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Introdution généraleContexteReonnaître un visage, 'est lui a�eter une identité parmi elles d'un ensemble de visagesonnus. Les humains sont dotés d'une exellente aptitude à identi�er leurs semblables. Les étudesbiologiques tendent à prouver que la reonnaissane humaine des visages onstitue un proessusspéi�que de reonnaissane d'objets, qui serait mené dans une région partiulière du erveau.On peut onsidérer qu'il en est de même de la reonnaissane automatique, qui onstitue undomaine partiulier du traitement d'images et de la reonnaissane de formes. Ses spéi�itésproviennent surtout de la nature des objets à di�érenier. En e�et, les visages de deux personnesdi�érentes sont struturellement très prohes, ar dotés des mêmes aratéristiques faiales (yeux,nez, bouhe), dont la loalisation varie très peu. De plus, les soures de variabilité entre deux vuesd'un même visage sont multiples, et peuvent même engendrer des dissimilarités plus importantesque elles observées entre deux visages di�érents. Aussi peut-on onsidérer qu'il s'agit d'une tâhede lassi�ation plus omplexe que la reonnaissane d'objets génériques. En e�et, ette dernièreonsiste généralement à lasser un objet observé dans sa atégorie d'appartenane. Dans le as desvisages, il s'agirait de lasser un visage dans la atégorie des visages, tâhe que nous désigneronsdans la suite par le terme détetion de visages. En revanhe, dans le adre de la reonnaissane,nous onnaissons la nature de l'objet mais herhons à le mettre en orrespondane ave les objetsde sa atégorie qui lui sont le plus similaires. Il existe don une di�érene fondamentale entre lareonnaissane d'objets génériques et la reonnaissane de visages qui néessite une lassi�ationà un niveau supérieur.MotivationVingt années de reherhe intensive dans le domaine de la reonnaissane automatique devisages dans des images numériques ont abouti à la oneption de systèmes d'authenti�ationperformants. Dans e ontexte, la personne qui se présente au système prétend avoir une ertaineidentité et le proessus doit être apable de déterminer de manière �able si l'identité revendiquéeest ou non authentique. Par ontre, dans un adre d'identi�ation plus générale, où l'on nedispose d'auune information a priori onernant l'identité du visage, la plupart des systèmesonnaissent une baisse de leurs performanes dans des onditions réelles d'appliation. Nousnous intéresserons dans ette thèse à l'identi�ation de visages humains, en monde fermé ououvert. Le monde est dit fermé si tout visage présenté au système est enregistré dans la basede onnaissane, et ouvert sinon. Le nombre d'appliations potentielles est très important. Iln'y avait pas à l'initiative de ette thèse d'appliation partiulièrement visée. D'où la néessitéde onevoir un système qui soit le plus universel possible, 'est-à-dire qui ne dépende pas del'ajustement d'un nombre important de paramètres en fontion des aratéristiques des bases de1



Introdution généralevisages utilisées (telles que la taille de la base par exemple).ProblématiqueLa reonnaissane automatique de visages néessite à la fois la mise en ÷uvre de traitementsdes images (loalisation/segmentation du visage, orretion d'illumination, et.) [BJL03℄ et detehniques d'apprentissage et de disrimination [Fuk90℄. On onsidère que les traitements desimages sont e�etués en amont de la reonnaissane. Dans ette thèse, nous nous onentreronsplus partiulièrement sur les phases de modélisation et de lassi�ation. La �gure 1 shématisele proessus de reonnaissane de visages qui, omme toute tâhe de reonnaissane d'objets, sedéompose en deux étapes :� extration d'éléments aratéristiques (signatures) ;� lassi�ation des signatures. L'ensemble des images de visages onnus est stoké dans unebase de onnaissane. Cette base de onnaissane peut ontenir plusieurs images d'unemême personne, sous des onditions de prise de vue di�érentes. Chaque image est étiquetéepar son identité assoiée. À haque personne de la base de onnaissane, on assoie unesignature qui lui est aratéristique. La reonnaissane d'un visage-requête se fait en deuxétapes. Dans une première phase, on extrait sa signature à l'aide de la même tehniqueque elle appliquée à la base d'apprentissage. Puis, la signature-requête ainsi obtenue estmise en orrespondane ave la signature de la personne la plus prohe dans la base deonnaissane. On en déduit l'identité du visage-requête.
