements de position
des points de repéres dans les images de la séquence vidéo. Cette analyse, cependant, est sensible
au mouvement de la téte et la variation de I’éclairage pendant ’expression.

Alors que la premiére catégorie repose sur les CNN 2D qui capturent seulement les informa-
tions spatiales dans 'image, la prise en compte des caractéristiques spatio-temporelles peut étre
effectuée par l'extension des modeéles CNN standard pour représenter des volumes 3D. Cela est

réalisé soit en utilisant des CNN 3D, des réseaux récurrents en conjonction avec des CNN 2D
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TABLE 1.2 — Tableau comparatif des différents systémes de reconnaissance des expressions fa-
ciales basés sur I'apprentissage profond.

Méthode Bases de données| Type du réseau |Caractéristique |Précision (%)
Ouellet et al. [105] AlexNet Statique 94.4
Li et al. [106] RBM Statique 96.4
Nasri et al. [I07] CK+ Xception Statique 97.5
. 3D-Inception .
Hasani et al. [108] Dynamique 95.53
+ ResNet
Liu et al. [109] DBN Statique 91.8
Hardjadinata et al. [94] JAFFE DenseNet Statique 71.02
Hamester et al. [110] Auto-Encodeur Statique 95.8
Mollahosseini al. [93] MMI Inception Statique 77.9
Yang et al. [111] GAN statique 73.23
Minaee et al. [112] Mécanisme d’attention Statique 70.02
FER2013
Panagiotis et al. [I13] GoogleNet Statique 65.2
Jung et al. [114] Oul-CASIA DTAGN-Joint Dynamique 81.46
Liu et al. [I15] CNN + RNN Dynamique 88.33
Yan et al. [116] AFEW VGG16 + LSTM Dynamique 44.46
Vielzeuf et al. [T17] 3D-CNN + LSTM Dynamique 43.2

standards, ou en utilisant un réseau & deux étages en paralléle ol le premier extrait les caracté-
ristiques spatiales et le deuxiéme les caractéristiques temporelles. Les CNN 3D sont capables de
capturer les mouvements des muscles faciaux dans une séquence d’images [I01]. Cependant, ces
modéles présentent des inconvénients en termes de temps de calcul et de besoins en mémoire.
Une approche hybride combinant un [CNN] 2D pour les caractéristiques spatiales des images
individuelles et un réseau de neurones récurrents (Recurrent Neural Network, pour les
caractéristiques temporelles des images consécutives, a été proposée [102] 103}, [104]. Les modéles
récurrents tels que [RNN]| (Long Short-Term Memory) et (Gated Recurrent Unit)
sont capables d’apprendre des dépendances a long terme pour encoder le mouvement des muscles
du visage a travers les séquences d’images.

La combinaison d’'un CNN 2D avec un réseau récurrent peut étre réalisée de maniére séquen-
tielle ou en paralléle. Kahou et al. [II8] ont présenté une architecture hybride RNN-CNN pour
le défi “Emotion Recognition in the Wild (EmotiW) 2015”. Kim et al. [I19] tirent parti du
2D pour apprendre les caractéristiques spatiales, puis une [LSTM] est utilisée pour apprendre les
caractéristiques temporelles de la représentation des caractéristiques spatiales. Kang et Ma [120]
ont utilisé un de type VGG16 combiné avec une [GRU| pour apprendre les caractéristiques
spatio-temporelles. Zhao [121] a proposé un modéle a deux étages composé de deux et un
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mécanisme d’attention partagé. Cela permet au réseau de repérer de maniére autonome et accor-
der plus d’attention aux zones plus pertinentes du visage qui sont utiles pour la catégorisation
des expressions faciales. Jung et al. [122] ont proposé une architecture de réseaux profonds a
deux flux qui collaborent I'un avec ’autre. Le premier réseau est nommé DTAN. Il se base sur
les apparences de plusieurs images, tandis que le second réseau est nommé DTGN. Il extrait les
caractéristiques géométriques temporelles utiles des points de repére faciaux. Ces deux modéles
sont combinés a I’aide d’une nouvelle méthode d’intégration basée sur le réglage fin (fine-tuning

en anglais) afin d’améliorer les performances de la reconnaissance des expressions faciales.

1.2.6.2.2 Reconnaissance des émotions basée sur les signaux physiologiques

Les systémes de reconnaissance des émotions utilisant des signaux physiologiques comme
modalités d’entrée peuvent étre divisés en deux grandes catégories : les méthodes conventionnelles

et les méthodes basées sur I'apprentissage profond [123].

Méthodes conventionnelles

Les méthodes conventionnelles requiérent une extraction manuelle des caractéristiques pour
classer les émotions a partir des signaux physiologiques. En général, les caractéristiques statis-
tiques du domaine temporel (par exemple la moyenne, I’écart type, la premiére dérivée du signal
[124, [125]) et du domaine fréquentiel (par exemple la transformée de Fourier (Fast Fourier Trans-
form, du signal et son énergie [126]) sont couramment utilisées pour la reconnaissance. Le
tableau présente un résumé des systémes conventionnels de la littérature scientifique pour la
reconnaissance des émotions & partir des signaux physiologiques.

Pour la classification des émotions basée sur 'activité cérébrale, les caractéristiques statis-
tiques [127], les caractéristiques en ondelettes [I128] et les caractéristiques basées sur la décom-
position en modes empiriques (Empirical Mode Decomposition, [129] ont été extraites
a partir des signaux EEG. Ishino et Hagiwara [130] ont utilisé la transformée en ondelettes, la
transformée de Fourier et des statistiques telles que la moyenne et la variance comme caractéris-
tiques et ont employé un simple réseau de neurones pour classer quatre émotions. Schaaff [131] et
Chanel et al. [I32] ont utilis¢ la transformée de Fourier fenétrée (Short Time Fourier Transform,
pour extraire les caractéristiques, et les W comme classifieur. Zhuang et al. [I33] ont
présenté une méthode d’extraction de caractéristiques basée sur IJEMD] Les signaux [EEG]| sont
décomposés automatiquement & ’aide de ’EMD en fonctions de mode intrinséques . Les
informations multidimensionnelles des FMI sont considérées comme des caractéristiques pour la

reconnaissance des émotions. Trois types de caractéristiques ont été extraites a savoir la pre-
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miére différence des séries temporelles, la premiére différence de phase et ’énergie normalisée.
La premiére différence de la série temporelle décrit 'intensité du changement du signal dans le
domaine temporel. La premiére différence de phase mesure l'intensité du changement de phase
tandis que I’énergie normalisée décrit le poids de la composante d’oscillation actuelle. Les trois
caractéristiques constituent un vecteur de caractéristiques qui est introduit dans un classifieur
SVM pour la détection de I’état émotionnel.

TABLE 1.3 — Tableau comparatif des différents systémes conventionnels de reconnaissance des
émotions & partir des signaux physiologiques.

. Base de L. Extraction de . .
Meéthode Modalités Caractéristiques Classifieur | Précision (%)
données caractéristiques
. Temporelle Transformée en
Murugappan et al. [127] Privée kNN 83.04
L fréquentielle ondelettes
Activité
Temporelle L
Samara et al. [134] cérébrale DEAP Statistiques, PSD, HOC SVM 82
fréquentielle
. . Temporelle Statistiques, PSD,
Bhatti et al. [I35] Privée MLP 78.11
fréquentielle Transformée en ondelettes
. . . EMD Valence : 76.19
Agrafioti et al. [136] Privée Fréquentielle LDA
Transformée de Hilbert Arousal : 89
T 11
Activité emporere
. . fréquentielle PCA, Statistiques,
Guo et al. [137] cardiaque Privée SVM 71.40
poincaré FFT, Poincaré
statiques
T 11, Val 1 64.94
Ismail et al. [I38] A2ES cmporete Statistiques, PSD SVM alenee
fréquentielle Arousal : 64.61
Temporelle
Cheng et al. [I39] EMG AuBT Transformée en ondelettes ANN 75
fréquentielle
Wu et al. [T40] RESP Privée Temporelle MIDTW kNN 88
. ECG, EMG . Temporelle Statistiques, EMD,
Ping et al. [141] Privée DT 92
RESP, EDA fréquentielle Transformée en ondelettes
. ECG, EMG Temporelle
Guendil et al. [142] AuBT Transformée en ondelettes SVM 95
RESP, EDA fréquentielle
kNN 72
. ECG, EDA .
Lisetti et Nasoz [143] AuBT Temporelle Statistiques LDA 75
TEMP
ANN 84

Des méthodes conventionnelles similaires pour la reconnaissance des émotions basées sur
lactivité cardiaque ont également été appliquées dans la littérature scientifique. LIECG] et la
[PPG]| sont les principaux moyens pour mesurer l'activité cardiaque. L'ECG détecte l'activité
électrique du cceur, tandis que la PPG mesure les changements de volume sanguin pendant
I’activité cardiaque. Différents types de caractéristiques peuvent étre extraits a partir du signaux
ECG et PPG. Ils sont utilisés pour discriminer 1’état émotionnel de la personne, & savoir les

caractéristiques statistiques [144], [145], les caractéristiques de la variabilité cardiaque [146], [147],
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les caractéristiques en ondelettes [148], les caractéristiques basées sur la décomposition en modes
empiriques [149], et bien d’autres encore. Quant aux classifieurs, les algorithmes classiques de
I'apprentissage automatique ont été appliqués avec succés. Par exemple, Agrafioti et al. [136] ont
utilisé I'algorithme d’analyse discriminante linéaire (Linear Discriminant Analysis, [LDA)) et les
caractéristiques statistiques dans le domaine temporel et fréquentiel pour reconnaitre la valence
et lactivation. Jerritta et al. [149] discutaient les avantages de l'utilisation des caractéristiques
du domaine fréquentiel par rapport aux caractéristiques basées sur IJEMD] Deux algorithmes de
classification, a savoir les k plus proches voisins (k-Nearest Neighbours, et LDA ont été
utilisés pour la reconnaissance des six émotions de base. Dans [147], les caractéristiques de la
variabilité cardiaque dans le domaine temporel et fréquentiel extraites du signal PPG ont été
introduites dans un SVM pour classifier trois émotions, a savoir joie, tristesse et neutre. Ismail
et al. [I38] ont évalué les performances de leur systéme en utilisant des données ECG et PPG
unimodales provenant de dispositifs portables. La toolbox AUBT [150] a été utilisée pour extraire
80 caractéristiques des données ECG. Simultanément, 17 caractéristiques du signal PPG ont été
extraites a 'aide de la toolbox TEAP [I51]. Des modéles d’apprentissage automatique tels que
KNN, le modéle de Bayes naif (Naive Bayes, et les arbres de décision (Decision Tree,
ont été entrainés pour reconnaitre ’activation et la valence & partir de ces caractéristiques

extraites.

Les signaux cérébraux et cardiaques ont été beaucoup plus utilisés que les autres signaux phy-
siologiques tels que la respiration, l'activité électrodermale et I’electromyographie. Néanmoins,
certains travaux ont examiné I'utilisation de ces sighaux ensemble ou séparément. Lisetti et Nasoz
[143] ont utilisé les signaux de lactivité électrodermale, de fréquence cardiaque et de tempéra-
ture pour reconnaitre les émotions humaines suscitées par des séquences de films et des questions
mathématiques difficiles. Zhao et al. [I52] ont extrait 223 caractéristiques de 4 signaux physio-
logiques (ECG, EEG, EDA et EMG) pour reconnaitre la valence et 'activation des utilisateurs
en utilisant plusieurs algorithmes classiques de classification tels que SVM et NB. Jimenez et al.
[153] ont sélectionné 13 caractéristiques de PPG (4 dans le domaine temporel, 9 dans le domaine
fréquentiel) et 14 caractéristiques de EDA (toutes dans le domaine temporel) pour reconnaitre
six émotions de base. Dans I’étude [I54], une fusion de caractéristiques a été appliquée pour
combiner quatre signaux physiologiques, a savoir 'ECG, la respiration , PEDA et la tem-
pérature de la peau. Le résultat de la fusion est introduit dans un SVM pour reconnaitre neuf

émotions , & savoir joie, amusement, neutre, peur, anxiété, crainte, dégott, surprise et tristesse.
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Méthodes basées sur ’apprentissage profond

L’apprentissage profond permet non seulement de réduire la charge de travail liée & 1'ex-
traction manuelle des caractéristiques, mais aussi & améliorer la précision de la reconnaissance.
Les approches basées sur I'apprentissage profond connaissent un grand succés dans la tache de
reconnaissance des émotions, en particulier, les approches d’apprentissage profond utilisant les
signaux EEG. Lin et al. [I55] et Liu et al. [I56] ont converti les signaux EEG en format d’image
2D et ont utilisé les modeéles d’apprentissage profonds pré-entrainés AlexNet et ResNet pour
I'extraction des caractéristiques et la classification. Kwon et al. [I57] ont utilisé un simple CNN
pour l'extraction de caractéristiques et la classification des émotions en utilisant des signaux
EEG bruts. Ces méthodes susmentionnées ignorent les caractéristiques temporelles des signaux
EEG, c’est pourquoi des méthodes d’extraction de caractéristiques spatio-temporelles ont été
proposées. Salama [I58] a mis en ceuvre un CNN 3D pour lextraction et la classification des
caractéristiques spatio-temporelles des signaux EEG. Wang [I59] a converti les canaux EEG en
une plaque topologique d’électrodes en 2D qui pourrait inclure des informations sur la posi-
tion topologique et a utilisé un CNN 3D pour 'extraction et la classification des caractéristiques
spatio-temporelles. Yang [160] a utilisé un CNN 2D combiné avec un module LSTM pour extraire
les caractéristiques spatiales et temporelles respectivement et a fusionné les caractéristiques pour
la classification. Un modele hybride composé d’'un CNN et d'un RNN a été défini dans [161].
Une architecture récente basée sur les Transformers [162] a été mise en ceuvre dans [163]. Les
signaux EEG sont d’abord convertis en images a ’aide d’une transformée en ondelettes continue.
Ensuite, les images sont introduites dans le Transformer pour prendre en compte les informations
contextuelles en vue de la prédiction des émotions.

Des méthodes d’apprentissage profond basées sur 'activité cardiaque ont été également pro-
posées. Une approche adoptée par Santamaria et al. [164], consiste a utiliser un CNN 1D deédié
a extraction des caractéristiques, suivi d’un réseau entiérement connecté utilisé comme
classifieur pour prédire les émotions. Harper et Southern [I65] emploient également un CNN 1D
avec une LSTM. Siddharth et al. [I66] convertissent d’abord les signaux en une image en utili-
sant des spectrogrammes, puis utilisent un CNN 2D pour l'extraction de caractéristiques, suivi
d’une machine a apprentissage extréme [167] pour la classification. Dans une autre étude [168],
le spectrogramme du PPG a été utilisé comme entrée du modéle ResNet+BiLSTM. Une nou-
velle technique basée sur 'apprentissage auto-supervisé a été présentée dans [169] pour effectuer
la reconnaissance des émotions a partir de 'ECG. Des réseaux spatio-temporels profonds CNN
3D ont également été proposés pour mesurer sans contact les caractéristiques de la variabilité

cardiaque a partir de vidéos faciales [I70]. Les caractéristiques de la variabilité cardiaque dans
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le domaine temporel et fréquentiel ont été utilisées pour reconnaitre la valence et 1'activation.
En plus de 'activité cardiaque et cérébrale, d’autres signaux physiologiques ont également été
utilisés de maniére unimodale ou multimodale. Zhang et al. [I71] ont étudié la capacité a détecter
I’état émotionnel en utilisant les signaux de respiration seuls. Un systéme basé sur ’apprentissage
profond a été proposé pour extraire et reconnaitre les informations émotionnelles de la respiration.
Le réseau proposé comprend un auto-encodeur combiné avec une régression logistique pour la
reconnaissance de la valence et I'activation. Une tentative a été faite par Ganapathy et al. [172]
pour classifier les états émotionnels en utilisant des signaux d’activité électrodermale et des
réseaux de neurones convolutifs multi-échelles. Un réseau de neurones convolutifs a été adopté
par Lee et al. [I73] pour 'extraction des caractéristiques et la classification du niveau de la valence
et Pactivation a partir de ’électromyogramme et le photopléthysmogramme. Nakisa et al. [174]
ont proposé une approche de fusion multimodale temporelle avec un modéle d’apprentissage
profond basé sur CNN et LSTM pour capturer la corrélation émotionnelle non linéaire dans
et entre les signaux EEG et BVP. Vijayakumar et al. [I75] ont examiné les performances de
classification de six combinaisons différentes de signaux périphériques , EMG, BVP et
respiration) en utilisant un modéle unidimensionnel (CNN 1D). Le tableau résume
les méthodes de reconnaissance des émotions & partir des signaux physiologiques basées sur

I’apprentissage profond.

1.2.6.3 Reconnaissance multimodale des émotions

La recherche sur la reconnaissance unimodale des émotions a quasiment atteint son point de
saturation en termes de précision notamment avec ’émergence de la reconnaissance multimodale
des émotions qui est considérée comme la prochaine tendance dans ce domaine de recherche.
Bien que la reconnaissance unimodale des émotions présente de grands succes, elle a également
révélé certaines limites au fil du temps. Par exemple, elle ne peut pas décrire entiérement une
émotion alors que l'utilisation de plusieurs modalités pour décrire une émotion particuliére sera
plus compléte et représentative [I82]. Les systémes multimodaux sont plus adaptés pour I’analyse
et la reconnaissance des émotions car ils sont plus représentatifs, efficaces, non ambigus et ont
un domaine d’application plus large par rapport aux systémes unimodaux. La reconnaissance
multimodale s’inspire de la capacité des humains & reconnaitre et déchiffrer les émotions en
combinant les signaux provenant de différentes sources. Il a été démontré que la fusion de plusieurs
modalités renforce la robustesse et améliore la précision de la reconnaissance [183].

Certaines émotions sont plus faciles a reconnaitre & partir d’expressions faciales et d’autres

& partir de données physiologiques ou & partir de la parole. La joie, par exemple, est difficile
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TABLE 1.4 — Tableau comparatif des différents systémes de reconnaissance des émotions & partir
des signaux physiologiques basés sur ’apprentissage profond.

Meéthode Modalités Base de données| Caractéristique |Type du réseau| Précision (%)
. Valence : 72.06
Li et al. [16]] DEAP Ondelettes CNN-RNN
Arousal : 74.12
DEAP X Mécanisme DEAP : 93
Tao et al. [I76] Signaux bruts
e DREAMER d’attention DREAMER : 97
Activité cérébrale
. . . Valence : 81.41
Tripathi et al. [I77] DEAP Signaux bruts CNN
Arousal : 73.36
PSD
Liu et al. [I78] DEAP Auto-encodeur 83.25
Entropie différentielle
AMIGOS AMIGOS : 78.95
DREAMER CNN DREAMER : 76
Sarkar et al. [169] Signaux ECG
WESAD auto-supervisé WESAD : 95
SWELL SWELL : 93.2
Activité cardiaque DEAP DEAP : 45.55
. AMIGOS Caractéristiques AMIGOS : 58.08
Siddharth al. [166] CNN-LSTM
MAHNOB HRV MAHNORB : 57.23
DREAMER DREAMER :57.73
Wang et al. [I68] Privée Spectrogramme PPG | ResNet-BiLSTM 84.70
Temporelles,
fré tielles, Val 172
Ganapathy et al. [[T3] EDA DEAP reduentietes CNN alence
morphologiques, Arousal : 75
STFT
. ECG, EEG, DEAP Temporelles, DEAP : 97.48
Jia et al. [179] GNN-GRU
EOG, EDA MAHNOB fréquentielles MAHNOB : 93.63
X X Valence : 75
Liu et al. [T15] ECG, EDA AMIGOS Signaux bruts CNN
Arousal : 76
DBN- Val 1 78
Kawde et al. [I80] EEG, EOG, EMG DEAP Signaux bruts aence
Auto_encodeur Arousal : 73
. EEG, ECG, EDA, EMG, Temporelles, Valence : 85.50
Lin et al. [I55] DEAP CNN
EOG, RESP, TEMP fréquentielles Arousal : 87.30
. Valence : 92.30
Ma et al. [I8T] EEG, EOG, EMG DEAP Signaux bruts ResNet-LSTM
Arousal : 92.87

A interpréter a partir d’'une expression faciale car de nombreuses personnes sourient en cas de

frustration naturelle [199] tandis que la méme émotion peut étre déduite facilement en utilisant

d’autres modalités tels que les signaux physiologiques ou la parole. C’est pourquoi les travaux

récents se focalisent sur des données multimodales pour la reconnaissance des émotions [200} 201,

194]. Plusieurs modalités, telles que les expressions faciales, la parole, les signaux physiologiques,

la gestuelle et la posture, sont désormais combinées pour développer des systémes plus précis

et plus proches du monde physique [202]. L’une des combinaisons les plus naturelles et les plus
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TABLE 1.5 — Tableau comparatif des systémes multimodaux de reconnaissance des émotions
basés sur les expressions faciales et les signaux physiologiques.

Méthode Modalités Base de données Classifieur Précision (%)
Val : 70.90
Koelstra et Patras [154] MAHNOB-HCI NB alence
Arousal : 73
EEG Val 1 66.28
Huang et al. [185] MAHNOB-HCI SVM alence
+ Arousal : 63.22
EF Val : 80
Huang et al. [136] DEAP SVM-CNN alence
Arousal : 74
Li et al. [187] SEED LSTM CCC = 0.63
Yang et al. [I88] Privée DBN 99.92
Tivatansakul et al. [I89] AuBT kNN 87.92
CARD
Yan et al. [190] N PSFE SVM 84.44
Val : (CCC =0.25
Yu al. [191] EF DEAP 3D-CNN alence : ( )
Arousal : (CCC = 0.10)
Du et al. [192] Privée CNN-Bi-LSTM 87.3
CARD + EDA + EMG
Abdat et al. [193] - N Privée SVM 52.91
+ TEMP + RESP + EF
CARD + RESP Val 1 70.53
Zhong et al. [194] - + MAHNOB-HCI SVM-AdaBoost alence
EDA + TEMP + EF Arousal : 73.53
. DEAP . 53.87
Cimtay et al. [195] EEG + EDA + EF InceptionResNetV2-DT
LUMED-2 74.2
. Valence : 59.7
Li et al. [196] CARD + EDA + EF RECOLA DBN_3D-CNN
- Arousal : 61.9
CARD + EDA + EEG + EMG Val 1 78.47
Zhu et al. [197] N N N DEAP CNN arence
+ EOG + TEMP + RESP + EF Arousal : 72.2
. CARD + EDA Valence :57
Saffaryazdi et al. [I98] DEAP 3D-CNN_LSTM
+ EEG + EF - Arousal : 60.9

- CARD : Signaux cardiaques (ECG, PPG, HR, HRV)
- DBN : Réseau de croyances profond (Deep Belief Network)

- EF : Expressions faciales
- CCC : Coefficient de Corrélation de Concordance

utilisées est celle des expressions faciales et de la voix [200]. Néanmoins, presque toutes les

combinaisons ont été examinées dans la littérature scientifique pour étudier I'impact de la fusion

multimodale sur les performances. En s’appuyant sur l'expressivité du visage, les expressions

faciales ont largement été utilisées en combinaison avec la parole [200], les signaux physiologiques

[194] et les mouvements du corps [203]. Par ailleurs, Yang et al. [204] ont proposé un systéme

bimodal basé sur I'audio et le texte tandis que Bakhshi et al. [205] ont fusionné les signaux

physiologiques et la parole. Des travaux utilisant plus de deux modalités ont également été

proposés. Deng et al. [206] ont combiné trois modalités & savoir les expressions faciales, 'audio

et le texte tandis que Ranganathan [207] ont fusionné quatres modalités & savoir les expressions

faciales, les gestes, la voix et les signaux physiologiques. Le tableau résume les systémes

multimodaux de reconnaissance des émotions basés sur les expressions faciales et les signaux

physiologiques.
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1.3 Stress

1.3.1 Définition du stress

Il existe un grand nombre d’expériences humaines qui peuvent étre regroupées sous le terme
de "stress". Ce terme est fréquemment utilisé, tant dans les milieux scientifiques que dans le
langage courant, pour désigner un certain nombre de processus différents, qui sont liés mais
distincts. Par exemple, le terme "stress" est parfois utilisé pour désigner des événements ou des
situations de la vie réelle qui arrivent a une personne, comme la perte d’un emploi ou le divorce.

Le stress est une réaction naturelle du corps humain a un facteur de perturbation extérieur.
Il peut étre causé par des situations émotionnelles, mentales ou physiques. Bien que les faibles
niveaux de stress peuvent avoir des effets bénéfiques sur I’organisme, le stress a souvent un impact
négatif sur Pattention, la mémoire et la prise de décision [208]. Des niveaux élevés de stress a
long terme sont également corrélés a divers effets négatifs sur la santé, notamment I'anxiété,
la dépression et le vieillissement prématuré [209]. Par conséquent, les personnes présentant un
risque élevé de stress doivent faire ’objet d’une surveillance continue afin de détecter tout signe
de stress avant qu’il n’entraine des problémes de santé.

Comme pour les émotions, il n’existe pas de définition commune du stress car il s’agit d’un
phénomeéne subjectif qui est difficile a définir ou de s’accorder sur sa définition [210]. La définition
du stress dépend en partie des personnes interrogées et de leur discipline principale. Elle peut
inclure 'antécédent, le stimulus ou la réponse. Par conséquent, toute mesure qui enregistre une
perception ou une réponse biologique ou neuronale peut étre qualifiée de mesure du stress.

Hans Selye a défini le stress comme la réponse neuroendocrinienne non spécifique de 1'orga-
nisme a toute demande de changement [211]. Depuis, d’autres définitions prenant en compte les
capacités d’adaptation de chaque individu ont été exposées [212], dont celle de McEwen [213]
qui définit le stress comme un événement menacant pour un individu, qui provoque des réponses
physiologiques et comportementales. Le dictionnaire Merriam Webster définit le stress comme
un facteur physique, chimique ou émotionnel qui provoque une tension corporelle ou mentale
et peut étre un facteur de causalité d’une maladie. D’apreés les dictionnaires Oxford [214], le
stress est défini comme "un état de tension mentale ou émotionnelle résultant de circonstances
défavorables ou exigeantes. Lazarus Folkman [212] ont considéré le stress comme "un sentiment
éprouvé lorsqu’une personne percoit que les exigences dépassent les ressources personnelles et so-
ciales que l'individu est capable de mobiliser, ce qui concerne principalement I’émotion humaine
et le sentiment de stress. D’autre part, les psychologues cognitifs identifient le stress de maniére

analytique a partir des composants fondamentaux de la vie mentale, tels que 'attention et son
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allocation, les systémes de mémoire, la résolution de problémes et la prise de décision [215].

Le concept de stress est donc difficile a cerner en raison des aspects psychologiques et physio-
logiques qu’il comporte. L’aspect psychologique a été décrit par de multiples modéles tels que le
modele de la demande et du controle [216] et le modéle du déséquilibre effort-récompense [217].

Sur le plan physiologique, le stress peut notamment étre décrit par 'activité du SNA.

1.3.2 Elicitation du stress

Afin d’étudier le stress dans des environnements de laboratoire, il est demandé aux sujets
d’effectuer certaines taches afin d’induire le stress, tout comme les émotions mais avec des mé-
thodes différentes. De nombreux tests d’élicitation du stress ont été validées. La méthode la plus
fréquemment utilisée est probablement le test d’interférence couleur-mot de Stroop [218], suivi
par des taches d’arithmétique mentale [219]. Le test des mots colorés de Stroop est une méthode
fiable et valide pour induire des niveaux moyens de stress [220, 221]. Dans ce test, les noms des
couleurs sont présentés dans des couleurs différentes de celles correspondant & leurs noms, et le
sujet doit choisir les couleurs dans lesquelles les noms apparaissent (voir Figure (a)). Le test
de calcul mental est un stresseur standard d’intensité modérée utilisé en physiologie pour détec-
ter les changements dans la fonction du SNA [222]. Des nombres a trois ou quatre chiffres sont
affichés a I’écran et les chiffres sont additionnés de maniére répétée jusqu’a obtenir un nombre a
un chiffre. Enfin, le sujet utilise un clavier pour indiquer si le résultat final est un nombre pair
ou impair (voir Figure (b)). Afin de générer un stress plus important chez les sujets, 5 s
sont comptées pour chaque stimulus avant de passer au stimulus suivant, et ’écran affiche si la

réponse du sujet est bonne ou mauvaise pour chaque stimulus.

(a) Présentation Réponse du sujet (b) Présentation Calcul

Orange Vert 997

Bleu Orange

Vert Jaune

Pair Impair

Blanc

FIGURE 1.6 — Les méthodes d’induction du stress : (a) le test des mots colorés de Stroop, et (b)
une illustration du test de calcul mental

Le test au froid est un autre inducteur de stress couramment utilisé en raison de sa facilité

d’utilisation [223]. Il implique 'immersion de la main ou d’'un membre dans 1'eau froide pendant
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une durée de 2 a 3 minutes. Au cours de cette expérience, le sujet se sent mal a ’aise et il
est douloureux de s’adapter & une température particuliére pendant un certain temps. Cette
experience déclenche 'activation du systéme nerveux sympathique qui augmente la pression
artérielle, la fréquence cardiaque et la conductance de la peau du corps humain [224]. La conduite
automobile est également considérée comme une tache génératrice de stress [25], tout comme le
fait de regarder des films au contenu stressant [225] 226] ou de jouer a des jeux vidéo [227]. Pour
le stress social, des stimilus traitant de 1’exposition sociale sont utilisés, tels que des entretiens
ou l'implication dans des situations ou les participants seraient jugés ou évalués pour leurs

performances [228].

1.3.3 Reconnaissance unimodale du stress

La majorité des travaux de détection du stress existants sont basés sur l'utilisation d’une
seule modalité couplée a des étiquettes binaires stress/non-stress ou plusieurs niveaux de stress
(faible, moyen ou élevé). Cependant, le stress n’est pas un état affectif isolé, mais est étroitement
lie a 'expression et a la régulation des émotions humaines [229]. Cette section présente les
études de I’état de l'art sur la reconnaissance unimodale du stress en utilisant les réponses

comportementales et physiologiques.

1.3.3.1 Réponses physiologiques

Activité cardiaque

La fréquence cardiaque et sa variabilité sont des signaux pertinents pour la détection du stress.
Elles peuvent étre mesurées par un capteur en contact ou a distance a I'aide d’une caméra. Des
caractéristiques dans le domaine temporel (RR moyen, écart-type RR), dans le domaine fréquen-
tiel (LF/HF, différence LF HF normalisée) et non linéaires ont été utilisées dans la littérature
scientifique. Zubair et al. [230] ont développé un systéme de détection du stress a cing niveaux
basé sur les signaux PPG collectés a 1'aide d’un capteur de pouls. Costin et al. [231] ont ajouté
des caractéristiques de variabilité morphologique aux caractéristiques susmentionnées. La varia-
bilité morphologique est une technique complémentaire qui permet d’améliorer les résultats des
caractéristiques de la VFC en utilisant les changements dans les données morphologiques des
battements [231]. Bousefsaf et al [232] ont montré que le stress mental peut étre estimé a partir
de la variabilité de la fréquence cardiaque mesurée & distance par une caméra & faible cotit. Mc-
duff et al [233] ont étudié la relation entre le stress cognitif et I’hémodynamique périphérique et

la vasomotion mesurées par caméra.
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Activité électrodermale

L’activité électrodermale est 1'un des signaux les plus utilisés pour la détection du stress et elle
permet d’obtenir un excellent aper¢u de I'activité du systéme nerveux [234]. L’EDA correspond
4 une mesure des variations des caractéristiques électriques de la peau, résultant de lactivité
des glandes sudoripares, enregistrées sous forme de variations du potentiel ou de variations de la
résistance cutanée [235]. En cas d’excitation émotionnelle, de charge cognitive accrue ou d’activité
physique, le niveau de transpiration augmente, ce qui modifie les propriétés de la peau, c’est-
a~dire qu’il augmente la conductance et diminue la résistance [234]. Méme une petite quantité
de sueur, qui n’est pas perceptible & la surface de la peau humaine, entraine un changement de
sa conductivité électrique. L’une des recherches les plus pionniére sur la détection du stress a
été menée par Healey et al. [25]. L'EDA ainsi que trois autres mesures physiologiques, a savoir
I'ECG, FEMG du muscle trapéze et la respiration ont été utilisées pour la classification de trois
niveaux de stress a 1'aide du classifieur LDA. L’EDA et la VFC se sont avérées étre les meilleurs
corrélats du stress par rapport aux autres signaux physiologiques. Le méme classifieur a été
utilisé avec la projection de Fisher pour discriminer entre trois niveaux de stress : faible, moyen
et élevé en se basant sur le signal d’activité électrodermale [236]. Un systéme de mesure du stress
chronique utilisant 'EDA est présenté dans [237]. Les états stressés et détendus sont discriminés

en utilisant le modéle de Bayes naif, les arbres de décision et les foréts aléatoires.

Activité cérébrale

L’activité cérébrale a une forte relation avec le stress [238]. Elle peut étre enregistrée a 1'aide
de I'imagerie par résonance magnétique fonctionnelle, la tomographie par émission de positrons
ou 'EEG. Parmi toutes ces méthodes, 'EEG est la plus utilisée en raison de son faible cofit et
de sa nature non invasive. Le signal EEG comprend cinq bandes de fréquences différentes ou le
comportement de chaque bande dépend de la situation a laquelle la personne est confrontée [239].
La gamme de fréquences du signal EEG est comprise entre 0.1 Hz et 50 Hz. En fonction des plages
de fréquences 'ordre croissant des ondes cérébrales est delta, théta, alpha, béta et gamma. Lors
de situations stressantes, ’activité alpha diminue car elle refléte un état de relaxation, tandis
que Pactivité béta augmente avec la charge mentale [239]. Le stress a également été associé a
des modifications de 'activité frontale droite provoquant une asymétrie frontale. L’analyse de

I'asymétrie du signal EEG permet de discriminer les différents états psychologiques [240].

Al-Shargie et al. [241] ont examiné la faisabilité des signaux EEG dans la détection des
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niveaux de stress mental. La transformée en ondelettes a été appliquée pour décomposer les
signaux EEG en quatre bandes de sous-fréquence. Un SVM a été utilisé pour classifier deux
types de caractéristiques extraites dans chaque sous-bande des signaux EEG, a savoir la densité
spectrale de puissance et ’énergie moyenne. Une analyse du stress a trois niveaux a été étudiée
par Jun et al. [242] en se basant sur le test de Stroop et le test de calcul mental respectivement.
La différence relative de la puissance béta et alpha a été utilisée comme caractéristique et les
SVM comme classifieur. Calibo et al. [243] ont calculé la tension quadratique moyenne dans les
bandes béta, alpha et théta. Ces caractéristiques ont ensuite été utilisées pour classifier les état
de stress et non-stress a l'aide de la régression logistique et le kNN. Une méthode de mesure du
stress basée sur 'EEG et la transformée de Hilbert a été proposée dans [244]. Trois algorithmes
de classification différents, & savoir les SVM, les réseaux de neurones et les foréts aléatoires,
ont été utilisés pour la mesure du stress du conducteur. Le tableau présente un résumé des

systémes de reconnaissance du stress & partir des signaux physiologiques.

TABLE 1.6 — Tableau comparatif des systémes de reconnaissance du stress a partir des signaux
physiologiques.

Meéthode Modalité | Base de données | Caractéristique | Classifieur | Précision (%)
Karthikeyan et al. [245] Privée Ondelettes kNN 96.3
Mcduff et al. [246] Privée Fréquentielles SVM 85
Temporelles
Tanev et al. [247] Privée NB 90
Fréquentielles
CARD
Keshan al. [248] PhysioNet Temporelles SVM 88
Giannakakis et al. [249] Privée Temporelles AdaBoost 91.68
Calibo et al. [243] Privée Fréquentielles LR 73.96
Saeed et al. [250] Privée Fréquentielles RF 75.12
Al-shargie et al. [251] Privée Ondelettes SVM 94
Setz et al. [252] Privée Temporelles LDA 82.80
Ren et al. [253)] Privé Temporelles NB 85.5
EDA
Panigrahy et al. [254] Privée Temporelles DT 76.50
Temporelles
Zhai et Baretto [255] TEMP Privée SVM 90.10
Fréquentielles
Temporelles
Fernandez et Anishechenko [256] RESP Privée MLP 94.44
Fréquentielles
Karthkeyan et al. [257] EMG Privée Ondelettes kNN 90.70
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1.3.3.2 Réponses comportementales

Les expressions faciales

Le stress a une corrélation importante avec les expressions faciales. Il a été constaté que le
stress provoque des réactions involontaires sur les muscles faciaux [258|. L’intensité moyenne du
sourire, 'activité des sourcils et ’activité de la bouche sont les principales caractéristiques faciales
permettant de détecter le stress [239]. Les mouvements des sourcils et les asymétries de la bouche
ont été extraits par Dinges et al. [259]. Ces caractéristiques ont été utilisées comme entrées d’un
modeéle de Markov caché pour quantifier I’état de stress élevé et faible. Zhang et al. [260] ont
proposé un systéme temps réel pour détecter le stress en reconnaissant les expressions faciales
associées a la colére, la peur et la tristesse. Ils ont utilisé quatre couches de réseaux convolutifs
connectés, qui combinent des caractéristiques de bas niveau avec des caractéristiques de haut
niveau pour entrainer un réseau profond visant a identifier les expressions faciales. Giannakakis
et al. [249] ont développé un systéme capable de détecter les états de stress/anxiété grace a des
indices faciaux non volontaires et semi-volontaires. Une multitude de techniques, telles que le
modéle actif d’apparence et le flux optique ont été appliquées pour ’extraction des caractéris-
tiques tandis que la meilleure précision de classification a été obtenue avec le classifieur KNN. Un
systéme de détection du stress a été proposé par Og et al. [261] pour les représentants du service
client basé sur les expressions faciales et 'apprentissage profond. Il se compose principalement
d’un module de détection des visages en temps réel, d'un module de classification des émotions
et d’'un module de surveillance qui visualise uniquement les niveaux de stress. Des modéles CNN
tels que VGG16, VGG19 et ResNet V2 ont été utilisés dans [262] pour mener des expériences
sur la reconnaissance des expressions faciales pour la détection du stress. La colére, le dégofit et
la peur ont été considérés comme des émotions de stress tandis que neutre et tristesse ont été
associées a un état de non-stress. Un modéle de classification a été créé en utilisant une méthode
d’apprentissage par transfert et une technique de fine-tuning. Sur la base d’une approche d’ap-
prentissage profond, une méthode légére et fiable pour la détection du stress a été proposée [263].
Un apprentissage par transfert basé sur MobileNet V2 a été utilisé pour la quantification binaire
de I'état du stress. Viegas et al. [264] ont extrait 17 unités d’action liées au niveau supérieur
du visage. Ensuite, quatre méthodes classiques d’apprentissage automatique, & savoir les foréts
aléatoires, LDA, Gaussian Naive Bayes et les arbres de décision ont été utilisées pour détecter le
stress mental. La distance euclidienne des points de repére faciaux a été utilisée dans [265] pour

I’estimation de ’ennui et le stress d’un joueur de jeu vidéo.
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TABLE 1.7 — Tableau comparatif des systémes de reconnaissance du stress a partir des signaux
comportementaux.

Meéthode Modalité Base de données Classifieur Précision (%)
Gao et al. [266] Radboud SVM 90.50
Viegas et al. [264] Privée RF 75
CK+ 91.2
Expressions
Zhang et al. [260] Oulu-CASIA CNN 80.4
faciales
KMU-FED 99.3
Og et al. [261] KETI, KDEF Xception 98.67
Almeida et al. [262] KDEF, CK+ VGG16 92
Soury et al. [267] Privée SVM 72
Lu et al. [268] Parole Privée GMM 81
Simantiraki et al. [269] SUSAS RF 90.06
Ren et al. [253] Mouvement Privé NB 84.21
Pedrotti et al. [270] des Privée ANN 79.20
Baltaci et Gokcay [271] yeux Privée AdaBoost 72.10
Aigrain et al. [272] Mouvement Privée SVM 7
Giannakakis et al. [273] du corps Privée kNN 98.6
La parole

Le stress provoque des changements dans le mécanisme de génération de la voix humaine
[274]. L’analyse de la parole a suscité un grand intérét principalement parce qu’elle peut étre
mesurée facilement et de maniére totalement discréte et non-invasive [275], 276]. Néanmoins, les
systémes de reconnaissance du stress basés sur la parole peuvent étre inefficaces dans des situa-
tions de silence ou dans des environements bruyants [275].Les caractéristiques vocales peuvent
étre classées en trois composantes, a savoir I'excitation de la parole, le tractus vocal et le signal
vocal. Lors des situations de stress, la premiére composante est affectée par la tension accrue du
muscle des plis vocaux, la deuxiéme composante est affectée par le changement de position des
articulateurs du tractus vocal et la troisiéme composante est due a son lien avec les deux autres
composantes [277]. La hauteur, le débit de parole, ’énergie et les caractéristiques spectrales sont
affectés par les événements stressants. La hauteur (moyenne, écart-type), le rapport des bandes
de fréquences supérieures, la vitesse d’élocution, 'intensité de la voix, I’énergie lissée, le rapport
voix-non-voix, les coeflicients cepstraux de fréquence Mel sont les caractéristiques les
plus affectées par les événements stressants et sont largement utilisées pour détecter les niveaux
de stress [239]. Fernandez et al. [278] ont utilisé cinq modéles de Markov cachés différents pour

reconnaitre quatre niveaux de stress des conducteurs & partir des formes d’onde de leur voix.
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Les caractéristiques physiques des cordes vocales d’une personne ont été examinées par Yao
et al. [279] pour identifier le stress dans la parole. Dans [280], 'auteur suggeére que le changement
de vitesse de la fréquence fondamentale de la voix est la caractéristique la plus importante pour
la mesure du stress. La méthode proposée utilise les coefficients de puissance log-fréquence a
court terme pour représenter les signaux vocaux et un modéle de Markov caché discret
comme classifieur. Un autre systéme de classification du stress basé sur la parole et utilisant des
caractéristiques du domaine spatial et spectral est présenté dans [281]. Dans [267], les auteurs
ont extrait des caractéristiques prosodiques, de qualité de la voix et spectrales sur des fenétres
de taille variable, afin de prédire les états de stress pendant une intervention en public & ’aide
d’un SVM. Des méthodes basées sur 'apprentissage profond ont été également proposées. Han
et al. [282] ont développé un algorithme pour déterminer I'état de stress via les caractéristiques
MFCC de la voix en utilisant un critére de décision binaire impliquant deux couches de réseaux
neuronaux récurrents a mémoire a long terme (LSTM-RNN) et un classifieur SVM. Le tableau

résume les systémes de reconnaissance du stress a partir des signaux comportementaux.

1.3.4 Reconnaissance multimodale du stress

La reconnaissance multimodale du stress humain a fait ’objet d’un large éventail d’études
dans la littérature scientifique. Carneiro et al. [283] affirment que pour une mesure suffisam-
ment précise et exacte du stress, une approche multimodale doit étre envisagée. Les modalités
couramment utilisées pour la détection du stress comprennent la vidéo, 'audio, le texte et les
signaux physiologiques [239]. Cependant, les signaux physiologiques s’avérent plus représentatifs
que les autres modalités. Une pléthore de systémes multimodaux se sont basés sur la fusion des
données physiologiques uniquement. L’une des combinaisons de signaux physiologiques les plus
couramment utilisées pour détecter le stress est la fusion de 'activité cardiaque et de Iactivité
électrodermale. Sierra et al. [284] ont proposé un systéme adapté aux applications en temps réel
basé sur les signaux de 'activité électrodermale et la fréquence cardiaque. Une tache de discours
en public est utilisée comme stimulus et le classifieur KNN est appliqué pour détecter 1'état
de stress et de relaxation. Les caractéristiques temporelles et fréquentielles des signaux PPG et
EDA sont utilisées pour identifier le stress chez les sujets dans une étude menée dans [285]. Un
classifieur de type SVM a été utilisé pour classer le stress en deux niveaux.

D’autres schémas de fusion ont été également proposés en combinant deux signaux physio-
logiques ou plus. Un systéme de reconnaissance du stress des conducteurs en utilisant ’activité
cardiaque, lactivité électrodermale et la respiration a été proposé dans [298|. Les caractéris-

tiques sont extraites dans le domaine temporel et fréquentiel et des ondelettes, tandis que les
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TABLE 1.8 — Tableau comparatif des systémes multimodaux de reconnaissance du stress.

Meéthode Modalité Base de données|Caractéristique| Classifieur |Précision (%)
Temporelles
Xia et al. [286] EEG + ECG Privée SVM 79.54
Fréquentielles
Temporelles
Kurniawan et al. [287] Audio + EDA Privée SVM 92.47
Fréquentielles
Temporelles
Anusha et al. [288] EDA + ECG + TEMP Privée kNN 95.86
Fréquentielles
Temporelles
Zhang et al. [289] EF + Audio + ECG Privée Att-ResNet50 85.7
Fréquentielles
Giakoumis et al. [290]| ECG + EDA + Acc + Video Privée Temporelles LDA 100
Zhai et al. [291] DP + BVP + EDA + TEMP Privée Temporelles SVM 90.10
Temporelles
Mazos et al. [292] EDA + Acc + BVP + Audio Privée AdaBoost 94
Fréquentielles
Bhatti al. [293] ECG + EDA + RESP + TEMP WESAD Temporelles VGG 89.57
Temporelles
Walambe et al. [294] EF + Posture + VFC + Int SWELL-KW ANN 96.67
Fréquentielles
Acc + ECG + BVP + TEMP
Bobade et Vani [295] WESAD Temporelles ANN 95.21
+ RESP + EMG + EDA
Koldijk et al. [296] |EF + Posture + FC + EDA + Int SWELL-KW Temporelles SVM 90
Audio + Video + FC + Temporelles
Bara et al. [297] MuSE AE-GRU 88.5
TEMP + EDA + RESP Fréquentielles
- Acc : signaux d’accélération - EF : Expressions faciales - AE : Auto-encodeur - DP : Diamétre de pupille
- Int : Intéraction avec l’ordinateur - Att : Mécanisme d’attention - TEMP : Température de la peau

algorithmes Analyse en Composantes Principales et Apprentissage Bayésien Clairsemé ont été
appliqués pour la sélection des caractéristiques et SVM pour la classification. Healey et al. [25]
ont combiné plusieurs caractéristiques physiologiques provenant de 'activité cardiaque, 'activité
électrodermale, I'activité électrique des muscles et la respiration. Gjoreski et al. [299] ont fusionné
cing signaux physiologiques a savoir le signal PPG, la fréquence cardiaque, la température de
la peau, 'activité électrodermale et la respiration. Une tache d’arithmétique mentale est utilisée
pour induire du stress et les foréts aléatoires ont été utilisées pour la classification des 63 carac-
téristiques extraites dans le domaine temporel et fréquentiel. Deux expériences ont été réalisées
pour la validation de leur systéme. La premiére expérience se déroule en laboratoire tandis que
la seconde est effectuée hors laboratoire. La fusion des signaux EEG, ECG, et a été
réalisée par Akhonda et al. [300]. Un réseau de neurones a été utilisé comme classifieur pour la
reconnaissance du stress en trois niveaux.

La fusion des signaux physiologiques avec des données contextuelles a été également proposée.
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Maier et al. [301] ont combiné les caractéristiques de la variabilité caradiaque issues de 'ECG et
les données du GPS et de I'accéléromeétre. Un autre schéma de mesure multimodale du stress a
été proposée dans [302]. Des données d’accélérométre et de lactivité électrodermale obtenues a
partir des capteurs de poignet, les données d’appel et de SMS, la localisation et les caractéristiques
d’activation et de désactivation de I’écran obtenues & partir des téléphones mobiles, et le score de
stress subjectif a I'aide de questionnaires ont été combinés. Dans un autre travail, le signal PPG
et les données des capteurs inertiels de ’accélérométre, du gyroscope et du magnétométre ont été
utilisées pour la classification de I’état de stress [303]. Les caractéristiques du domaine temporel
et fréquentiel sont extraites des données acquises et la classification du stress est effectuée a 'aide
d’un classifieur SVM avec une fonction de base radiale (RBF).

Contrairement aux émotions ol quasiment toutes les combinaisons ont été traitées, on trouve
beaucoup moins de schémas de fusion pour la reconnaissance du stress. Vizer et al. [304] ont
combiné les frappes du clavier ainsi que des caractéristiques linguistiques du texte écrit tandis que
la fusion des caractéristiques de I'apparence physique, des signaux physiologiques et des données
comportementales a été proposée dans une étude menée par Liao et al. [305]. Les caractéristiques
du diamétre des pupilles et des signaux physiologiques ont été fusionné dans [306] tandis que les
données de 'accélérométre et les vidéos sont analysées dans [290] pour surveiller la réponse au
stress. Le tableau présente un résumé des schémas de classification multimodale du stress

humain disponibles dans la littérature scientifique.

1.4 Conclusion

Ce chapitre avait pour objectif de donner un apergu général sur I’émotion et le stress. Nous
avons d’abord évoqué les notions de bases telles que les définitions de 1’émotion et du stress,
leurs théories et leurs techniques d’élicitations, puis présenté les méthodes de la littérature scien-
tifique sur les systémes de reconnaissance automatique des émotions et du stress. Nous nous
sommes focalisés sur la reconnaissance de I'état affectif a partir des signaux physiologiques et les
expressions faciales ainsi que sur la fusion des deux modalités. Les premiers travaux sur la re-
connaissance de I'état affectif ont été principalement des approches unimodales. Bien qu’il existe
des avancées dans la reconnaissance unimodale des émotions, en raison de la nature multimodale
de I'expression des émotions et de stress, de telles approches restent incapables dans certaines
circonstances notamment dans les conditions non controlées. Les études récentes ont montré que
I’exploitation de la complémentarité des différentes modalités conduit & de meilleurs résultats et

surpasse les approches unimodales.
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2.1 Introduction

La fréquence cardiaque est I'un des indicateurs importants pour évaluer I’état émotionnel
et ’état de santé d’une personne. La FC est réguliérement surveillée pour identifier différents
problémes de santé. L’électrocardiographie et la photopléthysmographie sont les
principaux moyens permettant de mesurer l'activité cardiaque. Ces deux techniques utilisent
des capteurs en contact qui doivent étre attachés aux parties du corps et nécessitent certaines
conditions pour obtenir de bonnes mesures. Malgré la grande précision et la robustesse fournies
par ces dispositifs invasifs, le contact avec la peau peut étre génant voire infaisable en raison
de brilures, d’ulcéres cutanés ou de maladies contagieuses. Ces contraintes limitent leur champ
d’utilisation.

Ce chapitre présente en premier lieu le fonctionnement du coeur et les principales techniques
pour 'estimation de la fréquence cardiaque. Nous nous concentrons ensuite sur la photoplethys-
mographie par imagerie que nous allons développer tout au long de cette thése. Nous présenterons
en second lieu un état de 'art sur les systémes de mesure sans contact de la fréquence cardiaque

basés sur la photoplethysmographie par imagerie.

2.2 Fonctionnement du coeur

Le coeur est un organe complexe possédant un automatisme permettant la contraction et le
relachement pseudo-périodique. Les contractions du cceur sont déclenchées par des impulsions
électriques qui proviennent d’une région située dans l'oreillette droite, appelée le nceud sino-
atrial et qui sont fortement régulées par le systéme nerveux autonome . Le SAN
agit comme un stimulateur cardiaque naturel, tandis que son taux d’oscillation s’adapte aux
changements de la demande énergétique de l'organisme et aux facteurs environnementaux. Le
courant électrique généré est ensuite transmis par des voies spécifiques dans tout le coeur, ce qui
permet une contraction et une relaxation réguliéres. Ce courant électrique peut étre détecté a la

surface du corps grace a des électrodes adhésives, notamment sur la paroi thoracique, en utilisant
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I’électrocardiographie. A chaque battement cardiaque, le coeur pompe en permanence du sang
vers le reste du corps. La circulation du sang dans les vaisseaux entraine une modification de
I’absorption de certaines longueurs d’onde lors de son passage dans un tissu et par conséquent
modifie le niveau de 'absorption de la peau. Cette variation est proportionnelle & la modifica-
tion temporelle du volume sanguin dans le tissu cutané observé et permet de mesurer 'activité

cardiaque grace a la photopléthysmographie.

- Pression aortique

main

"

PPG

A A
\ !
. -’
ACt_IVIte Contraction Pression aortique Vaisseaux Besui
cardiaque ventriculaire — sanguins St
électrique périphériques

FIGURE 2.1 — Une visualisation de la relation entre 'ECG et la PPG.

2.3 Fréquence cardiaque

La fréquence cardiaque désigne le nombre de contractions du ceeur par unité de temps, généra-
lement en battements par minute . Un adulte en bonne santé a généralement une fréquence
cardiaque au repos comprise entre 60 et 80 bpm [307]. La fréquence cardiaque maximale est forte-
ment corrélée a I’age [308]. L’équation pour 'approximer est la suivante FFC'max = 208—0, 7Age.
Pour une personne agée de 20 ans, on obtient F'Cmax = 194bpm. Selon cette théorie, la fré-
quence cardiaque maximale des enfants est plus élevée que celle des adultes et elle diminue avec
I’age. La fréquence a laquelle le coeur bat est dictée par les besoins actuels de I'organisme tels
que "augmentation de I'oxygéne et I'excrétion du dioxyde de carbone. Les activités susceptibles
d’entrainer un changement des battements cardiaques sont, entre autres, ’exercice, la somno-
lence, ’état émotionnel, le stress, la maladie, les médicaments, la température du corps et la

température ambiante, la déshydratation.
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2.4 Variabilité de la fréquence cardiaque

La variabilité de la fréquence cardiaque est le phénoméne physiologique de variation
de l'intervalle de temps entre les battements cardiaques consécutifs. Elle dépend principalement
de la régulation extrinséque de la fréquence cardiaque et refléte la capacité du coeur a s’adapter
rapidement a des stimuli [309]. Les fluctuations des battements d’un cceur sain devraient étre
chaotiques selon les définitions mathématiques [310]. Cela s’explique par le fait que le coeur doit
étre capable de se réadapter rapidement aux changements d’environnement et d’activité phy-
sique. L’analyse de la VFC permet d’évaluer la santé cardiaque globale et fournit des indications
sur I’état du systéme nerveux autonome responsable de la régulation de 'activité cardiaque et
affective [311]. La variation de la VFC peut contenir des indications d’une maladie actuelle, ou
des avertissements sur des maladies cardiaques imminentes. Les indicateurs peuvent étre présents
a tout moment ou se produire de maniére aléatoire, & certains intervalles de la journée [310].

Les modifications de la VFC sont régulées par l'action synergique des deux branches du
systéme nerveux autonome, a savoir le systéme nerveux sympathique (SNS) et le systéme nerveux
parasympathique . Une augmentation de 'activité du SNS ou une diminution de l'activité
du SNP entraine une accélération du rythme cardiaque. Inversement, une faible activité du SNS
ou une forte activité du SNP entraine une décélération cardiaque. Cette modification donne un
apercu de 1’état et de I'intégrité du systéme nerveux autonome, qui peut a son tour indiquer un
état de stress, de somnolence ou des facteurs connexes. L’analyse de la VFC peut étre effectuée
a l'aide de méthodes linéaires, qui se divisent en domaine temporel et domaine fréquentiel, et
également a l’aide de méthodes non linéaires. Cependant 'analyse temporelle et fréquentielle

sont les méthodes les plus populaires pour mesurer la variabilité cardiaque.

2.4.1 Domaine temporel

L’analyse temporelle est considérée comme la mesure la plus simple de la VFC qui est souvent
calculée comme l'intervalle de temps entre deux pics de battements cardiaques sur une mesure
électrocardiographique (intervalle RR) ou photopléthysmographique (IBI)) (voir Figure . Ces
durées temporelles sont abrégées par IBI dans ce manuscrit (Inter-Beat Interval en anglais). Les
caractéristiques couramment extraites comprennent la FC moyenne, ’écart type et sa racine
carrée qui refléte la variabilité totale pendant la période d’enregistrement. L’analyse dans le
domaine temporel fournit en outre d’autres caractéristiques pertinentes qui sont dérivées des
IBI, notamment la moyenne quadratique des IBI successifs , la différence entre la FC

la plus élevée et celle la plus basse, ou la variation du rythme cardiaque entre le jour et la nuit.
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R 828 ms R 845 ms R 818 ms R
Intervalle RR
ECG
P 835 ms P 843 ms P 812 ms p
IBI
PPG

FIGURE 2.2 — La variabilité de la fréquence cardiaque consiste a analyser ’évolution des variations
de temps entre chaque intervalle RR pour une mesure ECG ou les IBI pour la PPG.

2.4.2 Domaine fréquentiel

Contrairement au domaine temporel, I’analyse fréquentielle consiste & calculer la densité
spectrale de puissance pour décomposer la VFC en composantes spectrales spécifiques
qui opérent dans différentes bandes de fréquence. Le calcul de la DSP peut étre obtenu par des
méthodes paramétriques en utilisant un modéle autorégressif ou non paramétriques a 'aide de
la FFT. Les enregistrements a court terme (1-5 minutes) de la VFC permettent de distinguer
trois composantes spectrales principales : une composante haute fréquence (HF]) (comprise entre
0,15 et 0,40 Hz), une composante basse fréquence (BF|) (comprise entre 0,04 et 0,15 Hz) et une
composante trés basse fréquence ( comprise entre 0.003 et 0,04 Hz). Ces composantes
spectrales sont considérées comme des marqueurs du contréle parasympathique et sympathique
[312]. L’analyse sur 24 heures permet également d’obtenir une quatriéme composante, représentée

par l'ultra basse fréquence (UBF)) ( < 0,003 Hz) [313].

2.5 Mesure de l'activité cardiaque

La mesure des signaux physiologiques, notamment la fréquence cardiaque et sa variabilité,
est I'un des premiers gestes les plus pratiqués dans la clinique quotidienne [314]. Les signes
vitaux sont avant tout des indicateurs critiques qui peuvent informer les professionnels de santé
sur le bien-étre physique ou psychologique d’une personne. Ils permettent donc le dépistage et
le traitement médical initial de plusieurs maladies. Les paramétres physiologiques sont souvent

mesurés a l'aide de capteurs invasifs ou non invasifs en contact direct avec le corps humain.
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2.5.1 Electrocardiographie

L’¢électrocardiographie (ECG) est considérée comme la référence en matiére de mesure de
I’activité cardiaque et pour le diagnostic de pathologies cardiovasculaires. Le principe de 'ECG
repose sur la mesure des changements électriques a la surface de la peau provoquées par la
dépolarisation des cellules du myocarde a chaque battement cardiaque. Les impulsions électriques
sont enregistrées & distance du coeur, a travers la peau, via des électrodes. Cela fait de 'ECG
une méthode non invasive pour mesurer 'activité cardiaque. Lorsque les cellules du myocarde
sont au repos, il existe une différence de potentiel formée par la différence de concentration des
ions positifs et négatifs de part et d’autre de la membrane des cellules du myocarde. L’impulsion
électrique se propage de ’électrode polarisée négativement a celle polarisée positivement et géneére
une déflexion positive sur 1’électrocardiogramme. Au contraire, le signal évolue négativement

lorsque le vecteur électrique est opposé a la polarisation des électrodes [315].

R

Q

Contraction

des oreillettes S Reldchement

" des ventricules
RelGchement

des oreillettes et
contraction des
ventricules

FIGURE 2.3 — Tracé et composition d'un électrocardiogramme.

Un ECG comporte trois composantes principales (Figure : le complexe QRS, qui re-
présente la dépolarisation lors de la contraction ventriculaire; I’onde P, qui représente la dé-
polarisation lors de la contraction auriculaire; et 'onde T, qui représente la repolarisation des
ventricules. Plusieurs informations peuvent étre déduites a partir de la localisation de ces ondes,
parmi lesquelles la fréquence cardiaque et sa variabilité qui correspond a l'intervalle de temps

entre les ondes R successives.
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2.5.2 Photopléthysmographie

La photopléthysmographie (PPG) est une technique émergente et prometteuse qui a rem-
placé I’Electrocardiographie dans plusieurs applications. Elle consiste en une mesure optique de
I’activité cardiaque en observant les variations de volume sanguin dans un tissu biologique de
maniére non-invasive [316]. La PPG a été introduite pour la premiére fois en 1937 par Alrick
B. Hertzman [317], qui a mesuré les variations de I’absorption de la lumiére a travers la peau
humaine & l'aide d’une cellule photoélectrique placée sur une région de la peau (le doigt) éclairée
par une source lumineuse située au-dessus, comme le montre la figure La lumiére étant plus
fortement absorbée par le sang que par les tissus environnants, les variations du flux sanguin
peuvent étre détectées par le capteur PPG comme des variations de 'intensité de la lumiére.
Chaque battement cardiaque est détecté grace au pic de concentration sanguine qu’il induit et

donc, aux variations de la lumiére regue.

Un capteur PPG basique se compose d’'un photodétecteur, d’un préamplificateur, d’un filtrage
et de diodes électroluminescentes fonctionnant a différentes longueurs d’onde d’émission. Deux
méthodologies de mesure de la PPG sont disponibles : le mode de transmittance et le mode
de réflectance. Le mode de transmittance est utilisé dans la plupart des dispositifs médicaux et
consiste a placer le capteur sur le bout doigt ou sur l'oreille. La source de lumiére est placée sur
la paroi interne et le photo-détecteur est placé sur la paroi externe, ce dernier va donc capter
la lumiére résultante de la transmission (Figure (b)). En mode réflectance, 'émetteur et le

récepteur doivent étre placés cote & cote et le récepteur va donc mesurer la lumiére réfléchie par

la peau (Figure (a)).

LED

Systole

Diastole

N

Photo Diode

Systole
Diastole

LED Photo Diode

Systole ' Diastole
Systole Diastole

PPG signal
PPG signal

(a) Mode réflectance (b) Mode transmittance

FIGURE 2.4 — Les deux modes utilisés en photopléthysmographie en contact.
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Le signal PPG mesuré par le capteur est proportionnel & la quantité de sang qui circule dans
les vaisseaux sanguins et il comprend des composantes variable et continue (voir Figure .
La composante variable correspond aux variations du volume sanguin en synchronisation
avec le rythme cardiaque, tandis que la composante continue est cadencée par le rythme
respiratoire, 'activation du systéme nerveux sympathique et la thermorégulation. Elle dépend
également des signaux optiques réfléchis ou transmis par la peau, le mouvement et le bruit du
capteur. Plusieurs paramétres physiologiques peuvent étre mesurés a partir du signal PPG comme

la fréquence cardiaque, le taux d’oxygéne dans le sang ou la pression artérielle.

Fin de la diastole

. . s W Wy’ il

™ Fin de systole

Lumiéretransmise
---1------0

Temps (sec)

FIGURE 2.5 — Les deux composantes du signal PPG.

2.5.3 Photopléthysmographie par imagerie

Le principe de base de la photopléthysmographie par imagerie (Imaging Photoplethysmogra-
phy, iPPG), appelée également photopléthysmographie & distance (Remote Photoplethysmogra-
phy, , est similaire & la PPG en contact en mode réflectance ou la source de lumiére et le
photodétecteur sont situés I'un & coté de 'autre. La lumiére ambiante constitue la source lumi-
neuse remplagant les diodes électro-luminescentes (Light-Emitting Diode, et une caméra
joue le role de récepteur au lieu d’'une photodiode. Plusieurs types de caméra peuvent étre utili-
sées, allant d’une simple webcam ou d’une caméra d’un smartphone & des caméras plus complexes
comme les caméras infra-rouge ou multispectrales. Cependant, afin de réduire le cofit et rendre la
technologie plus accessible, la majorité des travaux se sont concentrés sur I'utilisation de simples
caméras avec une faible fréquence d’échantillonnage permettant un déploiement a trés grande
échelle, ce type de caméra étant déja disponible sur presque tous les appareils électroniques que

nous utilisons quotidiennement.
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La iPPG permet une mesure sans contact de la variation du volume sanguin dans un tissu
biologique en observant la quantité de la lumiére réfléchie par la surface de la peau (généralement
le visage) filmée par une caméra. En pratique, il s’agit d’appliquer une moyenne spatiale pour
chaque image contenant les pixels de la peau afin de construire des signaux iPPG bruts qui sont
généralement de qualité dégradée [318]. Des techniques de filtrage et de supression des tendances
sont par la suite appliquées pour améliorer la qualité du signal. Les paramétres physiologiques
sont ensuite estimés dans le domaine temporel ou fréquentiel. Grace & sa nature sans contact,
la méthode iPPG présente de nombreux avantages. Tout d’abord, elle limite les restrictions
physiques et réduit le cablage associé a la surveillance des patients. En outre, elle augmente la
sécurité des patients et du personnel médical en minimisant le risque de contamination en cas de
maladie contagieuse. Actuellement, les mesures sans contact prennent une place de plus en plus
importante dans le domaine de la télémédecine et la sécurité. Elles sont ouvertes sur nombreux
champs d’application notamment la prévention de maladies cardiovasculaires graves et les soins
médicaux, les mesures & domicile, ’automobile et les sciences de sport.

Cette thése se concentre sur la photopléthysmographie par imagerie qui quantifie uniquement
les changements de couleur de la peau dus aux pulsations sanguines. Néanmoins, la photoplé-
thysmographie sans contact présente ses propres défis, en particulier les artefacts de bruit dus
aux mouvement et perturbations d’illumination. Ces problémes ne sont pas triviaux, bien qu’ils
soient suffisamment indépendants pour pouvoir étre résolus séparément a l’aide d’algorithmes

pertinents et intégrés dans un cadre de mesure de la iPPG.

2.5.4 Applications de la photopléthysmographie par imagerie
2.5.4.1 Surveillance médicale

La mesure a distance des signes vitaux est la principale application de la photopléthysmogra-
phie par imagerie. Le suivi régulier des signaux physiologiques courants, notamment la fréquence
cardiaque, la pression artérielle et la saturation en oxygéne, peut prévenir ou indiquer des pro-
bléemes cardiaques ou la probabilité d’un accident vasculaire cérébral.

La surveillance par caméra est applicable dans des environnements cliniques et non cliniques.
En milieu clinique, 'iPPG peut remplacer les dispositifs en contact intrusifs (tels que la PPG
et PECG) qui doivent étre fixés sur la peau du patient. Cela est particuliérement utile lorsque
le contact avec la peau est génant ou impossible, en particulier pour des patients en gériatrie,
pour les nouveau-nés [319], ou en raison de certaines conditions telles que les brilures, les ulcéres
cutanés et les maladies contagieuses. L’iPPG peut étre utilisée également en milieu non clinique

comme un dispositif de télémédecine pour un suivi régulier des signaux physiologiques [320]. Au
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quotidien, les signes vitaux peuvent étre survéillés pendant les exercices physiques, la prisende

repas, le sommeil, ou en phase de repos.

2.5.4.2 Analyse des émotions

Les signaux physiologiques tels que 'activité cardiaque, cérébrale et électrodermale sont des
données fiables pour quantifier les émotions car ils varient en fonction de l'intensité de 1’état
émotionnel ressenti. Ils présentent plusieurs avantages par rapport aux expressions faciales et la
parole qui sont facilement contrefaites. Cependant, ils demeurent contraignants dans leurs mise
en oeuvre en raison de I'utilisation des dispositifs intrusifs qui peuvent interférer avec les sujets
et modifier leur état émotionnel. De plus, la complexité de la mesure et la sensibilité des capteurs
limitent fortement leur champs d’application. L’utilisation de 'iPPG dans I'informatique affective
et 'analyse des émotions est une piste trés prometeuse qui a commencé & attirer I’attention des
chercheurs ces derniéres années. L’utilisation d’une simple caméra permet & la fois de mesurer
I’activité cardiaque, enregistrer les expressions faciales et capturer les mouvements des yeux et
la posture, ce qui ouvre la voie au développement de systémes multimodaux mono-capteur [321].

Cette méthode est particuliérement utile dans les situations o il est difficile de mesurer les
signaux physiologiques de maniére traditionnelle, par exemple lorsque la personne se trouve dans
un environnement bruyant ou lorsqu’il est difficile de placer des capteurs intrusifs sur la peau
de la personne. L’aspect sans contact de I'iPPG permet de mesurer les signaux physiologiques
pour analyser les émotions dans différents contextes, tels que la recherche en psychologie, la
recherche en marketing ou la recherche en neuroscience, pour étudier I'impact des émotions sur
le comportement et les décisions des individus. L'iPPG peut également étre utilisée dans le
domaine de la santé pour surveiller ’état émotionnel des patients et pour aider a la prise en

charge de troubles mentaux tels que 'anxiété ou la dépression [322].

2.5.4.3 Surveillance automobile

La surveillance de ’état de santé et affectif des conducteurs permet de prévenir ou éviter plu-
sieurs accidents de la route. Les véhicules automobiles les plus récents sont désormais équipés de
caméras embarquées et diverses technologies assistées par la vision par ordinateur sont intégrées
pour la détection de la position de la téte, détection des clignements des yeux, suivi du regard,
suivi des mouvements de la bouche, analyse des expressions faciales, etc [323] 324]. En plus de
ces signaux comportementaux, la surveillance des signes vitaux est désormais possible grace a
I'iPPG. L’analyse des signaux physiologiques et comportementaux permet de déclencher une

alarme en cas de détection de comportements dangereux du conducteur ou en cas d’un probléme
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de santé (fatigue, somnolence, valence et activation émotionnels, stress mental et anxiété.

2.5.4.4 Anti-falsification du visage

Les systémes de reconnaissance faciale présentent un écueil lié a 'utilisation de faux visages
ou de visages artificiels pour permettre ’accés non autorisé au systéme (appelé usurpation ou
falsification de visage). L’usurpation de visage peut étre atténuée en utilisant 'iPPG qui est
capable de détecter si une personne est réelle ou si elle utilise une image enregistrée, un masque
ou tout autre type de falsification. Pour ce faire, I'iPPG peut étre utilisée pour mesurer les
variations de couleur de la peau sur le visage de la personne pendant qu’elle parle ou respire
[325]. Si les variations de couleur sont similaires a celles qui se produiraient naturellement chez
une personne réelle, alors 'iPPG peut étre utilisée pour confirmer "authenticité de la personne.
Si, en revanche, les variations de couleur ne sont pas similaires & celles qui se produiraient

naturellement, cela peut étre considéré comme un indicateur de falsification.

2.6 Défis des systémes iPPG

Bien que les caméras numériques répondent au besoin d’une surveillance plus objective et
moins intrusive des signes vitaux, elles ont leurs propres défis comme toute autre méthode de
mesure. Il est intéressant d’examiner I’ensemble des facteurs techniques et environnementaux qui
pourraient avoir un impact négatif sur les performances des systémes iPPG. Cela implique le

bruit et les spécificités de la caméra, le mouvement, le teint de peau, 1’éclairage et ’arriére-plan.

2.6.1 Mouvement

Le mouvement du sujet représente un défi important pour la photopléthysmographie par
imagerie. Dans un scénario idéal, lorsque le sujet reste immobile et que la lumiére et la position
de la caméra restent fixes, le signal iPPG constitué est propre et sans artefacts car il traduit la
variation d’intensité des pixels de la peau seulement en plus de bruits des faibles mouvements
naturels du corps et du capteur qui peuvent étre éliminés par un filtrage passe-bande. Cepen-
dant, les mouvements significatifs du sujet modifient les réflexions lumineuses de la peau, ce qui

entrainent une distorsion du signal iPPG dont 'amplitude est initialement faible [326].

2.6.2 Conditions de I’éclairage

L’iPPG repose sur la quantification de l'interaction de la lumiére avec le sang. L’éclairage

joue donc un réle important dans les performances du systéme. La source lumineuse doit émettre
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une énergie suffisante, car 'amplitude du volume sanguin mesuré est proportionnelle & I'intensité
de I'éclairage ; autrement dit, plus 'intensité lumineuse est élevée, plus le signal iPPG extrait
est fort [327]. Un éclairage insuffisant peut entrainer une faible amplitude du signal iPPG, car
I’énergie de la lumiére est trop faible pour pénétrer dans la surface de la peau. Au contraire, une
intensité lumineuse trés élevée entraine une augmentation de la réflexion de surface de la peau

qui peut saturer les intensités des pixels et conduire & un écrétage de I'image [322].

2.6.3 Teinte de la peau

Les humains ont un large éventail de teintes de peau, en raison de la quantité variable de
mélanine produite par la peau. Les tons de peau foncés contiennent une concentration plus élevée
de mélanine que les tons de peau clairs. La mélanine, tout comme ’hémoglobine présente dans le
sang, absorbe la lumiére. Par conséquent, une concentration plus élevée de mélanine absorbera
plus de lumiére a l'intérieur des tissus cutanés et moins de lumiére retournera vers la caméra.
Comme I'iPPG utilise la lumiére réfléchie par la peau, moins de réflexion signifie plus faible
rapport signal/bruit et des signaux iPPG plus sujets a d’autres sources de corruptions (par
exemple, le mouvement) [326]. Un autre probléme se pose typiquement pour les femmes qui ont
tendance & se maquiller, ce qui empéche une partie de la lumiére de pénétrer dans la peau [320]

et affaiblit encore le rapport signal /bruit des signaux iPPG.

2.6.4 Bruit de la caméra

Le fonctionnement de I'iPPG repose sur les mémes principes que le mode réflectance de
la photopléthysmographie en contact. L’utilisation d’une simple caméra et la lumiére ambiante
présente plusieurs avantages : la mesure est sans contact et son cotit est faible. La qualité du
signal obtenu et donc la fiabilité de la mesure est en contrepartie réduite. La plupart de la lumiére
incidente sur la surface de la peau est soit réfléchie, soit diffusée. Une infime partie de la lumiére
est absorbée par I’hémoglobine présente dans le sang, et ce changement d’absorption donne lieu
au signal du pouls (signal iPPG). Comme l'intensité du signal iPPG capturé a chaque pixel est
extrémement faible, il est gravement affecté par le bruit de quantification de la caméra. La seule
fagon de réduire 'effet du bruit de la caméra et d’améliorer le rapport signal /bruit est d’extraire

le signal iPPG en faisant la moyenne des intensités des pixels sur une zone cutanée plus large.

2.6.5 Site de mesure

Tout comme la PPG en contact, le site de mesure a également un impact sur les performances.

Plus le site de mesure est vascularisé et présente une irrigation sanguine élevée, plus le signal
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iPPG est riche plus le rapport signal/bruit est fort. Les sites de mesure les plus courants sont la
paume de la main et le visage [328] [329], mais la majorité des travaux ont utilisé le visage entier
ou une zone bien définie du visage pour une utilisation plus pratique et des performances élevées

car le visage est trés vascularisé et il est la partie du corps la plus visible [330].

2.7 Systéme de mesure de la fréquence cardiaque par iPPG

Un systéme iPPG basique consiste en une série de traitement d’image et de signal pour
extraire les parameétres vitaux de la vidéo. La Figure[2.6]illsutre la structure de base qui comprend
I’acquisition des données, la détection de la région d’intérét, I’extraction du signal iPPG brut, le

filtrage et 'extraction des signes vitaux, y compris la fréquence cardiaque.

\
/ Transformation / Extractlon du 51g11al /Esnmatlon delaF C
d’espaces couleur ] iPPG |
Domame tempm elle
@

| Domaine fréquentiel |
| FFT, PSD
| Apprentissage
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____/ ____/

Acquisition des données

FIGURE 2.6 — La structure de base d’un systéme iPPG conventionnel pour l'estimation de la
fréquence cardiaque & partir des enregistrements vidéos.

2.7.1 Acquisition des données

La premiére étape consiste a enregistrer une vidéo d’une zone cutanée du corps humain a
I’aide d’une caméra qui recueille les photons réfléchis par les tissus éclairés. On distingue plusieurs

type de cameras utilisées dans la littérature scientifique :

2.7.1.1 Caméras RGB

Les caméras RGB telles que les caméras de smartphones, les webcams ou les appareils photo
numériques ont souvent été utilisées pour mesurer les signaux physiologiques en exploitant deux
principes. Le premier principe caractérise la méthode iPPG et repose sur les variations de la
couleur de la peau dues & l'activité cardiorespiratoire qui entraine une variation des valeurs
de luminosité dans les séquences d’'images [331]. Le deuxiéme principe caractérise la méthode
ballistocardiographie et dépend du mouvement cyclique du corps di a ’activité cardiorespiratoire

[332]. L’évaluation des signes vitaux par caméra RGB semble étre une approche prometteuse car
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elle est robuste, fiable, siire, rentable, adaptée a la surveillance a longue distance et a long terme

ainsi qu’a la détection simultanée de plusieurs personnes [333].

2.7.1.2 Caméras rapides

Les caméras RGB conventionnelles sont limitées dans la fréquence échantillonnage qui varie
généralement entre 25 et 60 fps. Cette fréquence est trés faible par rapport & 'ECG et la PPG
qui ont une fréquence trés supérieure a 60 fps [334]. Cela a un impact direct sur la qualité des
signaux iPPG extraits et donc la précision des paramétres physiologiques estimés. Par conséquent,
certains travaux ont utilisé des caméras rapides afin d’obtenir le maximum de précision dans
I'extraction du signal iPPG [330]. Lors de l'utilisation d’une caméra rapide, le temps d’exposition
pour générer chaque image est plus court, ce qui peut affecter la sensibilité des images résultantes
dans la capture des changements infimes de la couleur de la peau dus & la pulsation du sang
[330, B328]. Bien que les caméras rapides fournissent une meilleure précision par rapport aux

caméras conventionnelles, leur cotit et leur disponibilité limitent leurs champs d’applications.

2.7.1.3 Caméras thermiques

Une caméra thermique utilise un capteur d’images capable de capter le rayonnement infra-
rouge a des longueurs d’onde pouvant atteindre 14 m, par opposition aux caméras classiques
qui captent la lumiére ambiante (longueurs d’onde de 450 nm a 750 nm). Ce type de caméra
fonctionne sur le principe que tous les objets dont la température est supérieure au zéro absolu
(—273,15°C ou 459, 67°F) émettent de I’énergie électromagnétique, également appelée rayonne-
ment infrarouge ou rayonnement thermique [335]. Contrairement aux méthodes basées sur les
caméras conventionnelles qui captent le changement de la couleur réfléchis par les tissus éclairés
de la peau, les méthodes basées sur I'imagerie thermique extraient les signes vitaux en mesurant
la variation de température induite par le passage du sang chaud dans des artéres superficielles
de la peau. Ce phénomeéne est modulé par la pulsation cardiaque. Les caméras thermiques per-
mettent une mesure passive de la température et ne nécessitent pas de sources d’éclairage. Elles
n’émettent pas d’énergie, ce qui présente des avantages dans des conditions d’illumination va-
riable, notamment lorsque l'illumination ambiante est faible. Cependant, elles présentent encore
de nombreuses limitations car elles sont affectées par de petites variations de chaleur et de bruit
thermique ambiant dus & la variation de la température de fond en plus des artefacts de mouve-
ment et la rotation de la téte qui sont communes a la plus part des systémes qui utilisent I'imagerie
pour mesurer des signaux physiologiques. Par ailleurs, le coiit élevé des caméras thermiques par

rapport & d’autres méthodes de mesure physiologique limite leur champ d’utilisation.
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2.7.2 Détection de la région d’intérét

La distribution de la densité des vaisseaux sanguins varie dans les différentes régions du
corps et il est important de sélectionner des régions d’intérét (ROI) efficaces avec des indices
photoplethysmographiques riches. Le choix de la ROI a un impact significatif sur la qualité du
signal iPPG car l'information iPPG est détectable uniquement au niveau de la peau. Le visage
est donc la partie du corps la plus utilisée car il est rarement couvert par des vétements ou par
les cheveux. Les mouvements de la téte et les lévres ainsi que le clignotement des yeux entrainent
néanmoins des variations indésirables affectant la qualité de la mesure du signal iPPG extrait et
donc les performances. Pour surmonter ces problémes, des études antérieures ont utilisé une zone
bien définie du visage au lieu du visage entier. Certaines études ont montré que la région du front
fonctionne mieux que les autres régions du visages [330, 337, car les signaux iPPG récupérés ont
un rapport signal /bruit plus élevé. D’autres travaux se sont concentrés sur les régions inférieures
du visage telles que les joues et le nez [338], [339)], car le front peut étre masqué par les cheveux ou
un chapeau. La taille de la région d’intérét a également un impact direct sur la précision. Plus la
taille de la ROI est grande, plus les chances d’extraire un signal iPPG de meilleure qualité sont
élevées, mais le temps de calcul est également plus important [340] B41].

L’extraction de la ROI peut étre effectuée en détectant la ROI dans toutes les trames ou
en identifiant la ROI dans la premiére trame et en la suivant dans toutes les trames suivantes
[342]. Parmi les detecteurs de visage couramment utilisés, on trouve ViolaJones [71], Dlib [72] et
MTCNN [73]. Quant au suivi du visage, 'algorithme de Kanade-Lucas-Tomasi est le plus utilisé
pour avoir une région de visage stable en cas de mouvement significatif de la téte [343] 344]. La
segmentation de la peau a également été utilisée pour segmenter tous les pixels de la peau dans la
région du visage [345]. Outre la définition d’une seule ROI, certaines approches utilisent plusieurs
petites ROI divisées a partir d'une grande ROI pour former une carte spatio-temporelle [346],
ce qui permet d’obtenir des indices iPPG & partir de plusieurs régions du visage et d’atténuer

I'impact de 'occlusion et les régions de faible SNR.

2.7.3 Extraction du signal iPPG

A Pexception de PRNet [347], 3D-CNN [332] et 2SR [348], les algorithmes iPPG existants
utilisent la moyenne spatiale de toutes les valeurs d’intensité des pixels dans la ROI sélectionnée
dans chaque image pour générer des signaux bruts. L’équation 2.1 présente le calcul de la moyenne
spatiale, ou igr(t),ic(t),ip(t) sont trois signaux sources provenant respectivement des canaux
rouge, vert et bleu, I(x,y,t) est la valeur de l'intensité du pixel & I'emplacement de 'image (x,y)

au temps t, et |[ROI| est la taille de ROI sélectionnée.
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L’objectif de la moyenne spatiale est d’atténuer les effets du bruit de quantification de la
caméra contenu dans chaque pixel, ce qui améliore le rapport signal/bruit di signal iPPG. Ce-
pendant, compte tenu des scénarios pouvant étre rencontrés lors de la mesure, les signaux bruts
sont sujets a des artefacts de mouvement et & des variations de 1’éclairage qui rendent complexe
I’extraction des paramétres cardiovasculaires. Par conséquent, un traitement supplémentaire des

signaux brutes est nécessaire pour améliorer leur qualité et augmenter leur SNR.

I(z,y,t)
Zx,yEROI

ir(t),ic(t),ip(t) = |ROI|

(2.1)

2.7.3.1 Filtrage

Un processus de filtrage est généralement effectué sur les signaux bruts pour éliminer les
bruits indésirables dus au mouvement et a la variation de ’éclairage en vue d’un bon rapport
signal /bruit. Les opérations les plus courantes sont la normalisation temporelle [340], I'interpola-
tion [318] [328], le filtrage passe-bande [318], le filtrage par moyenne mobile [318] et la suppression
des tendances [340]. La plage des fréquences cardiaques étant connue [42 bpm, 240 bpm]|, les filtres
sont généralement configurés avec des fréquences de coupure [0,7 Hz, 4,0 Hz| pour éliminer les
fréquences en dehors de la plage des fréquenes cardiaques. Le signal iPPG filtré peut étre direc-

tement utilisé pour I'extraction des fonctions vitales ou il passe encore par d’autres traitements.

2.7.3.2 Reéduction de dimensionnalité

Les méthodes de réduction de dimensionnalité sont utilisées pour minimiser la dimensionnalité
des signaux bruts afin d’obtenir un signal iPPG plus précis et plus robuste. Le signal iPPG est
considéré comme un signal unidimensionnel qui est représenté comme une combinaison linéaire
de la somme pondérée des signaux bruts des canaux de couleurs oil leurs poids sont difficiles &
estimer [349]. Nombreux algorithmes ont été proposés dans la littérature scientifique. Ils peuvent

étre regroupés en trois grandes catégories [350)] :

e La séparation aveugle de sources (Blind Source Separation, [BSS)) ;
e Méthodes basées sur des modéles;

e Méthodes basées sur la conception.

La séparation aveugle de sources

La méthode de séparation aveugle de sources (BSS) a été¢ introduite pour la premiére fois dans

[351]. L’idée des algorithmes BSS est de séparer le signal iPPG désiré du bruit et des artefacts en
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raison de 'indépendance et de la corrélation statistiques. L’analyse en composantes principales
(Principal Component Analysis, [352] et l’analyse en composantes indépendantes (Inde-
pendent Component Analysis, [351] sont des techniques de BSS typiques trés utilisées dans
le champs du traitement du signal et des images. Cependant, il n’y a pas de consensus sur les
avantages des méthodes de BSS en général, ni sur le cadre dans lequel les BSS devraient étre
appliquées. De méme, leur complexité algorithmique les rend moins adaptées pour des mesures en
temps réel. Par exemple, Feng et al. [338] ont signalé une augmentation de l’erreur d’estimation
de la fréquence cardiaque et un manque de robustesse, respectivement, tandis que Christinaki
et al. n’ont signalé que des améliorations subtiles lors de I'utilisation de données multispectrales
[353]. Wedekind et al. [354] ont montré que les performances des BSS dépendaient fortement de
la qualité des signaux bruts et ces méthodes peuvent, dans certains cas, dégrader la qualité du

signal iPPG.

Meéthodes basées sur des modéles

Contrairement aux méthodes basées sur la séparation aveugle de source qui ne prennent en
considération l'intéraction couleur-peau, les méthodes basées sur les modéles reposent sur des
connaissances préalables concernant la réflexion optique de la peau pour améliorer la robustesse.
Les algorithmes proposés utilisent des modéles mathématiques impliquant des propriétés phy-
siques de la réflectance de la lumiére. De Hann et al. [340] ont proposé la méthode CHROM qui
génére un signal iPPG en éliminant le bruit causé par la réflexion de la lumiére a ’aide d’un rap-
port des canaux de couleur normalisés. Ils utilisent une combinaison linéaire des caractéristiques
de chrominance pour prendre en compte la réflexion diffuse qui est liée & la pulsation cardiaque et
éliminer la composante spéculaire de la lumiére. La combinaison linéaire est orthogonale & cette
composante. Une autre méthode similaire & CHROM a été proposée par De Hann et al. [355]
appeléee PBV. C’est une signature unique sous forme d’un vecteur de changement du volume
sanguin définie par le spectre d’absorption de I’hémoglobine et qui récupére le signal iPPG en
limitant toutes les variations de couleur & la direction pulsatile. PBV a montré une meilleure ro-
bustesse au mouvement que les méthodes BSS et CHROM. Cependant, ses performances étaient
légérement inférieures a celles de CHROM pour les sujets immobiles. Plus tard, Wang et al. [356]
ont introduit la méthode [POS] (Plane Orthogonal-to-Skin) qui est similaire &8 CHROM mais qui
utilise une projection différente orthogonale au ton de la peau. L’idée principale de cet algorithme
est de projeter le signal sur un plan orthogonal au ton de la peau normalisé dans le temps, afin
d’améliorer la séparation entre les composantes pulsatiles et spéculaires. La méthode POS est

considérée comme plus robuste dans les scénarios d’illumination complexes.
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Méthodes basées sur la conception

Au lieu de définir un modéle optique, qui nécessite une bonne connaissance des phénoménes
physiques complexes, wang et al. [348] ont développé un algorithme appelé rotation du sous-
espace spatial pour une extraction plus robuste du signal iPPG. Dans cet algorithme,
conceptuellement trés différent des approches susmentionnées, la distribution des pixels de la
peau dans ’espace couleur RGB est utilisée pour créer un sous-espace couleur spatial pour chaque
image. La rotation temporelle de ce sous-espace est ensuite mesurée pour estimer le signal iPPG.
Cette méthode est plus intéressante par rapport aux autres algorithmes car elle ne nécessite pas
de connaissances prioriees liés au teint de la peau ou aux pulsations cardiaque et elle est basée

uniquement sur les informations fournies par les données.

2.7.4 Estimation de la fréquence cardiaque

La FC peut étre estimée a partir du signal iPPG extrait soit dans le domaine temporel ou dans
le domaine fréquentiel. Dans le domaine temporel, la détection des pics est effectuée pour localiser
I'instant ot le battement de coeur se produit. La FC moyenne est égale a 'inverse de 'intervalle
de temps entre deux battements consécutifs (IBI) divisé par 60 pour obtenir la fréquence en
battements par minute. Dans le domaine fréquentiel, la fréquence cardiaque correspond a la

fréquence du pic maximal de la densité spectrale de puissance du signal iPPG.

2.8 Résumé des travaux existants

En examinant les recherches existantes sur ’estimation sans contact de la fréquence cardiaque
a l'aide de I'iPPQG, nous pouvons identifier I'existence de deux approches principales selon la
maniére d’extraire le signal iPPG, soit manuellement en utilisant des méthodes conventionnelles
[318, B57], soit automatiquement en utilisant des méthodes d’apprentissage profond [331], [333].
Il existe également une approche bout-en-bout qui permet une estimation de la FC en une seule
étape sans passer par l'extraction du signal iPPG. Le Tableau résume les travaux de la

littérature scientifique avec leurs avantages et inconvénients.

2.8.1 Meéthodes conventionnelles

Les premiers travaux sur 'iPPG reposaient sur des approches conventionnelles qui consistent
généralement en des étapes de traitement d’image et de signal. Les techniques de traitement
d’image sont d’abord appliquées pour localiser les régions de la peau contenant des informations

pertinentes sur les changements de couleur subtils associés au flux sanguin. Différents espaces de
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couleur et différentes régions d’intérét ont été exploités pour constituer les signaux iPPG bruts.
Verkruysse et al. [358] ont initialement calculé les signaux iPPG bruts a partir du canal vert en
utilisant un ensemble de ROIs prédéfinis. Plus tard, plusieurs détecteurs et méthodes de suivi
du visage ont été utilisés pour extraire le visage entier ou des sous-régions du visage telles que
le front ou les joues [351, 352 [336), 337, [341]. Bousefsaf et al. [345] ont proposé de sélectionner
uniquement les pixels d’intérét & I'aide d’une segmentation de la peau personnalisée, tandis que
Tulyakov et al. [346] ont développé une approche permettant de choisir dynamiquement les ROI
a l'aide d’'un module appelé complément matriciel auto-adaptatif. En outre, différents espaces
de couleur ont été étudiés en plus de I'espace RGB standard. Par exemple, la composante u* de
I'espace couleur CIE L*u*v* [345] et V du YUV ont été exploitées [359].

Dans la deuxiéme étape, des algorithmes de traitement du signal sont appliqués pour aug-
menter le rapport signal/bruit et éliminer le bruit du signal iPPG brut. Parmi les études les
plus populaires figurent les méthodes de séparation aveugle des sources, telles que 'analyse en
composantes indépendantes [351] et I’analyse en composantes principales [352]. D’autre part, des
améliorations supplémentaires ont été obtenues grace aux approches basées sur des modéles pro-
posées par de Haan et son groupe. Ils ont développé différentes transformations de sous-espace
de couleur pour surmonter les artefacts de mouvement et améliorer la qualité du signal iPPG

360, 348, 1356].

2.8.2 Meéthodes basées sur ’apprentissage profond

Avec le grand succés de ’apprentissage profond et plus particuliérement les réseaux neuronaux
convolutifs (CNN) pour les taches d’imagerie médicale et de vision par ordinateur [371] 372} [373],
nombreuses méthodes basées sur ’apprentissage profond pour 'estimation de I'iPPG ont été dé-
veloppées. Selon la revue récente de Ni et al. [374], les méthodes existantes sont construites
a l'aide de CNN [331], B70, 375], ou combinent CNN et LSTM pour prendre en compte l'in-
formation temporelle [376] [333] B47|, ou encore utiliser directement des réseaux de neurones
spatio-temporels 3D-CNN pour apprendre simultanément les caractéristiques spatiales et tem-
porelles [369] 377, [332] 170, B78|. Pour citer certains des travaux prometteurs, Chen et McDuff
[331] ont proposé un réseau d’attention convolutif nommé DeepPhys,; qui consiste en un CNN
& deux flux pour extraire la forme d’onde du signal iPPG & partir des vidéos faciales sous un
éclairage variable et des mouvements importants de la téte. Ils ont utilisé un modéle d’apparence
basé sur un mécanisme d’attention pour trouver les ROI appropriées et pour guider le modéle
de représentation du mouvement. Radim et al. [370] ont proposé une architecture de réseau de

neurones convolutif en deux étapes, composée respectivement de CNN 2D et de CNN 1D. Le
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TABLE 2.1 — Un résumé des approches existantes de I’estimation de la fréquence cardiaque basées

sur I'iPPG et leurs avantages et inconvénients.
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2.9. Conclusion

premier extrait le signal iPPG tandis que le second régresse la valeur de fréquence cardiaque. Niu
et al. [333] ont généré des cartes spatio-temporelles & partir de plusieurs ROI sur le visage, puis
ont entrainé un réseau convolutif combiné avec un réseau récurrent CNN-RNN pour régresser la
valeur moyenne de la fréquence cardiaque. Yu et al. [369] ont introduit un réseau spatio-temporel
profond (PhysNet) pour extraire les signaux iPPG bruts a partir des vidéos faciales, puis ont me-
suré la fréquence cardiaque moyenne et les caractéristiques de la variabilité cardiaque. AutoHR
est une contribution récente proposée par Yu et al. [365]. Les auteurs ont utilisé la convolution
de différence temporelle combinée avec un module de recherche d’architecture neuronale pour
mesurer avec précision le signal iPPG & partir de séquences d’images.

Toutes les méthodes mentionnées ci-dessus sont basées sur plusieurs étapes de traitement.
Elles utilisent principalement ’apprentissage profond pour récupérer les signaux iPPG a partir
de vidéos faciales, puis la fréquence cardiaque et sa variabilité sont mesurées dans le domaine
temporel ou fréquentiel par une détection de pics ou en utilisant la densité spectrale de puissance.
Cependant, certains travaux ont adopté des réseaux de neurones profonds de bout en bout pour
I’estimation de la fréquence cardiaque sans passer par ’extraction des signaux iPPG. Bousefsaf
et al. [332] ont été les premiers & démontrer la possibilité d’estimer la fréquence cardiaque a partir
de vidéos de visages sans traitement supplémentaire. Ils ont proposé un CNN 3D entrainé unique-
ment sur des données synthétiques. Huang et al. [347] ont développé un réseau spatio-temporel
a un étage qui combine des modules convolutifs 3D et LSTM pour extraire les caractéristiques
spatiales et temporelles et une couche entiérement connectée «dense» pour l'estimation de la

valeur de la fréquence cardiaque.

2.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un apercgu général sur la mesure de 'activité cardiaque
par photopléthysmographie sans contact. Nous avons abordé dans un premier temps des généra-
lités sur le fonctionnement du coeur et la fréquence cardiaque et sa variabilité ainsi que quelques
techniques de mesure existantes. Ensuite, nous avons présenté la photopléthysmographie par
imagerie, ses applications et ses défis. Enfin, nous avons passé en revue les diverses approches
proposées pour l'estimation de la fréquence cardiaque. Bien que cette analyse ne soit sans doute
pas exhaustive, notamment en raison de l'intérét croissant pour ce domaine de l’analyse des

signaux biomédicaux, elle couvre la majorité des méthodes les plus marquantes.
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Chapitre 8. Mesure sans contact de la fréquence cardiaque par caméra

3.1 Introduction

Alors que I'utilisation des signaux physiologiques a longtemps été confinée au domaine médical
pour la surveillance de ’état de santé des patients, 'intérét pour 'utilisation de ces signaux en
informatique affective a pris de I’ampleur ces derniéres années pour diverses raisons. Par rapport
a d’autres modalités comportementales, les signaux physiologiques tels que 'activité cardiaque
ou cérébrale sont généralement considérés comme plus fiables et plus objectifs et fournissent une
image plus compléte de 'expérience émotionnelle. Ils présentent ’avantage de pouvoir capturer
des informations liées a 1’état émotionnel interne, ce qui donne un apercu des états émotionnels
inconscients dont les gens ne sont pas forcément conscients ou qu’ils ne sont pas en mesure
de verbaliser. En outre, les signaux physiologiques peuvent étre utilisés pour une surveillance
continue, ce qui permet une évaluation plus précise de 1’état émotionnel sur des périodes plus
longues.

Traditionnellement, des capteurs en contact spéciaux sont nécessaires pour mesurer les si-
gnaux physiologiques, par exemple, un ECG ou un oxymeétre pour mesurer I'activité cardiaque
et un EEG pour mesurer I'activité cérébrale. Les mesures en contact sont peu pratiques et incon-
fortables, en particulier pour la surveillance & long terme. Les récentes avancées technologiques
ont permis le développement de la photoplethysmographie par imagerie, une technique non inva-
sive et sans contact pour mesurer & distance 'activité cardiaque en utilisant une simple camera.

Comme nous ’avons présenté au chapitre [2 la mesure & distance de la fréquence cardiaque a
partir des séquences vidéos faciales a suscité une attention particuliére ces derniéres années. Les
recherches présentent des avancées significatives et démontrent que les caméras conventionnelles
correspondent & des dispositifs fiables qui peuvent étre utilisées pour mesurer un large ensemble
de paramétres biomédicaux, y compris la fréquence cardiaque sans aucun contact avec le sujet.
De nombreuses méthodes ont été développées au fil du temps afin d’améliorer les performances,
en particulier dans des conditions non controlées telles que la variation d’illumination et les
mouvements significatifs de la téte.

A Dexception de PRNet [347] et 3D-CNN [332], les approches existantes sont basées sur
Iextraction du signal iPPG en utilisant des méthodes conventionnelles ou des méthodes basées
sur I’apprentissage profond. La fréquence cardiaque est calculée & partir du signal iPPG dans le
domaine temporel ou fréquentiel, comme montré dans la sous-section [2.7.4] La précision dépend
de la qualité de la forme d’onde iPPG et de la détection du pic principal. En outre, ces méthodes
nécessitent des étapes de pré-traitement et post-traitement supplémentaires (cf. section .
Néanmoins, les bases de données publiques disponibles sont difficiles (la variation d’éclairage, le

mouvement et les expressions faciales) et contiennent un grand nombre de signaux de référence
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corrompus et de mauvaise qualité [379, [380] [B81]. Cela affecte directement la localisation du pic
principal et réduit par conséquent la précision de la mesure.

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle approche bout en bout, a savoir X-iPPGNet,
pour l'estimation sans contact de la fréquence cardiaque & partir d’enregistrements vidéo du
visage en utilisant un réseau spatio-temporel profond. X-iPPGNet est un pipeline optimisé & une
seule étape qui prédit la fréquence cardiaque sur une courte fenétre temporelle, sans extraction
séparée du signal iPPG et sans connaissance préalable.

Cette méthode s’articule autour de trois grandes étapes : la segmentation du visage, aug-
mentation de données et ’estimation de la fréquence cardiaque. La segmentation du visage est
d’abord effectuée pour augmenter le rapport signal/bruit et isoler la région d’intérét contenant
le front, les joues et le nez. Cette étape est cruciale car elle permet de s’assurer que seules les
variations de couleur et de texture dues aux battements du cceur sont prises en compte, plutot
que les mouvements du visage dans leur ensemble. La deuxiéme étape consiste en 'augmentation
des données. Cette étape vise & augmenter la taille de ’ensemble de données pour améliorer la
robustesse du systéme. Pour cela, on utilise des techniques de génération de données synthétiques
en appliquant des transformations géométriques et ’amplification vidéo. Enfin, la troisiéme étape

consiste en I'estimation de la fréquence cardiaque & partir de vidéos du visage & ’aide du modéle

X-iPPGNet.

3.2 Bases de données

Le grand succés de 'apprentissage profond pour les taches de vision par ordinateur est dii
principalement & la disponibilité des bases de données massives ainsi qu’a des architectures
avancées. Par rapport aux ensembles de données massifs utilisés dans les taches de vision par
ordinateur, tels qu'ImageNet [382] ou Kinetics-700 [383], les bases de données publiques incluant
la fréquence cardiaque et les vidéos des participants (telles que MAHNOB-HCI [380], UBFC-
rPPG [384], VIPL-HR |[381]) sont assez limitées non seulement en termes de volume mais aussi
de diversité. Le mouvement de la téte, les expressions faciales, 'occlusion et la couleur de peau
correspondent aux principales difficultés qui affectent les performances de la mesure sans contact
de la fréquence cardiaque & partir de vidéos du visage. Cependant, les travaux précédents n’ont
pas abordé tous ces problémes en raison de la qualité et de la faible quantité des bases de données
susmentionnées.

Dans cette étude, nous avons utilisé quatre ensembles de données publiques pour I’estimation

de la fréquence cardiaque afin d’évaluer les performances de la méthode proposée. Nous avons
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Chapitre 8. Mesure sans contact de la fréquence cardiaque par caméra

entrainé notre modeéle sur une base de données publique a grande échelle (appelée BP4D-+ [379)]),
tandis que MAHNOB-HCI [380], UBFC-rPPG [384], et MMSE-HR [379] ont été utilisées pour
évaluer la capacité de généralisation des approches développées. Nous décrivons briévement cha-
cune de ces trois bases de données dans les sous-sections suivantes, tandis que nous présentons en
détail la base de données BP4D+, car nous sommes, & notre connaissance, la premiére équipe a

I’avoir utilisée dans le contexte de la mesure de fréquence cardiaque a partir de vidéos du visage.

TABLE 3.1 — Résumé des bases de données publiques utilisées dans nos expériences.

Nb de Nb de

Base de données FPS Ethnicité Tache/Condition

participants | vidéos

Latino/Hispanique, Blanc,

MMSE-HR [379] 40 102 25 Africain Americain Elicitation de I’émotion

Asiatique, et autres

MAHNOB-HCI [380] 27 527 61 Caucasien et Asiatique Elicitation de I’émotion

UBFC-rPPG [384] 42 42 30 - Interaction

Latino/Hispanique, Blanc,

BP4D+ [379)] 140 1400 | 25

Africain Americain,

Asiatique, et autres

3.2.1 MMSE-HR

Le jeu de données MMSE-HR [379] a été collecté pour 'estimation sans contact de la fréquence
cardiaque dans des conditions difficiles. Il s’agit de 102 vidéos faciales enregistrées a 25 fps et
provenant de 40 sujets (17 hommes et 23 femmes) de diverses origines ethniques présentant
diverses couleurs de peau. Les valeurs de vérité terrain correspondent a des moyennes sur les
fréquences cardiaques et ont été recueillies simultanément a ’aide d’un capteur BVP en contact

fonctionnant & une fréquence d’échantillonnage de 1 KHz.

3.2.2 MAHNOB-HCI

MAHNOB-HCI [380)] est une base de données couramment utilisée pour évaluer efficacité et

la capacité de généralisation des méthodes d’estimation sans contact de la fréquence cardiaque
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3.2. Bases de données

par caméra. Elle comprend 527 vidéos de 27 sujets (12 hommes et 15 femmes) ainsi que leurs
signaux physiologiques correspondants. Toutes les vidéos sont enregistrées & 61 fps avec une
résolution de 780 x 580 pixels. Le signal ECG a été utilisé pour calculer les valeurs de vérité

terrain de la fréquence cardiaque.

3.2.3 UBFC-rPPG

UBFC-rPPG [384] se compose de 42 vidéos provenant de 42 participants. Les vidéos ont été
enregistrées sans compression a l’aide d’'une webcam a bas prix (Logitech C920 HD pro) a 30
fps et & une résolution de 640 x 480 pixels. La durée de chaque enregistrement varie entre 50 et
90 secondes. Un oxymeétre de pouls au doigt Contec Medical CMS50E est synchronisé avec les

enregistrements vidéo afin d’établir le signal PPG de référence.

3.2.4 BP4D-+

BP4D+ [379] est une base de données publique a grande échelle principalement dédiée a
la reconnaissance multimodale des émotions spontanées basée sur les expressions faciales et les
paramétres biomédicaux. Elle comprend plusieurs signaux physiologiques telles que la fréquence
cardiaque, la fréquence respiratoire et la pression artérielle. Comparée aux bases de données exis-
tantes, BP4D+ est nettement plus importante en termes de quantité de données et de diversité
ethnique (y compris les africains, les européens, les asiatiques et les hispaniques/latinos). De plus,
les données ont été recueillies dans des conditions difficiles, telles que des mouvements importants
de la téte, une plage de fréquence cardiaque trés large, d’expressions faciales et d’occlusions.

140 sujets (82 femmes et 58 hommes) ont participé a dix sessions congues pour susciter
différentes émotions. 1400 vidéos RVB d’une durée de 30 secondes & 1 minute ont été enregistrées
a 25 fps. La résolution de chaque vidéo est de 1040 x 1392 pixels. La fréquence cardiaque et les
autres signaux physiologiques ont été recueillis par un capteur en contact de pression artérielle
de type Biopac MP15OE| fonctionnant & une fréquence d’échantillonnage de 1 kHz.

La Figure[3.I)montre I'histogramme de la distribution de la fréquence cardiaque dans BP4D+-.
Les valeurs de la fréquence cardiaque varient de 47 a 139 battements par minute (bpm), ce
qui couvre presque toute la plage typique de la fréquence cardiaque. L’histogramme forme une
distribution inverse-gaussienne car la plupart des adultes en bonne santé et détendus ont une
fréquence cardiaque au repos comprise entre 70 et 90 battements par minute. D’autre part,
en raison d’'un grand nombre de signaux de vérité terrain corrompus (un exemple typique est

présenté en Figure [3.2), nous avons recalculé les fréquences cardiaques a partir des signaux

1. http ://www.biopac.com
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F1GURE 3.1 — Distribution des fréquences cardiaques donnée par la vérité terrain dans la base
de données BP4D-+.

en contact inclus dans la base de données. Les étapes de mesure de la fréquence cardiaque a
partir des signaux bruts de pression artérielle sont illustrées en Figure [3.3] Les signaux sont
d’abord rééchantillonnés a la fréquence de la caméra (25 Hz). Ensuite, un algorithme spécifique
de suppression de tendances [385] permettant d’atténuer les basses fréquences du signal a été
appliqué. Nous avons par la suite appliqué un filtre passe-bande de Butterworth d’ordre 2 avec
une fréquence de coupure de 0,75 et 2,5 Hz pour ne garder que la plage des fréquences cardiaques.
Enfin, une détection de pics a été appliquée pour calculer la fréquence cardiaque dans le domaine
temporel. Nous avons également supprimé les segments videos ou les régions du visage sont en
dehors de l'image pour fournir & notre réseau uniquement des représentations informatives de

données.

3.3 Mesure sans contact bout en bout de la fréquence cardiaque

Notre systéme général pour I'estimation de la fréquence cardiaque & partir de vidéos faciales
est illustré dans la figure [3.4] Nous traitons cette tache comme un probléme de régression a une

étape. Le systéme proposé prend une entrée vidéo de 50 images (correspondant & 2 secondes) et

66



Fréquences cardiaques (bpm)

3.8. Mesure sans contact bout en bout de la fréquence cardiaque
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FIGURE 3.2 — Les fréquences cardiaques de référence du participant FO0O5 montrent de fortes
incohérences. Courbe rouge : fréquences cardiaques de référence fournies par la base de données ;
Courbe bleue : fréquences cardiaques calculées par nos soins & partir du signal PPG en contact
fourni dans la base de données.

régresse la valeur de la fréquence cardiaque en sortie. Tout d’abord, une segmentation du visage
est effectuée pour éliminer I’arriére-plan et les zones non cutanées [386]. Ensuite, la région du
visage est découpée & partir de 'image segmentée en fonction des coordonnées du premier pixel
différent de zéro. Enfin, les séquences d’images résultantes sont mises & 1’échelle et introduites
4 un réseau de neurones convolutif spatio-temporel. Nous supposons que le modéle proposé est
capable de se concentrer automatiquement sur les zones les plus vascularisées du visage. Nous
supposons aussi qu’il apprend les caractéristiques spatio-temporelles associées aux changements
subtils de couleur sur la région sélectionnée. Toutes ces étapes sont détaillées dans les sous-

sections suivantes.
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3.8. Mesure sans contact bout en bout de la fréquence cardiaque
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Base de données / Filtrage et nettoyage \

b “Wf

FC de vérité terrain

wiesel R
e tuhR| |

NS DN bdeteienteds-s-— it |

I (Augmentation de données\ | I
3D-XceptionNet

- y
3D-Convolution

Séparable en mmmmme Couches Dense
Profondeur |

Extracteur de caractéristiques spatio- Prédicteurde FC
| temporelles iPPG de chaque canal de |
| couleur séparément

FIGURE 3.4 — Apergu du systéme proposé pour l'estimation sans contact de la fréquence car-
diaque instantanée. Une segmentation et un découpage du visage sont d’abord effectués sur les
vidéos d’entrée pour éliminer les zones ne contenant pas de peau. Les signaux de fréquence
cardiaque sont filtrés et nettoyés pour éliminer les données corrompues afin d’entrainer correcte-
ment le réseau de neurones (cf. sous-section . Les séquences d’images faciales sont ensuite
introduites & un réseau de neurones profond (X-iPPGNet) composé de convolutions séparables
en profondeur 3D pour I'extraction des caractéristiques spatiales et temporelles, et de couches
denses pour la prédiction de la fréquence cardiaque.

TABLE 3.2 — Nombre d’images ratées selon les algorithmes de détection de visage les plus popu-

laires.
Détecteur de visage Nombre d’images ratées
Viola-Jones [71] 1375
Dlib [72] 227
MTCNN [73] 48
Segmentation de visage [386] 0

3.3.1 Segmentation du visage

L’extraction de la région d’intérét (Region Of Interest, |[ROI)) est la premiére étape de presque

tous les systémes de mesure de la fréquence cardiaque basés sur la vidéo [351] [333] [387) 369,
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347). Elle vise & maximiser le rapport signal/bruit en éliminant les régions non cutanées qui ne
contiennent aucun changement de couleur associé au rythme cardiaque. A notre connaissance, la
plupart des systémes iPPG existants basés sur ’apprentissage profond ont utilisé soit le visage
entier [333] 365, 331, soit une zone du visage sélectionnée empiriquement [387, [347]. Plusieurs
détecteurs de visages et de points de repéres faciaux ont été utilisés pour localiser les ROI.
Cependant, ils échouent parfois lorsque les visages présentent des mouvements importants de la
téte, des variations de pose, des occultations ou en fonction des expressions faciales. De plus,
de nombreux autres éléments affectent la capacité de détection des ROI tels que I'illumination
et 'arriére-plan. Nous avons comparé les performances des trois détecteurs de visage les plus
populaires utilisés dans le cadre de la mesure de la iPPG, & savoir Viola & Jones [71], Dlib [72],
et MTCNN [73].

Le tableau illustre le nombre d’images ratées sur le jeu de données MMSE-HR [379]. Les
tests sont effectués sur la base MMSE-HR qui contient environ 108 117 images. Les résultats
montrent que les trois détecteurs de visage mentionnés ci-dessus sont un peu moins performants

dans le cas des conditions non controlées et la détection peut échouer dans certaines images.

.
.
FIGURE 3.5 — Exemples montrant la capacité du modéle de segmentation du visage [386] &

fonctionner dans des scénarios difficiles. Figures du haut : images brutes, figures du bas : images
masquées par le masque de segmentation délivré par ’algorithme.

Pour surmonter les limites des détecteurs de visages, en particulier dans les scénarios non
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controlés, nous avons effectué une segmentation de visage & I’aide d’un algorithme récent proposé
initialement pour la permutation de visages [386]. Cette méthode est une solution deux en un
basée sur un modéle neuronal convolutif. Elle détecte et segmente le visage de maniére trés fiable
et fonctionne idéalement dans toutes les conditions mentionnées ci-dessus sans aucune image
ratée. Les visages sont correctement isolés de l'arriére-plan et des occultations avec une grande

précision. Des extraits obtenus & partir de plusieurs images de MMSE-HR sont présentés dans

la figure [3.5]

3.3.2 X-iPPGNet : Un réseau de neurones de bout en bout pour ’estimation

de la fréquence cardiaque par caméra

La plupart des approches basées deep learning pour 'estimation de FC par caméra reposent
sur un CNN de type VGG. Les informations temporelles sont traitées a l'aide de réseaux ré-
currents [347, 333], de convolutions spatio-temporelles [332], [369], ou en incorporant une autre
branche temporelle en paralléle [33I]. Un CNN de type VGG est une architecture basique qui
utilise une pile de convolution standard sans blocs résiduels [89]. Malgré sa simplicité, il est plus
enclin au sur-apprentissage. Ses performances sont également inférieures a celles d’autres archi-
tectures d’apprentissage profond dans de nombreuses taches de vision par ordinateur [388]. En
outre, la convolution standard prend en compte toutes les informations spatiales et de canal de
couleur ensemble. Cependant, des études antérieures ont montré que les canaux de couleur ont
des propriétés physiologiques différentes et que l'activité pulsatile varie d’une couleur a l'autre
[389]. Bien que le canal vert présente le signal pléthysmographique le plus fort et transporte
plus d’informations PPG par rapport aux autres canaux, les canaux rouge et bleu contiennent
également des informations pléthysmographiques utiles et complémentaires qui ne doivent pas
étre négligées [351]. Néanmoins, et & notre connaissance, toutes les approches basées sur 1'ap-
prentissage profond ont combiné les canaux rouge, vert et bleu. Cela peut conduire a la perte de
caractéristiques utiles entre les canaux, ce qui affecte la précision de la mesure.

Dans ce travail, nous avons conc¢u un réseau de régression profond de bout en bout basé
sur une architecture Xception modifiée [390]. Cette architecture surpasse les autres modéles
d’apprentissage profond dans plusieurs taches de vision par ordinateur [388, 391]. En outre, Elle
s’appuie sur la convolution séparable en profondeur (Depthwise Separable Convolution,
au lieu des opérations de convolution standard qui sont trés coiiteuses en terme de temps de
calcul et de besoin en mémoire. Une extension de DSC pour les volumes 3D est utiliséeﬂ pour

apprendre les caractéristiques pertinentes associées au rythme cardiaque de chaque canal de

2. https ://github.com/alexandrosstergiou/keras-DepthwiseConv3D
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couleur séparément.

Convolution en profondeur

—
)

Convolution ponctuelle

FIGURE 3.6 — Schéma de la convolution séparable en profondeur.

L’idée derriére la DSC est que la profondeur et la dimension spatiale peuvent étre découplées
dans une couche de convolution (Voir Figure . Tout d’abord, les dimensions d’intégration
de la vidéo sont séparées et une convolution spatio-temporelle indépendante est effectuée pour
chaque canal de couleur. Cette opération est appelée convolution en profondeur (Depthwise
convolution). Elle vise & extraire les caractéristiques locales de chaque canal de couleur des
séquences d'images d’entrée séparément et a capturer les relations temporelles entre les séquences
de caractéristiques spatiales. Ensuite, une convolution ponctuelle (Pointwise convolution) est
effectuée sur le tenseur convolué pour fusionner les cartes de caractéristiques entre les canaux
dans la dimension d’intégration. Cette méthode permet de réduire efficacement le cotit de calcul
et les besoins en mémoire.

La Figureprésente I'architecture globale de X-iPPGNet, qui se compose de trois blocs (en-
trée, intermédiaire et sortie). Elle comprend 36 couches convolutives structurées en 14 modules,

tous reliés par des connections résiduelles comme dans ’architecture ResNet, a I'exception du
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FIGURE 3.7 — Architecture du réseau X-iPPGNet proposé dans ce travail. Elle correspond & une
version modifiée du réseau Xception. Les couches de convolution séparable en profondeur 2D
sont remplacées par des couches de convolution séparable en profondeur 3D pour capturer les
caractéristiques spatiales et temporelles a travers les trames vidéo. Le fragment vidéo d’entrée
passe d’abord par le flux d’entrée, puis par le flux intermédiaire qui est répété huit fois, et enfin
par le flux de sortie qui se termine par une couche dense avec 1 neurone pour estimer la fréquence

cardiaque correspondante.
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premier et du dernier module. Le réseau étant trés profond, ces connexions résiduelles permettent
de réduire 'impact lié aux problémes de fuite du gradient. Chaque couche convolutive est suivie
d’une normalisation par lots (Batch-normalization) pour stabiliser le processus d’apprentissage
et accélérer la convergence. Les fonctions d’activation ReLU sont également utilisées pour réali-
ser une cartographie non linéaire. La sortie de I'extraction des caractéristiques est vectorisée et
introduite & deux couches denses de 1024 et 1 neurones, respectivement, pour estimer la valeur
de la fréquence cardiaque.

En résumé, I'architecture proposée pour 'estimation sans contact de la fréquence cardiaque
est un pipeline & une étape qui prédit la FC moyenne a partir des fragments vidéo de seulement 2
secondes. L’entrée est représentée sous la forme d’un tenseur a 5 dimensions (Npgcth X Nb frames X
Impeight X Imweight x Channel), ott Nygtep, est la taille du lot ; Nbsrgmes est la longueur du clip
vidéo du visage ; Impeight, Imweight €t Channel sont les dimensions de chaque image. La sortie
FC est estimée par le dernier neurone via une fonction d’activation linéaire. Elle est donnée en
battements par minute.

Nous considérons la prédiction de la fréquence cardiaque comme un probléme de régression
4 une étape. L’entrainement est entiérement supervisé, chaque fragment vidéo de 2 secondes
prenant comme étiquette d’entrainement une FC de vérité terrain obtenue avec un dispositif en
contact. Au cours de la phase d’apprentissage, le réseau apprend a associer la valeur de FC de
vérité terrain & chaque séquence vidéo faciale en construisant une relation de correspondance entre
les entrées et les sorties, c’est-a-dire la correspondance d’un tenseur tridimensionnel (données
vidéo) a un scalaire unique (fréquence cardiaque). Aprés la phase d’entrainement, le réseau
devrait étre capable d’estimer la fréquence cardiaque dans la plage de fréquence sur sur laquelle

il a été entrainé.

3.3.2.1 Détails d’implémentation

Le modéle proposé a été implémenté sous Python via I’API Keras et la bibliothéque Ten-
sorflow et a été entrainé avec deux Nvidia Quadro P6000s. Les vidéos ont été découpées en sé-
quences de 50 images (correspondant a 2 secondes). La taille de chaque image est de 160 x 120 x 3
(ImHeight x ImWeight x Channel).

Inspirés par la procédure d’optimisation SWATS [392], nous démarrons l'apprentissage avec
un optimiseur Adam rectifié (Rectified Adam, [393] avant de passer a la descente de
gradient stochastique (Stochastic Gradient Descent, [394] lorsque la précision de validation
cesse de s’améliorer. Le taux d’apprentissage (Learning rate) est initialement fixé & 10~%, puis

diminué & 107%. Nous entrainons le réseau pendant 25 époques avec une taille de lot (batch-size)
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de 64 (Npgetp, = 64) et nous utilisons la fonction de perte (Loss function en anglais) «Erreur qua-
dratique moyenne» (Mean Squared Error, . En outre, une technique d’abandon (Dropout)
[395] est appliquée avant la derniére couche dense du réseau (le taux d’abandon est fixé a 40 %).
Des stratégies de régularisation L1 et L2 sont également utilisées, ce qui permet de surmonter
les problémes de sur-apprentissage et d’améliorer la capacité de généralisation du modéle a de

nouvelles données.

3.3.2.2 Augmentation de données

Le probléme courant lors de l'utilisation d’une base de données limitée et/ou déséquilibrée
pour l'entrainement d’un réseau de neurones profond est le risque de sur-apprentissage et les
mauvaises performances prédictives, notamment pour les échantillons moins représentées dans la
base de données.

X-iPPGNet a d’abord été entrainé sur BP4D+- sans augmentation des données. Cependant,
plusieurs problémes qui entravent la précision prédictive de la FC ont attiré notre attention. Ils
sont principalement causés par les échantillons de FC fortement déséquilibrés dans la base de
données BP4D+, ainsi que par la couleur de la peau des sujets [379]. Par conséquent, Ierreur
d’estimation des valeurs de FC élevées et faibles ainsi que le type de couleur de peau avec moins
d’échantillons est beaucoup plus élevée par rapport aux FC moyennes (Voir Figure et les
couleurs de peau bien représentées dans la base de données (Voir Figure et Figure .

L’erreur d’estimation pour les FC moyennes (comprises entre 70 et 90 bpm) est tout a fait
acceptable avec une RMSFE = 9.17 bpm . En revanche, le taux d’erreur passe & 13.61 bpm pour
les FC faibles [ < 70 bpm| et RMSE = 16.34 bpm pour les FC élevées | > 90 bpm]|. En ce qui
concerne la couleur de peau, 'erreur d’estimation pour la peau claire est RMSE = 9.72 bpm,
tandis que 'erreur d’estimation est de 9.72 bpm pour les sujets avec une peau foncée. Il est trés
difficile pour un modéle d’apprentissage profond d’apprendre des caractéristiques pertinentes sur
des données mal représentées. Les réseaux de neurones ont tendance a se concentrer sur les cibles
ayant un grand nombre d’échantillons.

Pour pallier ce probléme, une technique d’augmentation de données a été appliquée pour
accroitre le volume de données d’apprentissage. Etant donné qu’un plus grand nombre d’échan-
tillons sont disponibles dans la plage des fréquences cardiaques moyennes [70, 90] bpm et moins
en dehors de cette plage (voir figure , nous avons procédé & une triple augmentation de don-
nées hors ligne sur les séquences vidéo associées a des valeurs de FC supérieures & 90 bpm ou
inférieures a 70 bpm.

En suivant la méme stratégie que celle présentée dans [396], nous avons effectué une augmen-
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FIGURE 3.8 — Erreur d’estimation de la fréquence cardiaque de X-iPPGNet par plage de fréquence
faible [ < 70 bpm|; moyenne [70 bpm, 90 bpm]| ; élevée [ > 90 bpm].

tation géométrique standard et une amplification de la vidéo (Video magnification en anglais)
pour augmenter la taille de ’ensemble d’entrainement et améliorer la robustesse du modéle. Un
exemple montrant 'augmentation géométrique et 'amplification vidéo est donné dans la Figure
BI0

L’augmentation géométrique implique des transformations d’images basiques telles que des
rotations aléatoires dans le sens des aiguilles d’une montre et dans le sens horaire et anti-horaire
jusqu’a 20 degrés, une mise a l’échelle (dans le sens agrandissement et réduction) jusqu’a 20 %,
et un décalage horizontal et vertical de 'image vidéo de 10 % de la largeur et de la hauteur de
I'image.

La technique Eulerian Video Magnification (EVM)) a été utilisée pour amplifier les subtiles
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FIGURE 3.9 — Proportion de type de peau dans BP4D-+.

fluctuations colorimétriques dues a I'iPPG dans les vidéos. L’intensité de ces fluctuations peut
étre faible pour les pixels qui couvrent les peaux foncées. La méthode EVM s’est avérée efficace
pour l'estimation de la FC [367, 397, 398|. Cette technique prend en entrée une séquence de ROI
et applique aux images une décomposition spatiale suivie d’un filtrage temporel. La pyramide
laplacienne est utilisée pour la décomposition spatiale, tandis que le filtrage temporel est effectué
en appliquant la transformée de Fourier pour chaque pixel. Le facteur d’amplification est fixé
a 60 tandis que les fréquences en dehors de la fréquence de coupure (45-240 bpm) sont mises a
zéro. Enfin, la transformée de Fourier inverse est appliquée pour reconstruire les images. La vidéo
résultante est donc amplifiée et révéle les changements subtils provoqués par le flux sanguins dans

les vaisseaux du visage et cachés dans dans la couleur de la peau.
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FIGURE 3.10 — L’erreur d’estimation de la fréquence cardiaque de X-iPPGNet par couleur de
peau.

3.3.3 Reésultats et discussion

Les expériences menées visent & répondre & plusieurs objectifs. Premiérement, nous prou-
vons la possibilité de mesurer la fréquence cardiaque avec une grande précision sans passer par
I’étape d’extraction du signal iPPG couramment utilisée. Deuxiémement, nous fournissons une
comparaison des performances avec divers systémes conventionnels ainsi que d’autres approches
d’apprentissage profond récemment proposées pour la mesure sans contact de la fréquence car-
diaque a partir de vidéos. Troisiemement, nous démontrons la capacité de généralisation de notre

méthode dans des conditions difficiles pour illustrer 'efficacité du modéle proposé.

Afin d’étudier la capacité de généralisation et I'efficacité du réseau X-iPPGNet présenté dans
la section [3.3.2] trois bases de données publiques largement utilisées sont employées, a savoir

MMSE-HR [379], MAHNOB-HCI [380] et UBFC-rPPG [384]. La base de données MMSE-HR
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FIGURE 3.11 — Exemples d’augmentation de données avec les transformations géométriques (a
gauche) et 'amplification vidéo (a droite).

est directement utilisée pour le test sans traitement supplémentaire car elle a été collectée dans
les mémes conditions que I’ensemble de données d’entrainement. UBFC-rPPG et MAHNOB-HCI
sont sous-échantillonnées de respectivement 30 fps et 61 fps a 25 fps afin d’harmoniser les fré-
quences d’échantillonnage des vidéos d’entrainement et de test. Pour chaque expérience, nous
n’utilisons pas les vidéos du méme sujet pour 'apprentissage et le test. Nous évaluons et compa-
rons les performances avec d’autres techniques de ’état de ’art en utilisant différentes metriques :
I’écart-type , Perreur absolue moyenne (Mean Absolute Error, [MAE| voir I’équation , la
racine carrée de l'erreur quadratique moyenne (Root Mean Square Error, m voir I’équation
et le coefficient de corrélation de Pearson (r, voir I’équation . FC; et F/’a représentent

respectivement la vérité terrain et la fréquence cardiaque estimée.

1 & —
MAE = n;mci—mi (3.1)
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3.3.3.1 Reésultats
Evaluation sur MMSE-HR

Nous évaluons d’abord la capacité de généralisation de X-iPPGNet en entrainant le réseau sur
BP4D+ et en le testant sur la base de données MMSE-HR. Le tableau [3.3] présente les comparai-
sons détaillées avec plusieurs approches de ’état de ’art, y compris les méthodes conventionnelles
(Li2014 [399], CHROM [340], SAMC [346]) et les méthodes basées sur Iapprentissage profond
(EVM-CNN [367], PhysNet [369], RhythmNet [333] et Auto-HR [365]).

TABLE 3.3 — Résultats de 'estimation de la fréquence cardiaque par notre approche et les
méthodes de 'état de 'art sur la base de données MMSE-HR.

Méthode SD (bpm) RMSE (bpm) r
Li2014 [399] 20.02 19.95 0.37
CHROM [340] 14.08 13.97 0.55
SAMC [346] 12.24 11.37 0.71
RhythmNet [333] 6.98 7.33 0.78
PhysNet [369] 12.76 13.25 0.44
AutoHR [365] 5.71 5.87 0.89
X-iPPGNet 5.34 5.32 0.85

Les résultats de la comparaison des performances avec les autres méthodes de I’état de ’art
sont tirés de [365]. X-iPPGNet proposé dans cette étude obtient les meilleures performances
(SD = 5,34 bpm; MAE = 4,10 bpm; RMSE = 532 bpm et r = 0,85), surpassant toutes les
méthodes concurrentes. Nous observons également un écart significatif de performance entre les
approches conventionnelles et celles basées sur I’apprentissage profond. Ces derniéres ont obtenu

des résultats tout a fait interessants et ont démontré la capacité de généralisation des réseaux de
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neurones profonds et & fonctionner aussi bien dans des conditions difficiles que dans des scénarios

controlés.

Evaluation sur UBFC-rPPG

Dans cette expérience, nous avons suivi la méme stratégie que celle présentée dans [347]. 25
vidéos sont sélectionnées aléatoirement pour affiner le modéle pré-entrainé sur BP4D+ et nous
réservons les vidéos restantes pour les tests. Etant donné que UBFC-rPPG contient trés peu
de vidéos de visages (une seule vidéo est enregistrée pour chaque sujet), nous avons utilisé une
stratégie de validation croisée indépendante du sujet a 3-fold. La comparaison avec les méthodes
de I'état de l'art est tirée de [347] et présentée dans le tableau[3.4 X-iPPGNet obtient de résultats
tout a fait pertinents avec une capacité de généralisation remarquable pour de nouvelles données
différentes de celles de 'apprentissage. Il convient de noter que nous obtenons les meilleurs SD
(6,25 bpm) et RMSE (6,26 bpm) parmi les méthodes existantes et le deuxiéme meilleur MAE
(4.99) derriére la méthode POS [322] avec une petite marge.

TABLE 3.4 — Résultats de l'estimation de la fréquence cardiaque par notre approche et les
méthodes de ’état de 'art sur la base de données UBFC-RPPG.

Méthode SD (bpm) MAE (bpm) RMSE (bpm) r
Green [358] 20.2 10.2 20.6 -
ICA [318] 18.6 8.43 18.8 .
CHROM [340] 19.1 10.6 20.3 .
POS [356] 10.4 4.12 10.5 -
3DCNN [332] 8.55 5.45 8.64 .
Meta-rPPG [400] 7.12 5.97 7.42 0.53
PRNet [347] 6.45 5.29 7.24 -
X-iPPGNet 6.25 4.99 6.26 0.67

Evaluation sur MAHNOB-HCI

Nous proposons également de vérifier D'efficacité et la capacité de généralisation de notre

méthode sur MAHNOB-HCI [380], qui est le jeu de données le plus couramment utilisé pour la
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mesure sans contact de la fréquence cardiaque. Le taux de compression élevé et les mouvements
spontanés causés par la stimulation émotionnelle rendent ’estimation de la fréquence cardiaque
difficile. Nous avons suivi le méme protocole que celui utilisé pour I’évaluation sur UBFC-rPPG,
c’est-a-dire, la validation croisée indépendant du sujet & 3-fold. Nous avons pris aléatoirement 66
% des vidéos pour affiner le modéle pré-entrainé sur BP4D+ et utilisé les vidéos restantes pour

le test.

TABLE 3.5 — Résultats de l'estimation de la fréquence cardiaque par notre approche et les
méthodes de ’état de ’art sur la base de données MAHNOB-HCI.

Méthode SD (bpm) MAE (bpm) RMSE (bpm) r
Poh2011 [318] 13.5 ; 13.6 0.36
CHROM [72] ; 13.49 22.36 0.21
Li2014 [399) 6.88 - 7.62 0.81
SAMC [346) 5.81 4.96 6.23 0.83

SynRhythm [40T] 10.88 - 11.08 -
DeepPhys [331] - 4.57 - -
HR-CNN [370] ; 7.25 9.24 0.51
rPPGNet [377] 7.82 5.51 7.82 0.78

RhythmNet [333] 3.99 : 3.99 0.87
PhysNet [369] 7.84 5.96 7.88 0.76
AutoHR [365] 473 3.78 5.10 0.86
PulseGAN [402] : 4.15 6.53 0.71
X-iPPGNet 3.93 3.17 3.93 0.88

Le tableau compare les performances de X-iPPGNet avec les techniques existantes, y
compris les méthodes conventionnelles et celles basées sur ’apprentissage profond. D’aprés les
résultats, nous pouvons voir que notre méthode donne les meilleures performances pour toutes
les metriques (SD = 3,93; MAE = 3,17; RMSE = 3,93 et r = 0,88), surpassant tous les travaux
de I'état de 'art avec une large marge. Il est clair que notre modéle est trés performant dans

différentes conditions d’acquisition et méme dans le cas de vidéos fortement compressées dont le
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taux de compression dégrade significativement la qualité des vidéos. Nous remarquons également
que les méthodes conventionnelles donnent les plus mauvais résultats par rapport aux systémes
basés sur ’apprentissage profond qui exhibent de meilleures performances dans des conditions

non controlées.

3.3.3.2 Analyse des performances

Nous fournissons également une analyse supplémentaire pour explorer les critéres impactant
les performances de mesure tels que la distribution des fréquences cardiaques dans la base de
données d’apprentissage, les types de couleur de peau et le sexe, ainsi que les mouvements de la

téte. Toutes les expériences ont été menées sur le jeu de données MMSE-HR.

Impact de la distribution des fréquences cardiaques

Afin d’analyser plus en détail 'impact de la distribution de la fréquence cardiaque sur les
performances de notre X-iPPGNet, nous tragons le diagramme de Bland-Altman représentant
les différences entre la fréquence cardiaque estimée et celle de vérité terrain en fonction de la
vérité terrain (voir la Figure . Le diagramme de Bland-Altman montre que la distribution
est plus concentrée entre les limites de concordance 95% (1,96 SD) pour les plages de fréquences
basses [ < 70 bpm| et moyennes [70 bpm, 90 bpm]|. Cependant, les prédictions pour les FC
élevées | > 90 bpm| présentent quelques valeurs aberrantes. Nous supposons que cette observation
est liée & I'ensemble d’entrainement déséquilibré (voir figure . Nous supposons aussi que le
taux d’erreur augmente de maniére significative pour les FC élevées par rapport aux faibles et
moyennes fréquences en raison de leurs fluctuations sur la fenétre temporelle [347).

De plus, le Bland-Altman présente une tendance négative marquée. Le modéle a tendance a
surestimer les FC faibles et a sous-estimer les FC élevées. Nous supposons que cette observation
est une conséquence directe du déséquilibre de la base de données. Le modéle a tendance a
produire des prédictions orientées vers des valeurs de FC moyennes. La différence de FC est donc

positive pour les FC faibles et négative pour les FC élevées.

Impact des types de peau et du sexe

MMSE-HR a été choisi pour évaluer la généralisabilité de notre méthode & différentes couleur
de peau. Cette base de données est plus diversifiée en termes d’ethnicité par rapport & UBFC-
rPPG [384] et MAHNOB-HCI [380], qui sont fortement biaisés vers les peaux claires. En suivant
le protocole employé par les auteurs de [403], qui est basé sur I’échelle de Fitzpatrick [404], nous

divisons la base de données en 4 catégories selon le type de couleur de peau. En plus des types
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FIGURE 3.12 — Diagramme de Bland-Altman montrant les différences de fréquence cardiaque
entre les valeurs de vérité terrain et estimées par rapport aux mesures réelles. Les résultats des
analyses sur la base de données MMSE-HR, sont ici présentés. Les moyennes sont représentées
par des lignes noires en pointillés et les limites de concordance a 95 % (1,96 SD) par des lignes
rouges en pointillés.

IIT et IV de I’échelle de Fitzpatrick, nous avons regroupé les types de peau I + Il et V + VI car

il y a relativement peu de sujets dans ces catégories.

Les prédictions de X-iPPGNet pour ces différentes couleurs de peau sont raportées dans le
tableau [3.6] La technique proposée est trés performante pour tous les types de peau et relati-
vement moins pour les peaux les plus foncées (type V et VI), étant donné que les participants
ayant des couleurs de peau plus foncées sont sous-représentés dans ’ensemble d’entrainement.
Les plus faibles erreurs ont été obtenues pour le type de peau III (MAE = 3.94, RMSE =
5.18,r = 0.81), tandis que les peaux foncées (type V et VI) exhibent les mauvais résultats

(MAE = 5.34, RMSE = 6.82,r = 0.4).
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TABLE 3.6 — Erreur de I'estimation de la fréquence cardiaque de notre méthode par type de
peau sur le jeu de données MMSE-HR.

43

Catégories de type de peau

Les types de I+11 111 v V+VI
peau
Fitzpatrick
MAE (bpm) 4.17 3.94 4.52 5.43
RMSE 5.31 5.18 5.76 6.82
(bpm)
r 0.87 0.81 0.84 0.40

TABLE 3.7 — Performance de notre méthode par sexe sur la base de données MMSE-HR.

Sexe Hommes Femmes
MAE (bpm) 3.74 4.53
RMSE (bpm) 4.76 5.84
T 0.85 0.79
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Nous évaluons également I'impact du sexe sur 'estimation de la fréquence cardiaque par
analyse vidéo. Les différences de résultats entre les hommes et les femmes sont beaucoup moins
marquées que les différences entre les types de peau. Dans ’ensemble, les vidéos d’hommes
présentent des erreurs d’estimation légérement inférieures par rapport aux femmes (Hommes :
MAFE =3.74, RMSE = 4.76,r = 0.85; Femmes : MAE = 4.53, RMSE = 5.84,r = 0.79) (Voir
Tableau Cela confirme les résultats rapportés dans une étude précédente montrant un taux

d’erreur légérement inférieur pour les hommes que pour les femmes [405].

Impact de mouvement de la téte

L’estimation visuelle de la fréquence cardiaque a ’aide de I'ilPPG dans des environnements
non contraints reste une tache difficile. Outre la couleur de la peau et les conditions environ-
nementales, les mouvements de la téte et les expressions faciales doivent également étre pris
en compte pour construire un systéme de mesure robuste. Afin d’évaluer comment les mouve-
ments rigides (tels que l'inclinaison de la téte et les changements de posture) et les mouvements
non rigides (telles que les expressions faciales) affectent la performance de X-iPPGNet, nous
avons calculé I'erreur d’estimation de la FC pour les vidéos dont les sujets sont stables et celles
qui incluent des expressions faciales et des mouvements de la téte. Les résultats sont présentés
dans le tableau [3.8 Nous observons une faible dégradation de performances pour les mouve-
ments significatifs (M AE = 4.44, RMSE = 5.74,r = 0.82) par rapport aux vidéos stables
(MAE = 3.883, RMSE = 4.91,r = 0.86) mais 'erreur reste tout a fait acceptable. Cela prouve

la robustesse de X-iPPGNet dans les scénarios plus complexes.

TABLE 3.8 — Performance de notre méthode sur MMSE-HR dans différentes conditions de
mouvement de la téte.

Conditions de mouvement
Stable Mouvements significatifs
de la téte
MAE (bpm) 3.88 4.44
RMSE (bpm) 4.91 5.74
r 0.86 0.82
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Taille de la fenétre de temps

La taille de la fenétre de temps est un paramétre important pour l'estimation du rythme
cardiaque basée sur la vidéo. Des études antérieures ont rapporté qu'une taille de fenétre plus
longue conduit & de meilleures performances, en particulier lors de I'utilisation d’un filtre passe-
bande ou de la densité spectrale de puissance [369, B67]. Néanmoins, cela augmente le temps de
calcul, ce qui n’est pas adapté aux applications en temps réel. En effet, il existe un compromis a
considérer dans le choix de la taille de la fenétre. Si la fenétre temporelle est trop grande, la FC
prédite perd de l'information instantanée car nous faisons la moyenne des FC dans le fragment
vidéo concerné. Inversement, le fragment vidéo d’entrée peut ne pas contenir un cycle complet de
deux battements successifs si la taille de la fenétre est trop courte, ce qui entraine une estimation

inexacte de la fréquence cardiaque.

TABLE 3.9 — Comparaison de la taille de la fenétre de temps du fragment vidéo d’entrée de
notre systéme et les méthodes de I’état de I'art.

Meéthode Taille de la fenétre de temps
DeepPhys [331] 30s
Siamese-rPPG [387] 20s
CHROM [72] 105
POS [356] 105
SynRhythm [40T] 10's
RhythmNet [333] 10 s
2SR [348] 6s
EVM-CNN [367] 4/6/8 s
PhysNet [369] 2/4/8 s
rPPGNet [377] 2 s (64 trames)
PRNet [347] 2 s (60 trames)
3DCNN [332] 2 s (60 trames)
X-iPPGNet 2 s (50 trames)
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Le tableau compare les différentes tailles de fenétres des méthodes de I'état de 'art, y
compris les méthodes conventionnelles et celles basées sur 'apprentissage profond. Toutes les
études précédentes utilisent des fenétres de temps beaucoup plus longues que notre méthode, a
I'exception de PRNet [347], 3DCNN [332], et rPPGNet [377] qui utilisent un fragment vidéo de
2 secondes, mais avec un nombre d’images plus élevé.

TABLE 3.10 — Performance et temps de calcul de notre méthode sur MMSE-HR en utilisant
différentes tailles de fenétres de temps.

Taille de fenétre de temps 1s 2s 3s 4s 6s
MAE (bpm) 10.21 4.10 6.41 7.75 8.13
RMSE (bpm) 12.89 5.32 7.98 9.77 10.02

Temps de calcul (ms) 120 140 160 180 220

Le tableau présente le temps de calcul et la précision en fonction de la taille de fenétre.
Il est clair que 'augmentation de la taille de la fenétre de temps implique plus d’images d’entrée
et plus de paramétres entrainables, ce qui augmente le temps de calcul. Il en va de méme pour
la précision, ot la MAE et la RMSE croissent avec I'augmentation des fenétres de temps, &
I’exception de la fenétre de 1 seconde qui ne couvre pas l'intervalle de basse fréquence. Pour cette
raison, la fenétre de 2 secondes a été soigneusement sélectionnée pour avoir un cycle cardiaque
complet et couvrir toute la plage de fréquence cardiaque. Les temps de calcul des méthodes qui
utilisent une fenétre de 2 secondes sont indiqués dans le tableau X-iPPGNet atteint un
temps d’inférence de 140 ms derriéere PRNet [347], qui fonctionne le plus rapidement parmi les
six méthodes. X-iPPGNet est cependant un réseau plus profond et surpasse PRNet en termes

de précision.

3.3.3.3 Discussion

Ce travail a été entrepris pour optimiser et améliorer les systémes basés sur I'ilPPG pour
I’estimation de la fréquence cardiaque. La plupart des études existantes extraient le signal iPPG
en utilisant des approches conventionnelles [318), 1340, 357, 399, 348, [356] ou des méthodes basées
sur apprentissage profond [331], 1369, [333], 365]. La fréquence cardiaque est généralement calculée
comme l'inverse de la différence de temps entre deux battements consécutifs dans le domaine
temporel, ou la fréquence ayant I’énergie du spectre de puissance la plus élevée dans le domaine

fréquentiel. Par conséquent, des étapes de traitement supplémentaires telles que la détection des
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TABLE 3.11 — Temps de calcul de notre approche par rapport aux méthodes de 1’état-de-1’art
utilisant une fenétre de temps de 2 secondes.

Méthode Temps de calcul (ms)
rPPGNet [377) 230
PhysNet [369] 200

3DCNN [332] 155
LCOMS [406] 150

PRNet [347] 130
X-iPPGNet 140

pics, la transformation de Fourier rapide ou la densité spectrale de puissance sont nécessaires. En
outre, la précision dépend de la qualité de la forme d’onde iPPG et de la précision de la détection
des pics principaux. Néanmoins, les bases de données disponibles publiquement intégrent des
enregistrements vidéos dont ’extraction du signal iPPG est complexe et fournissent un grand
nombre de signaux de références corrompus ou de mauvaise qualité [379, [380], [381]. Cela affecte

directement la localisation des pics principaux et, par conséquent, diminue la précision.

Nous avons proposé une approche correspondant a un réseau de neurones entrainable de
bout en bout ou la FC est directement prédite a partir d’enregistrements vidéo faciaux sans
récupération séparée du signal iPPG et sans connaissances préalables. X-iPPGNet fusionne I'ex-
traction du signal iPPG et la prédiction de la FC en une seule étape. Nous nous appuyons sur
la capacité des modéles d’apprentissage profond & apprendre et découvrir implicitement des re-
présentations & partir des données. L’apprentissage est entiérement supervisé, chaque fragment
vidéo de 2 secondes prenant comme étiquette d’apprentissage une fréquence cardiaque de vérité

terrain obtenue avec un dispositif de référence en contact.

Les principaux avantages de l'approche proposée résident dans sa simplicité et son faible
temps de calcul. Une courte fenétre temporelle est utilisée pour estimer la fréquence cardiaque (2
s, 50 frames). La taille de la fenétre de temps a un impact direct sur les performances. Plus elle est
grande, plus l'erreur est élevée, surtout lorsqu’il s’agit de FC élevées et fortement fluctuantes (voir
Tableau . Ceci est dt a la perte d’informations instantanées puisque la fréquence cardiaque
est estimée par 'opération de moyennage sur la fenétre temporelle. De plus, notre modéle est

plus adapté a la mesure en temps réel. L’architecture est basée sur une le réseau Xception qui
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réduit considérablement le nombre de paramétres et le temps de calcul sans aucune dégradation

des performances.

Etant donné que les données constituent le facteur le plus important dans les approches ba-
sées sur I'apprentissage profond, X-iPPGNet a été entrainé sur BP4D-+ pour fonctionner avec
précision dans des scénarios difficiles et permettre un entrainement plus robuste. BP4D+ four-
nit une grande quantité de données et une diversité ethnique, ainsi que des conditions difficiles.
En outre, 'augmentation des données est appliquée pour accroitre la quantité d’échantillons
sous-représentés pour les hautes et basses fréquences. L’utilisation d’une telle base de données
en conjonction avec 'augmentation de données permet 'apprentissage automatique de I'iPPG
sans extraction manuelles de caractéristiques et sans connaissances préalabales. De plus, des
techniques avancées d’optimisation de 'apprentissage profond ainsi que les stratégies de régu-
larisation ont été utilisées dans notre travail, ce qui permettent de surmonter les problémes de

sur-apprentissage et d’améliorer la généralisation du modéle & de nouvelles données.

Les résultats expérimentaux obtenus montrent 'efficacité de la méthode proposée et prouvent
la possibilité de mesurer la FC directement & partir de vidéos du visage sans passer par la récupé-
ration du signal iPPG. Les résultats des tests sur trois bases de données de référence surpassent
les méthodes existantes et révélent la capacité de généralisation & de nouvelles données. Nous
avons également examiné I'impact de divers facteurs sur les erreurs de prédiction. L’évaluation
montre une bonne performance dans des scénarios réels intégrant des mouvements de la téte,

I'illumination, la compression vidéo, et différentes couleurs de peau.

La principale limite de notre méthode concerne la facon dont la fréquence cardiaque est
mesurée. Bien que 'architecture soit entrainable de bout en bout et supérieure en termes de
vitesse et de simplicité, la prédiction de la FC sans passer par I'extraction du signal iPPG ne
permet pas 'extraction des caractéristiques de 'onde iPPG qui sont utiles dans les applications
médicales [330] ou pour la reconnaissance de 'état affectif [407]. En outre, nous avons identifié
plusieurs problémes qui peuvent étre améliorés dans les études futures. Premiérement, la plupart
des bases de données accessibles au public sont trés limitées en termes de quantité de données
[384, [408], 409]. Ce manque de données rend ’entrainement des modéles d’apprentissage pro-
fond plus difficile et augmente donc la probabilité de sur-apprentissage et diminue la capacité
de généralisation & de nouvelles données. Bien que quelques bases de données a grande échelle
soient disponibles [379, [381, [380], elles ne sont pas trés diversifiées et sont fortement biaisées
vers les tons de peau clairs et les FC moyennes [70, 90]|. Cela conduit & un manque de généra-
lisation et & de mauvaises performances pour les échantillons sous-représentés. L’utilisation de

données synthétiques [410] 402, 332, 401] ou la combinaison de plusieurs ensembles de données
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[411] peut résoudre le probléme de la quantité limitée de données tandis que l'application de
stratégies avancées d’augmentation des données peut améliorer les performances pour pour les
plages d’échantillons sous-représentés.

Deuxiémement, nous avons remarqué un taux élevé de signaux de vérité terrain corrompus
et /ou de mauvaises qualités dans les bases de données utilisées. La préparation et le nettoyage des
données sont essentiels pour entrainer correctement le réseau et éviter d’obtenir des performances
limitées, quelle que soit la robustesse du modéle développé. Enfin, les réseaux existants sont
souvent constitués d’un grand nombre de paramétres et nécessitent des temps de calcul élevés,
ce qui entrave considérablement leur application sur des appareils aux ressources limitées tels
que les téléphones mobiles. Par conséquent, I’étude de modéles de réseaux légers peut améliorer

considérablement la vitesse de traitement tout en maintenant des performances similaires.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle approche permettant d’estimer la fré-
quence cardiaque & partir d’enregistrements vidéo du visage en utilisant un réseau spatio-temporel
profond. Cette méthode est un moyen efficace de prédire la fréquence cardiaque sans extraction
séparée du signal iPPG et sans connaissances préalables. X-iPPGNet est basé sur une archi-
tecture de réseau Xception qui s’est avérée efficace pour des taches de vision par ordinateur en
termes de précision, de vitesse de convergence et de faibles temps de calcul.

Nos expériences ont montré 'efficacité de ’architecture proposée, qui atteint une grande pré-
cision et surpasse les méthodes existantes sur trois ensembles de données de référence populaires,
i.e. MMSE-HR, UBFC-rPPG et MAHNOB-HCI. Les résultats de cette étude ont démontré que
la fréquence cardiaque peut étre estimée a distance a partir de vidéos du visages sans qu’il soit

nécessaire de recourir & I'extraction manuelle du signal iPPG.
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Chapitre 4. Reconnaissance physio-visuelle de l’état affectif a partir de vidéos du visage

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, deux études basées sur la fusion des expressions faciales et des signaux
physiologiques sans contact sont présentées. Dans la premiére étude, nous proposons un systéme
bimodal pour la reconnaissance de ’état émotionnel, tandis que la seconde porte sur la détection
du stress. Les deux études reposent sur la méme approche consistant en deux pipelines qui
extraient chacun les caractéristiques des expressions faciales et des signaux physiologiques sans
contact. Nous évaluons d’abord les performances de chaque modalité séparément, puis fusionons

les deux pour estimer 1’état émotionnel ou le stress.

4.2 Reconnaissance physio-visuelle des émotions spontanées a par-

tir de vidéos faciales

4.2.1 Bases de données

Les bases de données dédiées & la reconnaissance des émotions peuvent se présenter sous
différentes formes, selon la maniére dont les données ont été collectées. Elles sont généralement
catégorisées selon le format (image, vidéo, texte, audio, signaux physiologiques), le type d’an-
notation (modeéle dimensionnel ou catégoriel) et la méthode d’élicitation (émotions actées ou
spontanées). Dans le cadre de cette thése, nous nous sommes intéressés seulement aux bases de
données multimodales et spontanées.

Bien que de nombreuses bases de données multimodales sur les émotions soient disponibles,
peu d’entre elles fournissent a la fois les vidéos et les signaux physiologiques correspondants. Les
jeux de données existants sont assez limités non seulement en termes de quantité des données
mais aussi en diversité. Dans cette étude, nous utilisons deux bases de données volumineuses
avec un type d’annotation différent. Nous décrivons briévement dans les sous-sections suivantes,

les deux bases de données utilisées pour la reconnaissance de I’émotion.

4.2.1.1 MAHNOB-HCI

La base de données MAHNOB-HCI présentée dans la section a été réutilisée dans
cette étude. MAHNOB-HCI [380] est une base de données émotionnelle spontanée couramment
utilisée dans les recherches sur 1’état affectif et la mesure des signaux physiologiques. Elle fournit
des données recueillies auprés de 30 participants pour six modalités (signaux EEG, signaux
physiologiques, expressions faciales, audio, regard et mouvements du corps). Chaque participant

regarde 20 vidéos extraites de films et de sites Web pour induire différentes émotions. La durée
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des vidéos est comprise entre 35 et 117 s. Le test SAM (Self Assessment Manikin en anglais) a
été utilisé apreés avoir visualisé chaque vidéo pour évaluer ’activation et la valence pergus sur une
échelle discréte de 1 a 9 [35]. Dans notre étude, nous avons divisé I’évaluation de la valence et
l'activation en deux classes : un niveau élevé (évaluation 6-9) et un niveau faible (évaluation 1-5).
Parmi les 30 participants, les données de 24 d’entre eux ont été utilisées dans nos expériences,

tandis que les données du reste des sujets ont été retirées car I'enregistrement était incomplet.

35 ! ! ! ! | T T

30 .

Début
Milieu

Canal d'état
Fin

O | | | 1 1
0 10 20 30 35 40 50 60 70 80

Temps (seconds)

FIGURE 4.1 — Un exemple de canal d’état montrant le début et la fin d’un stimulus. Le stimulus
a commencé & exactement 30s et s’est terminé vers 40s.

Les fichiers bdf fournis dans la base de données comprennent 47 canaux dont les signaux
ECG sont récupérés du canal n°33, tandis que le canal d’état (n® 47) indique le début et la fin de
stimuli (représentés en barre bleu sur la Figure . Le canal d’état a été utilisé pour extraire
les segments les plus expressifs. Nous avons considéré le milieu de la fenétre de début et de fin
des stimuli pour représenter '’APEX émotionnel. Ainsi, 2 secondes ont été prises de la droite et
de la gauche de 'APEX émotionnel (milieu, représenté en barre rouge sur la Figure afin

d’identifier ’émotion.
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4.2.1.2 BP4D-+

Depuis sa création, BP4D+ [379] a été largement utilisée dans plusieurs travaux liés a 1'in-
formatique affective et a la mesure sans contact des signes vitaux [412] 413, 346]. Cependant,
nous sommes les premiers & ’avoir utilisée pour la reconnaissance multimodale des émotions a
travers la fusion des expressions faciales et les signaux physiologiques sans contact. Comparée
a MAHNOB-HCI [380], BP4D-+ est plus complexe et diversifiée car elle a été collectée aupres
de participants d’origines ethniques différentes présentant des mouvements significatifs (cf. sous-
section. De plus, elle est annotée via des étiquettes discrétes et comprend des unités d’action

codant les muscles faciaux.

140 sujets (82 femmes et 58 hommes) ont participé a 10 sessions congues spécialement pour
induire les émotions cibles (voir Tableau . Parmi les 10 taches, seules quatre émotions sont
utilisées dans nos expériences, correspondant & joie, embarras, peur et douleur. Ces catégories
d’émotion sont fournies avec des unités d’action codées manuellement permettant d’extraire les
images les plus expressives de chaque émotion. Le reste des enregistrements n’a pas été exploité

en raison de non étiquetage de données.

TABLE 4.1 — Descriptions des taches de BP4D+-.

Tache Activiteé Emotion
T1 Ecouter une blague amusante Joie
T2 Regarder un avatar 3D du participant Surprise
T3 Appel téléphonique d’urgence Tristesse
T4 Ressentir une explosion soudaine Choc
TH Question vraie ou fausse Scepticisme
T6 Improviser une chanson Embarras
T7 Faire une expérience d’une menace physique dans le jeu de fléchettes Peur
T8 Plonger la main dans I'eau glacée Douleur
T9 Se plaindre pour une mauvaise performance Colére
T10 Sentir une mauvaise odeur Dégotit
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4.2.2 Systéme multimodal pour la reconnaissance des émotions
4.2.2.1 Préparation des données

Tout d’abord, nous avons extrait les trames les plus expressives de chaque vidéo en utilisant
les unités d’action et le canal d’état fournis dans BP4D+ [379] et MAHNOB-HCI [380] respec-
tivement. Ensuite, nous avons appliqué le traitement présenté dans la sous-section [3.3.1| pour la
segmentation du visage et I’élimination des régions non cutanées. Cette étape permet d’améliorer
I’extraction du signal iPPG et ne conserver que les régions d’intérét pour identifier les expressions
faciales et mesurer l'activité cardiaque.

Toutes les images de visages segmentés ont été découpées en fonction des coordonnées des
pixels non noirs, puis redimensionnées a 48 x 48 x 3 (hauteur, largeur, nombre de canaux).
En outre, une stratégie d’augmentation de données a été appliquée a I’ensemble d’entrainement
afin d’accroitre le volume de données d’apprentissage. Plusieurs transformations géométriques
telles que la rotation, la translation, le zoom et la modification de luminosité de 'image, ont été
appliquées de maniére aléatoire sur les fragments vidéos (voir sous-section . Cela permet

d’améliorer les performances du modéle.

4.2.2.2 Réseau de reconnaissance des expressions faciales

Le squelette de 'architecture Xception [390] s’est avéré efficace et a prouvé sa capacité de
généralisation pour les taches de vision par ordinateur ainsi qu’en iPPG d’aprés les résultats
obtenus par X-iPPGNet dans le Chapitre |3l Le modéle proposé a appris le concept iPPG &
partir de zéro sans incorporer de connaissances préalables ni passer par 'extraction des signaux
iPPG. Les évaluations approfondies ont montré une capacité de généralisation remarquable pour
de nouvelles données différentes de celles de I'apprentissage.

L’architecture Xception est un dérivé de l'architecture Inception [91] ot les modules d’Incep-
tion sont remplacés par des couches de convolution séparables en profondeur et des connexions
résiduelles sont intégrées. Cette modification, par rapport a I’architecture Inception, réduit consi-
dérablement le temps de calcul et les besoins en mémoire, tout en maintenant des performances
similaires [390]. Cependant, la convolution séparable en profondeur effectue une convolution spa-
tiale pour chaque canal de couleur séparément sans tenir compte de la relation entre les différents
canaux, tandis que la convolution standard considére toutes les informations spatiales et de canal
ensemble sans séparation des canaux de couleur.

L’exploitation de la dépendance des canaux est un moyen important permettant d’améliorer

les performances des réseaux de neurones convolutifs. Pour ce faire, nous avons intégré le module
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Squeeze-Excitation [414] dans le réseau Xception. Le bloc SE vise & modéliser explicitement
I'interdépendance entre les canaux de I'image, afin de recalibrer les cartes de caractéristiques par
canal d’une maniére adaptative et efficace en termes de temps de calcul. Cela permet d’augmenter
la capacité d’apprentissage du modéle et d’améliorer les performances en mettant en évidence
de maniére sélective les caractéristiques informatives et en supprimant les informations moins

utiles.

[ Couche précédente ]

WXHXC
e —— N —— 3
1x1xC E [ GlobalAveragePooling ] :
O _’l
P — D P N
1x1xE | [ Fully Connected + ReLU ] i
1 1
1x1xC =‘ [ Fully Connected + Sigmoid ] '=
L =’ ]
\N><\'\7‘C
pR— 7l
i[ Mise a I’échelle ] i {Repondération}
\ U

[ Couche suivante ]

FIGURE 4.2 — Le module Squeeze-Excitation est composé d’une couche pooling par moyenne
globale (Global Average Pooling en anglais) en tant qu’opération "Squeeze" et un bloc d’exci-
tation composé de deux couches entiérement connectées (Fully Connected en anglais) qui sont
utilisées pour apprendre les poids des caractéristiques. Nous réduisons d’abord la dimension de
I’entité avec un paramétre de retrait r, puis nous récupérons la dimension avec le méme r dans la
prochaine couche entiérement connectée. Aprés I'opération d’excitation, le bloc SE effectue une
mise & ’échelle pour repondérer les couches d’entrée, en multipliant 1’élément d’entrée brute par
la sortie d’excitation.

La structure du module SE est représentée dans la Figure [£.2] Le bloc SE se compose de
deux parties successives : Squeeze et Excitation. L’opération "Squeeze" permet de réduire les

dimensions spatiales de la carte de caractéristiques en utilisant une couche de mise en commun

98



4.2. Reconnaissance physio-visuelle des émotions spontanées a partir de vidéos faciales

par moyenne globale (GlobalAveragePooling), tandis que l'opération "Excitation" augmente 'im-
portance de certains canaux dans la carte de caractéristiques. Elle se compose de deux couches
entiérement connectées qui prennent respectivement les unités ReLU et sigmoide comme fonction
d’activation.

En se basant sur ’architecture de X-iPPGNet basée sur le réseau Xception et les avantages
du module SE, nous avons implémenté un nouveau modéle appelé 3D-SE-XceptionNet dédié a
la reconnaissance des expressions faciales. La figure présente 'architecture globale du réseau
proposé qui se compose de trois blocs (entrée, intermédiaire et sortie) comme D’architecture
originale du réseau Xception. Cependant, la structure du modéle est simplifiée en réduisant
le nombre de couches répétitives de convolution séparables en profondeur. 3D-SE-XceptionNet
comprend 15 couches de convolution au lieu de 36 par rapport a la version originale. Ces couches
de convolution sont structurées en 14 modules, tous reliés par des connexions résiduelles comme
dans I’architecture ResNet [90] sauf le premier et le dernier module. Les blocs SE sont insérés
apres les connexions résiduelles. La sortie de I'extraction des caractéristiques est aplatie et passée
4 deux couches denses. La premiére couche contient 256 neurones tandis que la seconde dépend
de 'encodage de la sortie. Quatre neurones sont utilisés pour classifier les quatre catégories
d’émotion de BP4D-+, tandis que deux neurones sont utilisés dans le cas de MAHNOB-HCI pour
coder le niveau de la valence et ’activation. La premiére couche dense prend la fonction ReLu
comme unités cachées, tandis que la seconde prend la fonction d’activation softmax pour prédire

la classe d’émotion correspondante ou le niveau de valence/activation.

4.2.2.3 Réseau d’estimation des signaux physiologiques

Dans cette étude, les paramétres physiologiques sont mesurés a distance a 1’aide de la méthode
de photopléthysmographie par imagerie présentée dans la section [2.5.3] Plusieurs signes vitaux
importants peuvent étre dérivés de la forme d’onde iPPG, comme la fréquence cardiaque et sa
variabilité, la fréquence respiratoire et la pression artérielle. Cependant, parmi ces paramétres
physiologiques, seuls le signal iPPG et ses caractéristiques dérivées de la VFC ont été utilisés
dans nos expériences. Il a été rapporté dans plusieurs études que la variabilité de la fréquence
cardiaque est I'une des caractéristiques physiologiques les plus pertinentes pour 'estimation de
I'état affectif d’une personne [415, [I70]. Les caractéristiques de la VFC peuvent étre dérivées de
la variation de l'intervalle de temps entre deux battements cardiaques successifs dans le signal
iPPG [416]. Pour cette raison, nous n’utiliserons pas le réseau X-iPPGNet présenté dans le
chapitre précédent, car le X-iPPGNet est spécifiquement congu pour I'estimation de la fréquence

cardiaque alors que nous avons désormais besoin d’'un modéle d’estimation du signal iPPG pour
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FIGURE 4.3 — La structure du réseau de 3D-SE-XceptionNet correspond & une version modifiée
du réseau Xception. Les couches de convolution séparable en profondeur 2D sont remplacées
par une convolution séparable en profondeur 3D pour capturer les caractéristiques spatiales et
temporelles dans la vidéo. Le bloc SE qui joue le role d'un méchanisme d’attention a été intégré
pour se focaliser sur les expressions faciales. Le fragment vidéo d’entrée passe d’abord par le flux
d’entrée, puis par le flux intermédiaire qui est répété huit fois, et enfin par le flux de sortie qui
se termine par une couche dense avec 4 neurones pour classifier les émotions ou 2 neurones pour
quantifier le niveau de la valence et 'activation.
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en extraire les caractéristiques de la variabilité cardiaque.

Les algorithmes d’extraction de I'ilPPG peuvent étre divisés en deux catégories : les algo-
rithmes conventionnels [417] qui utilisent des étapes de traitement du signal/image et les ap-
proches basées sur l'apprentissage profond [374]. Dans ce travail, nous avons utilisé un réseau
d’attention convolutif & décalage séquentiel multitache (MTTS-CAN, voir Figure proposé par
Liu et al. [368] pour extraire le signal iPPG. Ce choix est motivé par la précision de I’algorithme
et sa vitesse d’inférence ainsi que par le fait que son code source est ouvert au public. MTTS-
CAN est 'une des méthodes d’apprentissage profond les plus populaires et les plus récentes,
qui offre de bonnes performances en termes de mesure de la fréquence cardiaque et respiratoire.
L’architecture du réseau de MTTS-CAN [368] est présentée dans la Figure Elle se compose
de deux branches en paralléle entrainables conjointement. La premiére branche est basée sur un
modéle de mouvement qui repose sur la différence normalisée entre les images adjacentes comme
représentation du mouvement d’entrée et capture des informations temporelles grace a l'intro-
duction d’un module de décalage temporel. Ce dernier permet ’échange d’informations entre les
images voisines et évite l'utilisation des opérations de convolution 3D cotiteuses. La deuxiéme
branche consiste en un modéle d’apparence qui permet de guider le modéle de mouvement par
le biais d’'un mécanisme d’attention. Ce mécanisme d’attention permet la sélection automatique
de la région d’intérét en attribuant des poids plus élevés aux zones de la peau présentant des

signaux iPPG plus forts.

Motion Branch
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FIGURE 4.4 — L’architecture du réseau MTTS-CAN [368].

Afin de mieux évaluer la qualité du signal iPPG récupéré, nous présentons, dans la figure

une superposition d’'un exemple de signal PPG de vérité terrain enregistré par un capteur en
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contact et du signal iPPG prédit par le réseau MTTS-CAN. Le signal iPPG estimé est fortement
corrélé avec la vérité terrain et 'emplacement des pics est trés proche.

MTTS-CAN correspond a un réseau hybride qui utilise un mécanisme d’attention en conjonc-
tion avec des modules de décalage temporel. L’architecture du MTTS-CAN est présentée dans
la figure [£.4] Les signaux iPPG récupérés par MTTS-CAN permettent d’extraire les caracté-
ristiques de la VFC & la fois dans le domaine temporel et dans le domaine fréquentiel. Pour
I’analyse temporelle et fréquentielle, la détection des pics est effectuée pour localiser 'instant ot

le battement cardiaque se produit, ce qui permet de calculer les caractéristiques de la VFC.

0.6 1 ®  Pics
. —— Signal PPG de vérité terrain
—— Signal iPPG estimé par MTTS-CAN

0.4

0.21 \

Amplitude

0 20 40 60 80 100 120
Trames

FIGURE 4.5 — Comparaison entre un signal prédit par MTTS-CAN et le signal PPG correspon-
dant de vérité terrain tiré de la base de données BP4D-+.

Dans le domaine temporel, la fréquence cardiaque est calculée comme l'inverse des IBI divisé
par 60 pour obtenir la fréquence en battements par minute. A partir des variations de la fréquence
cardiaque dans la fenétre sélectionnée, nous avons calculé la moyenne et I'écart-type
de la série de fréquences cardiaques. La moyenne quadratique des différences d’intervalles
successifs est également calculée (voir Equation . Ce parameétre permet d’évaluer

lactivité vagale reflétée dans la variabilité cardiaque [313].
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FIGURE 4.6 — Spectre de puissance des intervalles montrant les composantes oscillatoires
trés basse fréquence (TBF)), basse fréquence (BE)) et haute fréquence (HF)).
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Dans le domaine fréquentiel, les séries IBI ont été interpolées par la méthode de Hermite
cubique et les spectres de puissance ont été obtenus en employant la méthode de Welch [418].
La densité spectrale de puissance du signal permet d’analyser ses différentes composantes
oscillatoires telles que les composantes basse fréquence (BF) et haute fréquence (HF) de la[VFC]
La composante BF est modulée par 'activité du baroréflexe et contient a la fois ’activité sympa-
thique et parasympathique, tandis que la composante HF refléte la branche parasympathique du
SNA [419]. Les puissances BF et HF de la VFC ont été calculées comme ’aire sous la courbe de
la DSP dans les plages correspondant a 0,04-0,15 Hz et 0,15-0,4 Hz respectivement (voir Figure
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. Nous avons également calculé le rapport BF /HF, qui représente 1’équilibre sympatho-vagal

[420]. Les composantes de trés basse fréquence (TBF) n’ont pas été utilisées dans nos expériences.

4.2.2.4 Détails d’implementation

Le systéme proposé est mis en ceuvre a l'aide des frameworks Keras et tensorflow et exécuté
sur deux Nvidia Quadro P6000s. MAHNOB-HCI est sous-échantillonnée de 61 fps a 25 fps
afin d’harmoniser la fréquence d’échantillonnage avec BP4D+. La longueur des clip vidéos du
visage est fixée & Nbframes = 100 images (correspondant a 4 secondes), tandis que la taille de
chaque image est de 48 x 48 x 3 (ImHeight x ImWidth x Channel). La méme configuration
des hyperparamétres que le Chapitre |3| a été utilisée (cf. sous-section . En revanche, nous
avons utilisé la fonction de perte d’entropie croisée binaire (Binary Cross Entropy en anglais)
avec une fonction d’activation sigmoide pour l'estimation du niveau de la valence/activation
tandis que l'entropie croisée catégorielle (Categorical Cross Entropy en anglais) et la fonction

d’activation softmax sont utilisées pour la classification catégorielle des types d’émotions.

4.2.3 Reésultats et discussion

Pour illustrer l'efficacité de I'architecture proposée, nous présentons une évaluation expéri-
mentale approfondie et rapportons les résultats sur les deux bases de données BP4D+ [379] et
MAHNOB-HCI [380]. Comme chaque base de données est annotée différemment, nous fournis-
sons une évaluation indépendante pour chaque ensemble de données. Une stratégie de validation
croisée indépendante du sujet & 3-fold a été utilisée pour évaluer les performances de notre mé-
thode. Trois expériences différentes ont été menées pour classer les émotions en utilisant les
expressions faciales uniquement, les modalités physiologiques uniquement et enfin la fusion des

expressions faciales et les signaux physiologiques.

4.2.3.1 Reconnaissance unimodale des émotions a partir des expressions faciales

Résultats sur BP4D+

Nous avons évalué d’abord les performances de la méthode proposée avec et sans le bloc
Squeeze-Excitation, puis nous ’avons comparé avec cing réseaux de l'état de l'art & savoir,
3D-VGGNet [89], 3D-ResNet [90], 3D-DenseNet [421], 3D-InceptionNet [91] et 3D-XceptionNet
[390]. Le tableau [4.2| présente les résultats en validation croisée 3-fold sur BP4D+. Les différentes
architectures de ’état de 'art présentent une faible précision avec un taux de reconnaissance en

dessous de 50 %. Cela montre la difficulté de ce jeu de données. Les expériences sur le modéle
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TABLE 4.2 — Comparaison de la méthode proposée avec des réseaux de ’état de 'art sur BP4D+
pour la reconnaissance des expressions faciales.

Meéthode Précision (%)
3D-DenseNet [421] 37.91
3D-InceptionNet [91] 42.48
3D-ResNet [90] 44.44
3D-VGGNet [89] 49.02
3D-XceptionNet [390] 53.59
3D-SE-XceptionNet 63.40

proposé (avec et sans le module Squeeze-Excitation) montre une amélioration de performance
par rapport aux réseaux de 1’état de ’art. Nous avons obtenu un taux de reconnaissance de 53.59
% en utilisant le réseau 3D-XceptionNet, tandis que 3D-SE-XceptionNet atteint la meilleure
précision avec un taux de 63,40%.

La combinaison du réseau Xception et le module SE présente plusieurs avantages. Elle permet
d’obtenir des informations plus pertinentes et plus ciblées sur les expressions faciales grace au
module SE qui joue le role d’'un mécanisme d’attention. Elle permet également d’exploiter les
avantages du réseau Xception pour éviter le probléme de fuite du gradient grace aux connexions
résiduelles et réduire le cotit de calcul et les besoins en mémoire grice aux convolutions séparables
en profondeur.

La matrice de confusion a été également calculée afin de déterminer quelles émotions sont les
plus faciles et les plus difficiles & distinguer. La matrice de confusion des résultats de classification
de 3D-SE-XceptionNet est présentée dans la figure[4.7] La précision globale du réseau proposé est
de 63,4%. Cependant, le taux de reconnaissance est relativement différent pour chaque catégorie
d’émotion. La joie et la douleur sont les émotions les plus reconnues avec une précision de 80%
et 81% respectivement, tandis que la peur est confondue avec la joie et la douleur. Cela peut
s’expliquer en partie par les multiples comportements qui peuvent se produire lors de ’expression

de cette émotion.

Résultats sur MAHNOB-HCI

Nous avons également vérifié Iefficacité de notre méthode sur la base de données MAHNOB-
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FIGURE 4.7 — Matrice de confusion pour la classification des émotions & partir des expressions
faciales.

HCT [380]. Le tableauprésente le taux de reconnaissance de la valence et I’activation de 3D-SE-
XceptionNet par rapport aux méthodes existantes. Les résultats de notre méthode sont obtenus
en suivant le méme protocole utilisé pour I'évaluation sur BP4D+, i.e. la validation croisée 3-fold.
Nous avons effectué une classification binaire sur les niveaux de valence et d’activation, qui sont
réparties en deux classes : élevée (score 6-9) et faible (score 1-5). La moyenne de précision des 3

folds pour chaque dimension est présentée dans le tableau [4.3]

Le tableau de comparaison montre une faible précision de la valence par rapport & ’activation
pour quasiment tous les travaux. En revanche, nous avons obtenu de bonnes performances pour les
deux dimensions notamment pour ’activation ot nous avons eu le meilleur taux de reconnaissance
de 74 %. Quant a la valence, le taux de reconnaissance est également bon et vient juste aprés la

méthode de Fang et al. [423] avec une faible marge.

106



4.2. Reconnaissance physio-visuelle des émotions spontanées a partir de vidéos faciales

TABLE 4.3 — Comparaison de la méthode proposée avec des méthodes de I'état de l'art sur
MAHNOB-HCI pour la reconnaissance de la valence et 'arousal & travers les expressions faciales.

Meéthode Valence (%) Arousal (%)
Huang et al. [185] 50.57 53.64
Wang et al. [422] 51.01 64.45
Zhong et al. [194] 54.06 56.47

Koelstra et al. [184] 64 67.5
Fang et al. [423] 67.97 66.73
3D-SE-XceptionNet 66 74

4.2.3.2 Reconnaissance des émotions a partir des signaux physiologiques

La classification des émotions & partir des signaux physiologiques sans contact est effectuée
en utilisant les signaux iPPG et les caractéristiques de la variabilité caradiaque . Ces
derniéres sont extraites & partir des signaux iPPG estimés par MTTS-CAN dans le domaine
temporel en utilisant la détection des pics et dans le domaine fréquentiel a 'aide de la densité
spectrale de puissance (voir sous-section . De nombreuses caractéristiques peuvent étre
estimées & partir du signal temporel iPPG ou du spectrogramme de la [VFC| Cependant, nous
n’avons utilisé que six caractéristiques de la variabilité de la fréquence cardiaque, & savoir : la
moyenne de la fréquence cardiaque , I’écart-type de la fréquence cardiaque ,
la moyenne quadratique des différences d’intervalles successifs , la composante haute
fréquence 7 la, composante basse fréquence et le rapport BF /HF.

Résultats sur BP4D-+

Trois expériences ont été menées pour la reconnaissance des émotions & partir de données
physiologiques. D’abord, les signaux iPPG et les caractéristiques de la variabilité de la fréquence
cardiaque sans contact sont utilisés séparément pour classer les émotions. Ensuite, nous
les avons fusionné pour voir quelle approche donne la meilleure précision.

Inspiré par le travail de Fabiano et al. [424], un réseau de neurones a propagation avant
(Feedforward Neural Network en anglais) a été utilisé dans nos expériences. Il se compose de

deux couches. La couche d’entrée comporte le méme nombre de neurones que la longueur du
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TABLE 4.4 — Comparaison de la précision de la reconnaissance des émotions & partir de signaux
physiologiques sur BP4D-.

Caractéristique Précision (%)
iPPG 55.33
iVFC 53.59

iPPG + iVFC 44.64

signal d’entrée (100 pour la modalité iPPG, 6 pour la iVFC), tandis que la couche de sortie
comprend le méme nombre de neurones que le nombre de classes d’émotion & prédire (4 neurones
correspondant a 4 catégories d’émotions). La fonction d’activation de la couche d’entrée est
ReLU, tandis que la fonction d’activation softmax est utilisée pour la couche de sortie.

Le tableau illustre la précision de la reconnaissance en utilisant les signaux iPPG et les
caractéristiques de la iVFC séparément et aprés la fusion. Les signaux physiologiques donnent
une faible précision par rapport aux expressions faciales, qu’ils soient utilisés séparément ou
combinés. En outre, les performances sont meilleures en utilisant seulement les signaux iPPG
par rapport a la seule utilisation de la iVFC. Cela peut étre justifié par la courte durée des
signaux utilisés pour 'extraction des caractéristiques de la iVFC ainsi que par la qualité
des signaux iPPG qui est sujet au bruit et aux artefacts dus aux mouvements et aux conditions
d’éclairage. Cela a donc un impact sur la précision des caractéristiques de la iVFC. D’autre part,
la fusion des signaux iPPG et de la présente des performances plus faibles. Cela peut étre
lié au manque de corrélation entre le signal iPPG et les caractéristiques de la iVFC. Il convient
de noter que ces résultats ne peuvent étre comparés a aucune méthode de 1’état de 'art car nous
sommes les premiers a avoir exploité la base de données BP4D-+ dans dans le contexte de la

reconnaissance des émotions a partir des signaux physiologiques sans contact.

Résultats sur MAHNOB-HCI

Nous avons effectué la méme expérience menée sur MAHNOB-HClen utilisant une taille de
fenétre de temps plus longue (correspondant a 10 s) pour voir son impact sur les performances.
Nous avons également comparé la précision de 'estimation entre les signaux ECG et iPPG et
leurs caractéristiques VFC dérivées pour démontrer la faisabilité de remplacer les mesures de
références en contact par les signaux capturés par caméra. Les caractéristiques de la variabilité

cardiaque en contact (CVFC]|) et sans contact (iVFC) sont extraites de la méme fagon dans le
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TABLE 4.5 — Comparaison de la précision de la valence et I'arousal en utilisant les signaux
physiologiques sur MAHNOB-HCI.

Caractéristique Valence (%) Arousal (%)
ECG 80 76
iPPG 71 67.5
cVFC 86 78
iVFC 78 71

ECG + c¢VFC o1 47
iPPG + iVFC 49 46

domaine temporel et fréquentiel a partir des signaux temporels et des spectogrammes des signaux

ECG et iPPG, respectivement (voir sous-section [4.2.2.3]).

Le tableau fournit la précision de reconnaissance de la valence et I'activation en utilisant
les caractéristiques en contact (ECG et ¢cVFC) et sans contact (iPPG et iVFC) ainsi que la
fusion entre elles. Il est tout a fait logique que le taux de reconnaissance des signaux en contact
surpasse celui des signaux estimés par caméra. Néanmoins, la différence n’est pas significative
et peut étre améliorée dans des travaux futurs. D’autre part, la précision des caractéristiques
VFC (cVFC et iVFC) dépasse celle des signaux ECG et iPPG contrairement a ce qui a été
obtenu dans les expériences sur BP4D+-. Cela est 1ié a la taille de la fenétre temporelle du signal
caradiaque utilisé pour extraire les caractéristiques de la VFC car une durée de fenétre courte
affecte négativement la précision [425]. En revanche, la taille de fenétre temporelle du signal iPPG
utilisée a été déterminée en prenant en compte la durée des segments les plus expressifs qui est
comprise entre 4s et 9s pour BP4D+ et environ 10s pour MAHNOB-HCI. Pour cette raison, nous
ne pouvons pas augmenter davantage la taille de fenétre temporelle du signal. D’autre part, le
méme résultat que BP4D+ a été obtenu lorsque nous combinons les signaux cardiaques (iPPG et
ECQG) et les caractéristiques de la VFC (iVFC et ¢VFC). La fusion de ces deux modalités n’est
pas pertinente et donne un faible taux de reconnaissance que ce soit pour les signaux en contact

ou sans contact.
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4.2.3.3 Reconnaissance multimodale des émotions

L’architecture de notre systéme de reconnaissance multimodale des émotions est présentée

dans la figure Le modéle proposé se compose de deux pipelines permettant d’extraire les

caractéristiques de chaque modalité a partir des flux vidéo (voir sous-section 4.2.2.2| et |4.2.2.3)).

Les vidéos sont introduites au réseau dédié¢ aux expressions faciales (3D-SE-XceptionNet) et au
réseau dédié aux signaux physiologiques (MTTS-CAN). Le premier pipeline permet d’extraire le
vecteur de caractéristiques aprés la couche d’aplatissement (Flatten en anglais) (voir figure
en utilisant les poids pré-entrainés de notre modéle 3D-SE-XceptionNet, tandis que le second
pipeline renvoie le signal iPPG récupéré par le réseau MTTS-CAN ainsi que les caractéristiques
VFC calculées a partir du signal iPPG. Ainsi, trois expériences ont été menées pour la recon-
naissance multimodale des émotions. Tout d’abord, les caractéristiques des expressions faciales
sont fusionnées uniquement avec le signal iPPG, puis uniquement avec le vecteur de la iVFC.
Enfin, toutes les modalités sont fusionnées. Le vecteur de résultat de la concaténation est ensuite
passé a deux couches denses avec 256 et 4 neurones respectivement pour la base de données
BP4D-, tandis que la derniére couche de sortie lorsque nous utilisons MAHNOB-HCI intégre 2
neurones seulement pour la classification des deux niveaux de la valence ou 'activation. La pre-
miére couche dense prend les unités linéaires rectifiées ReLU comme fonction d’activation, tandis
que la seconde prend la fonction d’activation softmax/sigmoide pour prédire la classe d’émotion

correspondante ou le niveau de valence/activation.

( JRT] A
3D-SE-Xception Caracte.rlsthues ;
| faciales N
’ A . e
(" Caractéristiques | 00
Caractéristiques : S
iVFC —»
100x48x48x3 “ e
®
{
MTTS-CAN :
Signal iPPG Classification des émotions

FIGURE 4.8 — Systéme proposé pour la reconnaissance multimodale des émotions basé sur les
expressions faciales, signal iPPG et les caractéristiques de la VFC.
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Résultats sur BP4D+

La précision de la reconnaissance pour chaque expérience est indiquée dans le tableau[4.6] Les
résultats montrent que la fusion des caractéristiques des expressions faciales avec les paramétres
physiologiques améliore les performances par rapport a ’approche unimodale utilisant les ex-
pressions faciales ou les données physiologiques séparément. Cela confirme les résultats obtenus
par les études antérieures ou la précision de la fusion des deux modalités dépasse celle obtenue
par les systémes unimodaux, et la précision des expressions faciales est toujours meilleure par
rapport aux signaux physiologiques [426, [427]. En outre, le manque de corrélation entre le signal
iPPG et les caractéristiques iVFC a un impact négatif sur la précision, qu’il s’agisse de fusionner
uniquement ces deux modalités ou de les fusionner avec les expressions faciales.

TABLE 4.6 — Résultats comparatifs de la fusion des expressions faciales et des signaux physiolo-
giques sur BP4D+.

Caractéristique Précision (%)
Expressions faciales + iPPG + iVFC 67.97
Expressions faciales + iVFC 70.59
Expressions faciales + iPPG 71.90

La figure représente la matrice de confusion pour le systéme multimodale de reconnais-
sance des émotions basé sur la fusion des expressions faciales et les caractéristiques de la iVFC,
et sur la fusion des expressions faciales et du signal iPPG. Les performances globales du réseau
proposé sont 70,59% et 71,90%, respectivement. Par rapport a l'utilisation des expressions fa-
ciales uniquement, la fusion avec les signaux physiologiques a amélioré de maniére significative
la précision des émotions mal classées. Par exemple, la précision de la peur a doublé, passant de

32% a 64% pour chaque schéma de fusion.

Résultats sur MAHNOB-HCI

Nous avons refait la méme expérience menée sur la base de données MAHNOB-HCI. Le ta-
bleau [4.7] illustre la précision des trois schémas de fusion pour la reconnaissance de la valence et
I’activation. Les résultats confirment ce que nous avons obtenu avec la base de données BP4D+.
La fusion des expressions faciales avec les signaux physiologiques & amélioré le taux de recon-

naissance de la valence et 'activation. La fusion des expressions faciales et les caractéristiques
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FIGURE 4.9 — Matrice de confusion pour la classification multimodale des émotions a travers les
expressions faciales fusionnées aux caractéristiques iVFC et aux signaux iPPG. Les expériences
ont été menées sur BP4D-+.

de la iVFC a atteint le meilleur taux de reconnaissance (Valence : 86 % ; Activation : 81 %) avec
une légére superiorité par rapport a la fusion des expressions faciales et le signal iPPG. Notons
la dégradation de performances sur le schéma de fusion combinant les expressions faciales, les

signaux iPPG et les caractéristiques de la iVFC. Cette observation suit ce qui a été présenté

précédemment (section [4.2.3.3)).

TABLE 4.7 — Résultats comparatifs de la fusion des expressions faciales et des signaux physiolo-
giques sur MAHNOB-HCI.

Caractéristique Valence (%) Arousal (%)
Expressions faciales + iVFC 86 81
Expressions faciales + iPPG 79 76

Expressions faciales + iPPG + iVFC 61 59

4.2.4 Conclusion

Les expressions faciales et les signaux physiologiques présentent des niveaux de précision
différents, chacun ayant ses propres avantages et faiblesses. Bien que les expressions faciales soient

visibles et faciles & classer par rapport aux indices physiologiques, I'incorporation de modalités
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4.8. Reconnaissance physio-visuelle du stress a partir des vidéos faciales

physiologiques peut fournir des informations complémentaires et améliorer encore la précision
notamment dans le cas des émotions contrefaites ou inexprimées.

Dans cette étude, nous avons développé un systéme multimodal qui fusionne les expres-
sions faciales et les signaux physiologiques sans contact. Un nouveau réseau de neurones spatio-
temporel a été proposé combinant le module Squeeze-Excitation et I’architecture Xception. Deux
paramétres physiologiques ont été sélectionnés, i.e. le signal iPPG et les caractéristiques iVFC.
Contrairement aux travaux existants, les indices physiologiques ont été mesurées de maniére sans
contact a ’aide de la photopléthysmographie par imagerie. Ainsi, une seule source d’entrée, les
vidéos du visage, a été utilisée pour extraire les caractéristiques de chaque modalité.

La fusion des deux modalités a amélioré considérablement la précision sur les deux bases de
données BP4D-+ et MAHNOB-HCI. Les résultats comparatifs obtenus s’intégrent parfaitement
aux systémes multimodaux existants qui utilisent différentes sources de données d’entrée, démon-
trant ainsi la possibilité d’utiliser uniquement des vidéos du visage pour identifier les émotions

a l'aide d’indices physiologiques et visuelles.

4.3 Reconnaissance physio-visuelle du stress a partir des vidéos

faciales

4.3.1 Base de données

La base de données UBFC-Phys [428] a été explorée dans cette étude. Il s’agit d’un ensemble
de données multimodal publique dédié aux études psycho-physiologiques. Il fournit des données
recueillies auprés de 56 participants étudiants en psychologie de premier cycle, dont 46 femmes
et 10 hommes, tous 4gés de 19 & 38 ans (avec un age moyen de 21,8 ans). Les participants ont
été soumis a une expérience de stress divisée en trois étapes : une tache de repos T1, une tache
d’expression orale T2 et une tache d’arithmétique T3 (T2 et T3 étant les taches stressantes), au
cours desquelles les participants étaient filmés et portaient un bracelet permettant de mesurer
leurs signaux de pouls et d’activité électrodermale (Voir Figure [4.10)).

Un formulaire permettant de calculer le niveau de stress est présenté aux participants avant
et aprés l'expérience. Pour chaque participant, trois vidéos (une vidéo par tache) d’une durée de
3 minutes ont été enregistrées a une fréquence de 35 fps et avec une résolution de 1024 x 1024
pixels. Les signaux BVP et EDA pour chaque tache ainsi que leurs scores d’anxiété calculés avant

et aprés 'expérience sont disponibles au publicﬂ

3. https ://ieee-dataport.org/open-access/ubfc-phys-2
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FIGURE 4.10 — Schéma du protocol expérimental développé pour construire la base de données
UBFC-Phys [42§].
4.3.2 Systéme multimodal pour la reconnaissance du stress
4.3.2.1 Préparation des données
Les expériences menées comprennent trois types de caractéristiques :

(a) Caractéristiques physiologiques mesurées en contact ;
(b) Caractéristiques physiologiques mesurées a partir des vidéos du visage;
(c) Caractéristiques faciales.
Les caractéristiques physiologiques en contact sont colllectées a I'aide d’un bracelet. Elles com-
prennent les signaux BVP et les caractéristiques de la variabilité cardiaque en contact .

Les caractéristiques physiologiques mesurées a partir des vidéos faciales comprennent le signal

iPPG et les caractéristiques de la variabilité cardiaque sans contact (iVFC). A cela s’ajoute
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4.8. Reconnaissance physio-visuelle du stress a partir des vidéos faciales

I’exploitation des caractéristiques faciales extraites des enregistrements vidéo & I'aide d’appren-
tissage par transfert. Les caractéristiques de la variabilité cardiaque en contact (cVFC) et sans

contact (iVFC) sont extraites a partir des signaux BVP et iPPG, respectivement (voir sous-

section [4.2.2.3)).

4.3.2.2 Caractéristiques physiologiques en contact

Tout d’abord, les signaux BVP de vérité terrain sont rééchantillonnés a la fréquence d’échan-
tillonnage de la caméra (35 afin d’harmoniser les fréquences des signaux en contact et sans
contact. Ensuite, la supression des tendances est effectuée en utilisant une approche de lissage
[385]. Aprés cela, nous avons appliqué un filtre passe-bande de Butterworth d’ordre 2 avec une
fréquence de coupure de 0,75 et 2,5 Hz pour ne garder que les caractéristiques cardiaques.

A partir des signaux BVP filtrés, 8 caractéristiques de variabilité cardiaque (cVFC) ont été
calculées dans le domaine temporel et fréquentiel. La fréquence cardiaque maximale (MaxFC))
et minimale (MinFC|) ont été calculé en plus des 6 caractéristiques extraites dans la sous-section
i.e. la moyenne de la fréquence cardiaque , I’écart-type de la fréquence car-

diaque (StdFC)), la moyenne quadratique des différences d’intervalles successifs (RMSSD)), la
composante haute fréquence (HF)), la composante basse fréquence (BF]) et le rapport BF /HF.

4.3.2.3 Caractéristiques physiologiques estimées a partir de vidéos du visage

La méthode MTTS-CAN présentée dans la sous-section [4.2.2.3] a été utilisée pour I'extraction du
signal iPPG. Les mémes types caractéristiques de la variabilité cardiaque (iVFC) sont ensuite

mésurées a partir du signal iPPG aprés un simple filtrage et supression de tendance (voir la

section [4.3.2.2)).

4.3.2.4 Caractéristiques faciales

Les modéles d’apprentissage profond ont dépassé les algorithmes d’apprentissage automatique
traditionnels dans les taches de vision par ordinateur. Cependant, une grande quantité de don-
nées est nécessaire pour entrainer correctement le modéle afin d’obtenir des performances élevées.
En raison de la limitation des données, nous avons examiné ’approche de ’apprentissage par
transfert comme une alternative viable et pour 'extraction automatique de caractéristiques fa-

clales.
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FIGURE 4.11 — L’architecture VGG16 montrant le bloc d’extraction de caractéristiques et de
classification [429].

Un modeéle VGG16 pré-entrainé [430] est adopté comme extracteur de caractéristiques fa-
ciales. Le modéle VGG16 est trés populaire et s’est avéré trés efficace pour obtenir une grande
précision de reconnaissance dans nombreuses taches de vision par ordinateur [431]. Le réseau se
compose d’un bloc d’extraction de caractéristiques basé sur des couches de convolution et d’un
bloc de classification constitué de couches denses (Voir Figure . Le bloc d’extraction de
caractéristiques est figé, tandis que le bloc de classification est modifié en remplagant le nombre
de neurones et la fonction d’activation de la derniére couche dense pour qu’elle soit compatibles
avec la classification stress/non stress. Ensuite, le réseau est affiné avec les données d’UBFC-Phys

dédiées a la reconnaissance du stress.

4.3.3 Reésultats et discussion

Les expériences réalisées reposent sur les mémes spécifications présentées dans 'article ori-
ginal du jeu de données UBFC-Phys [428]. A I'aide du matériel supplémentaire 1T fourni avec
l’articlelﬂ nous avons retiré des données correspondant & des taches ot des problémes techniques
sont survenus lors de 'enregistrement. Parmi les 168 taches (3 taches x 56 participants) fournies
dans la base de données, nous avons gardé que 101 taches correspendant & des données non
corrompues.

Nous avons utilisé une stratégie de validation croisée indépendante du sujet a 7-fold sur les

4. https ://ieeexplore.ieee.org/document /9346017 /media
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modalités séparées et fusionnées. Les données d’un participant ne sont jamais utilisées a la fois
pour I'entrainement et le test. Nous avons créé aléatoirement 7 folds en utilisant 85 % des données
pour I'apprentissage et les 15 % restants pour le test. La précision moyenne pour chaque fold est

indiquée dans les tableaux [£.8] et [1.9]

Trois différentes expériences ont été menées pour la détection de I’état de stress :

(a) en utilisant les modalités physiologiques (contact et sans contact) uniquement ;
(b) en utilisant les caractéristiques faciales uniquement ;

(c) en fusionnant les signaux physiologiques et les caractéristiques faciales.

Nous proposons un classification binaire non stress / stress dans cette étude. La tache T1

représente 1’état non-stress, tandis que les taches T2 et T3 représentent I’état de stress.

4.3.3.1 Reconnaissance du stress a partir de signaux physiologiques

Nous avons utilisé les algorithmes d’apprentissage automatique classiques et les idées propo-
sées dans ’article original de I’ensemble de données UBFC-Phys pour comparer les performances
de différents modeles [428]. Cing classifieurs ont été considérés : SVM avec un noyau polynomial
(SVM]| Poly), SVM avec un noyau gaussien (SVM RBF), les foréts aléatoires (Random Forest,
, bayésien naif (Naive Bayes, [NB|) et les k plus proches voisins (k-Nearest Neighbours, [KNNJ).
Nous avons effectué la méme validation croisée a 7-fold sur les cinq algorithmes. Chaque classi-
fieur a été entrainé avec 85 % des signaux, et les 15 % restants ont été utilisés pour le test.

Le tableau[4.8|fournit le taux de reconnaissance en utilisant les caractéristiques physiologiques
en contact (BVP et ¢cVFC) et sans contact (iPPG et iVFC). Dans cette expérience, le meilleur
résultat a été obtenu en utilisant les caractéristiques physiologiques calculées & partir du signal
BVP en contact. Les caractéristiques cVFC ont atteint la précision la plus élevée avec 78,16
%, suivies par les signaux BVP avec une précision de 72,61 %. Les meilleures performances
des caractéristiques physiologiques en contact ont été obtenues par le classifieur bayésien naif.
En comparant les résultats obtenus, nous constatons que la précision de la reconnaissance de
I’état de stress obtenu par le signal BVP est supérieure a celle du signal iPPG. Une observation
similaire peut étre faite pour les caractéristiques VFC avec et sans contact. Ces observations
sont conformes a ce qui a été rapporté dans des études antérieures [432] mais en contradiction
avec les résultats présentés dans article qui accompagne la publication de UBFC-Phys [428].
Les auteurs ont signalé des précisions plus élevées avec les signaux physiologiques mesurés a
partir de la vidéo qu’avec les caractéristiques physiologiques en contact. Nous supposons que la

précision de chaque modalité dépend du type de classifieur et de ses paramétres, ainsi que de la
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TABLE 4.8 — Résultats de la classification des états de stress et de non-stress basée sur les signaux
physiologiques

Caractéristique Classifieur Précision (%)
SVM RBF Kernel 69.72
SVM Poly Kernel 58.58
BVP NB 72.61
RF 66.96
KNN 44.22
SVM RBF Kernel 57.81
SVM Poly Kernel 57.81
iPPG NB 61.82
RF 62.40
KNN 59.96
SVM RBF Kernel 72.74
SVM Poly Kernel 74.55
cVFC NB 78.16
RF 58.58
KNN 73.64
SVM RBF Kernel 58.58
SVM Poly Kernel 57.61
IVEC NB 56.92
RF 58.58
KNN 72.22

méthode d’extraction du signal iPPG. Dans leurs expériences [428], une méthode conventionnelle
composée de plusieurs étapes de traitement du signal et de I'image a été utilisée. Ici, nous avons

choisis d’adopter une nouvelle approche d’apprentissage profond de bout en bout qui extrait la
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forme d’onde iPPG automatiquement sans aucune étape supplémentaire de prétraitement [368].

4.3.3.2 Reconnaissance du stress a partir des caractéristiques faciales

Une stratégie d’apprentissage par transfert est adoptée dans cette expérience pour exploiter
les connaissances pré-aprises dans le domaine de la reconnaissance d’objets et les transférer a
la reconnaissance du stress. Les couches denses supérieures sont remplacées et ajustées avec des
données de la base UBFC-Phys. Le systéme proposé est illustré dans la figure

Les trames de I’ensemble des vidéos sont redimensionnées a (224 x224 x 3) et ensuite introduite
au modeéle VGG16 pré-entrainé [430]. VGG16 est initialement entrainé sur le jeu de données
ImageNet pour la reconnaissance des objets. La sortie des caractéristiques de VGG16 (avant les
couches denses) est extraite et ensuite vectorisée a 'aide de GlobalMaxPoolinglD pour avoir le
vecteur de caractéristiques faciales. Ce vecteur est transmis & une couche LSTM pour tenir compte
la dimension temporelle. Enfin, il est acheminé vers une couche dense composée de 2 neurones
pour effectuer la classification. Pour cela, une fonction d’activation sigmoide est appliquée a la
couche dense, permettant ainsi d’effectuer la classification binaire du stress (stress/non-stress).

Les résultats présentés dans le tableau montrent que la reconnaissance de I’état de stress
basée sur les caractéristiques faciales surpasse les caractéristiques physiologiques mesurées avec
ou sans contact. Cela est cohérent avec les résultats obtenus dans des études précédentes ou
la précision de la reconnaissance des affects/émotions a 1'aide de caractéristiques visuelles (par

exemple, les expressions faciales) surpasse les modalités physiologiques [432].

4.3.3.3 Reconnaissance multimodale du stress a partir des caractéristiques faciales

et les signaux physiologiques

La figure [4.13] présente I’architecture globale du systéme multimodal proposé pour la recon-
naissance du stress. Elle se compose de deux étages pour extraire les caractéristiques de chaque
modalité & partir des enregistrements vidéo du visage. Chaque vidéo d’'UBFC-Phys est introduite
dans le réseau d’extraction des caractéristiques faciales et au réseau d’extraction des paramétres
physiologiques (MTTS-CAN). Le premier pipeline extrait le vecteur de caractéristiques aprés la
couche d’aplatissement en utilisant les poids pré-entrainés de VGG16 (voir figure , tandis
que le second pipeline renvoie le signal iPPG récupéré par le réseau MTTS-CAN [368] et les
caractéristiques iVFC.

Nous avons mené deux expériences sur notre systéme multimodal de reconnaissance du stress.
La premiére est basée sur la combinaison des caractéristiques faciales et des caractéristiques

iVFC. La deuxiéme combine les caractéristiques faciales et le signal iPPG. Le vecteur résultant
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FIGURE 4.12 — Systéme de reconnaissance de I'état de stress basé sur les caractéristiques faciales.

de la concaténation des deux modalités est passé dans deux couches denses de 256 et 2 neurones
respectivement. La premiére couche prend les unités ReLLU comme unités cachées, tandis que la
seconde utilise la fonction d’activation sigmoide pour prédire la classe de stress correspondante,

i.e. I’état de stress ou de non-stress.

La précision de la fusion des caractéristiques faciales avec les caractéristiques iVFC et avec

120



4.8. Reconnaissance physio-visuelle du stress a partir des vidéos faciales

TABLE 4.9 — Résultats de la classification des états de stress et de non stress en utilisant les
caractéristiques faciales uniquement et en les fusionnant avec les signaux physiologiques sans

contact.
Caractéristique Précision (%)
Caractéristiques faciales 82.48
Caractéristiques faciales + iPPG 83.12
Caractéristiques faciales + iVFC 91.07

les signaux iPPG sont présentées dans le tableau[£.9] La combinaison des caractéristiques faciales
et les caractéristiques iVFC améliore considérablement le taux de reconnaissance et fournit une
meilleure précision (91,07 %) que 'utilisation des caractéristiques faciales (82.48 %) ou iVFC
(72.22 %) séparément. La fusion des caractéristiques faciales et des signaux iPPG améliore lége-

rement les performances, obtenant une précision de 83,12%.
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FIGURE 4.13 — Apergu du systéme proposé pour la reconnaissance multimodale de ’état de stress
a I’aide des caractéristiques faciales, des signaux iPPG et des caractéristiques iVFC. 1l se compose
de deux pipelines. Le premier (pipeline facial sur la figure) extrait les caractéristiques faciales a
I'aide d’un réseau VGG16 pré-entrainé, tandis que le second (pipeline physiologique sur la figure)
extrait les signaux physiologiques a I'aide du réseau MTTS-CAN. Ce dernier récupére le signal
iPPG, a partir duquel les caractéristiques de la VFC peuvent étre estimées. Les caractéristiques
extraites de chaque modalité sont ensuite fusionnées et introduites & un réseau de neurones a
propagation avant pour la classification stress/non stress.
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Chapitre 4. Reconnaissance physio-visuelle de l’état affectif a partir de vidéos du visage

4.3.4 Conclusion

Nous avons proposé dans cette section une approche multimodale pour la reconnaissance de
I’état de stress basée sur la fusion des signaux physiologiques et des caractéristiques faciales.
Contrairement aux travaux existants, les modalités utilisées sont receuillies a partir d’enregis-
trements vidéo du visage seulement. Les paramétres physiologiques sont mesurés a distance a
I’aide de la technique iPPG, tandis que les caractéristiques faciales sont extraites par appren-
tissage par transfert. De cette maniére, une seule source d’entrée a été utilisée pour extraire les
caractéristiques de chaque modalité.

Les résultats comparatifs entre les systémes unimodaux ont montré que les caractéristiques
faciales sont plus pertinentes et permettent d’obtenir un plus haut niveau de précision. De plus,
la fusion des caractéristiques faciales avec les signaux physiologiques a fourni une estimation plus

précise, indiquant 'efficacité de ’approche multimodale.

4.4 Conclusion

Nous avons présenté au cours de ce chapitre un systéme bimodal basé sur la fusion physio-
visuelle ainsi que les résultats expérimentaux pour la reconnaissance automatique de 1’état affectif
(émotions / stress). L architecture proposée comprend deux pipelines, chacun dédié a extraction
des caractéristiques de chaque modalité. Le pipeline visuel s’appuie sur un nouveau modéle neu-
ronal profond (3D-SE-XceptionNet) qui combine larchitecture Xception avec le module Squeeze-
Excitation. Quant au pipeline physiologique, nous avons adopté une méthode robuste et légére
pour 'extraction du signal iPPG et afin d’estimer les caractéristiques de la variabilité cardiaque
[368]. Une fusion des caractéristiques est ensuite effectuée pour prédir les états émotionnels ou
le stress.

Nous avons dans un premier temps évalué les performances de ’approche proposée pour la
reconnaissance des émotions. Les expérimentations ont été réalisées sur des données relatives a
deux modéles d’annotation différents : annotation de la base de données BP4D+[379] suit une
représentation catégorielle, tandis queque 'annotation de MANHOB-HCI [380] repose sur I’ap-
proche dimensionnelle et fournit des niveaux de valence et d’activation. Les résultats comparatifs
révélent une amélioration non négligeable de la précision aprés la fusion des expressions faciales
et 'un des paramétres physiologiques (iPPG ou iVFC). En revanche, la combinaison des signaux
iPPG et des caractérisques de la iVFC a entrainé une mauvaise précision, que nous associons
a 'absence de corrélation entre les deux indices physiologiques. D’autre part, le taux de recon-

naissance pour les systémes unimodaux varie selon la base de données étudiée. Les expressions
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faciales ont surpassé les signaux physiologiques sur BP4D+ tandis que les signaux physiologiques
ont obtenu la meilleure précision par rapport aux expressions faciales sur la base de données
MAHNOB-HCI. Nous associons cela aux défis présents dans la base de données BP4D+ qui
sont liés principalement aux mouvements et a la couleur de peau des sujets. Cela a un impact
direct sur la qualité des signaux iPPG extraits affectant ainsi la précision de reconnaissance en
utilisant les signaux physiologiques. Une observation inverse se dégage de 1’étude de la base de
données MAHNOB-HCI. Les sujets sont installés de maniére stable et leur couleur de peau est
fortement biaisée vers les tons claires. Par conséquent, les signaux iPPG et les caractéristiques
iVFC dérivées sont mieux extimés et les performances de reconnaissance sont de facto meilleures.

Dans un second temps, nous avons appliqué la méme approche a la reconnaissance de ’état
de stress. A la différence de la premiére étude, nous nous sommes appuyés sur une méthode
d’apprentissage par transfert pour réduire les efforts de développement et surmonter le probléme
du manque de données. Les conclusions aprés analyse des résultats expérimentaux sont identiques
a celles qui découlent de I’étude sur la reconnaissance des émotions. La fusion des caractéristiques
faciales et des signaux physiologiques a amélioré la précision et permet d’atteindre le meilleur
taux.

Les résultats obtenus dans ce chapitre montre 'efficacité de la fusion physio-visuelle par rap-
port aux approches unimodales. Nous avons également démontré la faisabilité d’utiliser une seule
source de données, i.e. la caméra, pour extraire et fusionner des signaux de natures différentes,

a savoir les caractéristiques faciales et les paramétres physiologiques.
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Partant de I’hypothése initiale que les humains peuvent naturellement interpréter leurs émo-
tions simplement en s’écoutant ou en regardant leur visage, les premiers travaux de la littérature
scientifique sur la reconnaissance automatique de I’état affectif reposaient sur 'utilisation des
expressions faciales et de la parole séparément. Au fil du temps, un large éventail d’algorithmes
ont été proposés et d’autres modalités ont été explorées, telles que les signaux physiologiques et
la gestuelle. Cependant, les expressions faciales ont été plus étudiées en raison de leur visibilité
et de leur réle majeur dans les interactions sociales. D’autre part, les signaux physiologiques
sont aussi intéressants car ils offrent un potentiel pour une reconnaissance plus précise contraire-
ment aux expressions faciales qui sont facilement contrefaites et plus affectées par les différences

sociales et culturelles.

Dans les derniéres années, le domaine de la reconnaissance unimodale d’émotions a atteint un
stade de saturation conduisant a ’émergence de la fusion multimodale. L’analyse des émotions
A partir d’une seule modalité peut étre limitée car elle ne prend pas en compte les autres indices
émotionnels qui peuvent étre présents. Par conséquent, I'utilisation de plusieurs modalités est
souvent recommandée pour améliorer la précision de la reconnaissance des émotions. En effet, la
majorité de travaux de I’état de ’art se sont focalisés sur la fusion de deux ou plusieurs modalités
afin d’améliorer les performances. Différentes combinaisons ont été étudiées mais la fusion des
expressions faciales avec les signaux physiologiques est plus efficace en termes de précision et de
fiabilité et elle permet d’exploiter les avantages de chaque modalité notamment pour surmonter
le probléme des émotions contrefaites. Dans ce sens, nous avons étudié dans cette thése la fusion
physio-visuelle pour la reconnaissance automatique de I’état affectif de la personne, y compris
les émotions spontanées et le stress. A la différence des schémas de fusion existants, nous nous
sommes basés sur une approche sans contact et mono-capteur en utilisant uniquement une seule
source de données. Les caractéristiques visuelles et physiologiques sont extraites directement &
partir des vidéos du visage. La mesure des données physiologiques par vidéo a I'aide de I'iPPG est

plus pratique et confortable par rapport aux dispositifs en contact intrusifs qui peuvent interférer
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avec le sujet et modifier son état émotionnel. Mis a part 'amélioration des performances et la

fiabilité grace a l'intégration des parameétres physiologiques, 'utilisation d’une caméra qui est

intégrée dans tous les appareils numériques utilisés dans la vie quotidienne permet de réduire le

colit et de rendre les approches plus accessibles.

Les contributions de cette thése peuvent étre classées en trois domaines : l'informatique

affective, télé-santé, et I'apprentissage profond.
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e En informatique affective : nous avons proposé un schéma de fusion physio-visuelle pour la

reconnaissance de 1’état affectif de la personne a partir de vidéos du visage, y compris les
émotions et le stress. Cette approche présente plusieurs avantages par rapport aux systémes
existants car elle permet a la fois de surmonter le probléme des émotions contrefaites
et également améliorer les performances en recueillant en permanence des informations
complémentaires sur ’état affectif de la personne. Cela est utile dans le cas d’acquisitions
manquantes ou de données corrompues qui peuvent survenir lors de I'utilisation d’une seule

modalité dans un environnement bruyant ou dans le cas d’une expression falsifiée.

En télé-santé : nous avons développé une nouvelle approche bout-en-bout (X-iPPGNet)
pour 'estimation sans contact de la fréquence cardiaque a partir d’enregistrements vidéo du
visage en utilisant un réseau spatio-temporel profond. X-iPPGNet est un pipeline optimisé
qui prédit la fréquence cardiaque en une courte durée (2 secondes) et sans extraction
séparée du signal iPPG. Cela est particuliérement pertinent dans le cas des fréquences
cardiaques élevées et fortement fluctuantes. Cette recherche ouvre plusieurs perspectives
dans I'estimation des signaux physiologiques sans contact et peut servir de base & des futures
architectures robustes dans des applications en temps réel car elle nécessite un nombre
réduit de parameétres et un court fragment vidéo. De plus, les résultats expérimentaux
surpassent de maniére significative toutes les méthodes actuelles de 1’état de ’art sur trois

ensembles de données de référence.

En apprentissage profond : nous avons proposé en premier lieu un réseau de neurones
spatio-temporels basé sur le squelette de ’architecture Xception. Ce réseau repose sur le
découplage des canaux de couleur et premet d’extraire des informations supplémentaires
de chaque canal séparémment. Ensuite, nous avons amélioré 'architecture proposée en
intégrant le module Squeeze-Excitation qui joue le role d’'un mécanisme d’attention. Il vise
a modéliser explicitement 'interdépendance entre les canaux de I'image afin de recalibrer les
cartes de caractéristiques par canal d’'une maniére adaptative et efficace en termes de temps
de calcul. Par ailleurs, des techniques avancées d’optimisation de 'apprentissage profond

ainsi que des stratégies de régularisation sont utilisées pour surmonter les problémes de



surajustement et améliorer la généralisation du modéle & de nouvelles données.

Les résultats des différentes études présentées dans ce travail sont prometteurs. Il est néan-
moins important d’identifier les limites avant de proposer des améliorations et des perspectives
de travaux futurs.

La principale limite de la premiére étude sur la mesure sans contact de la fréquence cardiaque
réside dans I'aspect de mesure bout-en-bout qui ne permet pas d’extraire les caractéristiques de
la variabilité cardiaque qui sont généralement dérivées a partir du signal iPPG. En revanche, une
approche de transfer learning peut étre effectuée pour estimer les caractéristiques cardiaques en
utilisant les poids pré-entrainés de X-iPPGNet. Par ailleurs, ’amélioration des performances de
la méthode proposée doit passer par la résolution du probléme de données qui sont soit limitées
soit corrompues. Il est donc nécessaire d’accroitre la quantité de données d’apprentissage soit
en utilisant des techniques avancées d’augmentation de données ou la génération de données
synthétiques, soit en combinant plusieurs bases de données. En ce qui concerne les données
corrompues qui sont dues & des problémes techniques lors de 'acquisition, le pré-traitement et
le filtrage des données est indispensable pour entrainer le modéle correctement.

Les résultats préliminaires de la deuxiéme étude sur la reconnaissance de ’état affectif par
une fusion physio-visuelle sont trés encourageants et démontrent la possibilité de prédire 1’état
émotionnel et du stress de la personne en combinant les caractéristiques faciales et physiolo-
giques mesurées via la caméra uniquement. Cependant, une analyse approfondie est nécessaire
pour examiner et explorer les différents facteurs impactant les performances afin de les améliorer.
En termes de méthode, les résultats rapportés dans cette thése ont été obtenus par la fusion des
caractéristiques haut niveau uniquement. Toutefois, des schémas de fusion de caractéristiques a
plusieurs niveaux peuvent étre testés afin d’évaluer la relation entre le niveau de caractéristiques
et les performances. D’autre part, le pipeline visuel pour ’extraction des caractéristiques faciales
peut étre comparé avec d’autres approches basées sur le transfer learning en utilisant des ré-
seaux tels que OpenFace et VGGFace. En termes de facteurs environnementaux, nous proposons
d’étudier I'impact du mouvement, de ’occultation et des conditions d’éclairage sur la précision.

Nous envisageons également d’optimiser ’architecture et les hyper-paramétres de notre mo-
déle afin qu’il soit adapté pour des applications temps réel.

Une suite logique de ce projet de thése consisterait a exploiter d’autres modalités pour déve-
lopper un systéme affectif complet intégrant tous les signaux contenus dans la vidéo tels que la
parole, le regard, la posture, la gestuelle, la température de la peau ainsi que d’autres signaux
vitaux mesurables & distance via la caméra. Une autre perspective de ce travail serait d’optimiser

I’architecture et les hyper-paramétres de notre modéle afin qu’il soit adapté pour des applica-
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tions ou les ressources sont limitées. Le développement d’une interface homme-machine peut étre

envisagé comme finalisation de ce projet.
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AC Composante variable du volume sanguin.

AU Action Units. [0

BF Basse fréquence. 103], [107], [115] [131]
BoW Sac de mots visuels. [[5

bpm Battements par minute.
BSS Séparation aveugle de sources.
BVP Volume sanguin. [I13]

CNN Réseau de neurones convolutif. 24
cVFC Variabilité de la fréquence cardiaque en contact.

DC Composante continue du volume sanguin. 4]
DNN Réseau de neurones profond.

DSC Convolution séparable en profondeur. [7]]
DSP Densité spectrale de puissance.
DT Arbres de décision. 22]

ECG Electrocardiographie.

EDA Activité électrodermale. [Tl

EEG Electroencéphalographie.

EMD Décomposition en modes empiriques.
EMG. Electromyographie.

EOG Electrooculographie.

EVM Magnification vidéo eulérienne. [70]

135



Glossaire

FACS Facial Action Coding System. [J]
FC Fréquence cardiaque.

FCN Réseau entiérement connecté. 23]
FFT Transformation de Fourier rapide.
FMI Fonction de mode intrinséque.

fps Nombre de trames par seconde.

GRU Réseau de neurones récurrents a portes. [I9)

HF Haute fréquence. [T}, [103], [T07], [T15] [131]
HOG Histogramme de gradient orienté.

IBI Intervalle de temps entre deux pics de battements cardiaques. [40]
ICA Analyse en composantes indépendantes.
iPPG Photopléthysmographie par imagerie.

iVFC Variabilité de la fréquence cardiaque mesurée par 'iPPG.
kNN k plus proches voisins. 22]

LBP Motifs binaires locaux. [[4]

LDA Analyse discriminante linéaire. [22]

LED Diodes électro-luminescente. [44]

LFPC Coefficients de puissance log-fréquence a court terme.

LSTM Eéseau de neurones récurrent & mémoire court et long terme.

MAE Erreur aboslue moyenne. [79]

maxFC Fréquence cardiaque maximale. [T15]

meanFC Moyenne des fréquences cardiaques. [107] [T15]
MFCC Coefficients cepstraux de fréquence Mel. [33]
minFC Fréquence cardiaque minimale. [IT5]

MSE Erreur quadratique moyenne.

NB Modele de Bayes naif. 22]

136



Glossaire

PCA Analyse en composantes principales.
POS Plan orthogonal a la peau.

PPG Photopléthysmographie.

RAdam Optimiseur Adam réctifié. [74]

RESP Respiration. [22]

RF Foréts aléatoires. [117]

RMSE Racine carrée de l'erreur quadratique moyenne. [79]
RMSSD Moyenne quadratique des IBI successifs.
RNN Réseau de neurones récurrent. 19

ROI Région d’intérét.

rPPG remote photopléthysmographie. [44]

SAM Mannequin d’auto-évaluation.

SAN Noeeud sino-atrial. [38]

SD Ecart-type. [79)

SE Squeeze-Excitation.

SGD Descente de gradient stochastique. [74]

SIFT Transformation de caractéristiques visuelles invariantes & 1’échelle.
SNA Systéme nerveux autonome. [2] [38]

SNP Systéme nerveux parasympathique. [A0]

SNS Systéme nerveux sympathique. [A0]

SSR Rotation du sous-espace spatial.

stdFC Ecart-type des fréquences cardiaques.
STFT Transformée de Fourier fenétrée. 20

SVM Séparateur a vaste marge.

TBF Treés basse fréquence. [A1] [103] [I31]

UBF Ultra basse fréquence.

VAS Visual Analog Scale. [§]
VFEC Variabilité de la fréquence cardiaque. [T} 40}, [T03] [I07]
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