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di�érentes. Le terme disriminant indique que es aratéristiques doivent, de plus, prendre desvaleurs signi�ativement di�érentes pour les vues de deux personnes distintes.Notons que le hoix de la méthode de lassi�ation est très dépendant de la nature des signa-tures et de l'appliation visée et a globalement donné lieu à moins de reherhes que l'extrationde elles-i.Contributions et plan du manusritLes ontributions de ette thèse onernent à la fois l'extration de signatures aratéristiquesdes visages et la lassi�ation de elles-i.Tout d'abord, nous introduisons une releture des très nombreux travaux relevant de edomaine qui permettra, nous l'espérons, à tout herheur d'appréhender la omplexité de e do-maine et de ses avanées réentes. Conernant l'extration de signatures, nous introduisons dansun premier temps une approhe originale, basée sur une Analyse Disriminante Linéaire et unemodélisation bidimensionnelle orientée (2Do) des données. Cette approhe globale, baptisée Ana-lyse Disriminante Linéaire Bidimensionnelle Orientée (ADL2Do), se déline en deux versions,selon que l'on onsidère les lignes ou les olonnes des images. La représentation 2Do permet demettre en ÷uvre l'analyse de données diretement sur les lignes ou les olonnes de l'image, etainsi d'éviter impliitement le problème de la singularité inhérent à la sous-représentation desdonnées de visages. Après avoir hoisi une mesure de dissimilarité permettant d'obtenir de trèsbons résultats de lassi�ation, nous montrerons la omplémentarité de es deux tehniques dereonnaissane, e qui ouvre la voie à leur fusion. Nous introduirons dans une seonde étape uneméthode nommée Analyse Disriminante Bilinéaire (ADB), qui onstitue un mode de ombi-naison e�ae des deux approhes orientées. Il s'agit d'une tehnique globale bidimensionnelle,au sens où elle allie les avantages des approhes orientées en ligne et en olonne. Après avoirséletionné une mesure de dissimilarité adaptée, nous mettrons en évidene ses très bonnes per-formanes pour l'identi�ation en monde fermé et la omparerons aux tehniques de l'état del'art. A�n de garantir une tolérane arue à des variations d'expression faiale, nous introduironsdans un troisième temps une approhe hybride nommée ADB Modulaire (ADBM). Celle-i estbasée sur l'utilisation onjointe de trois experts ADB, onstruits indépendamment sur des régionsfaiales di�érentes. Plusieurs modes de ombinaison des experts seront étudiés. Nous mettronsen évidene ses très bonnes performanes pour l'identi�ation de visages en monde fermé.Notre ontribution dans le ontexte de la lassi�ation provient en premier lieu de l'étudede l'e�aité de di�érentes mesures de similarité pour la lassi�ation des signatures obtenuespar ADL2Do et par ADB. Nous étudierons notamment les performanes des distanes de Min-kowski et des mesures de Minkowski frationnaires, et montrerons qu'une stratégie d'a�etationau plus prohe voisin est plus e�ae qu'à la plus prohe moyenne. Cette règle d'a�etationprésente ependant le désavantage d'être oûteuse, et potentiellement in�uenée par des obser-vations aberrantes. Nous introduisons don dans un seond temps l'utilisation de Réseaux deFontions à Base Radiale Normalisés (RFBRN), qui permettent de modéliser les lasses de si-gnatures ave un faible nombre de paramètres, et ainsi de réduire la omplexité en termes detemps de alul de la phase de lassi�ation par rapport à un plus prohe voisin. De plus, e typede réseau de neurones permet de mieux prendre en ompte les distributions des lasses lors dela lassi�ation, e qui engendre une robustesse arue à d'éventuelles observations aberrantes.Cela nous permet également de dé�nir des règles de déision simples mais e�aes qui nous per-mettront d'appliquer l'approhe ainsi dé�nie dans un ontexte en monde ouvert. Une évaluationrigoureuse de l'approhe proposée permettra de mettre en lumière ses très bonnes performanes3



Introdution généraleen monde fermé omme ouvert et sa tolérane à un ensemble de soures de variations réurrentesdans le problème de la reonnaissane de visages (hangements de pose, oultations partiellesdes visages, et.)A�n de détailler es apports, nous avons hoisi d'artiuler notre étude autour de inq hapitresprinipaux.Le premier hapitre vise à positionner préisément le problème ainsi que les enjeux et lesappliations possibles de la reonnaissane de visages. Nous étudierons également le systèmede reonnaissane humain de visages, a�n de tirer les meilleurs enseignements des exellentesaptitudes du erveau humain dans e domaine. Puis, nous présenterons les prinipaux protoolesd'évaluation des systèmes automatiques et nous mettrons en lumière le nombre important dedi�ultés inhérentes à la reonnaissane de visages.Dans le deuxième hapitre, nous étudierons les prinipales tehniques de l'état de l'art pro-posées pour la reonnaissane de visages humains. Nous présenterons les performanes de estehniques, et disuterons de leurs avantages et de leurs inonvénients.Dans le troisième hapitre, nous nous foaliserons sur l'étude des approhes basées sur l'Ana-lyse Disriminante Linéaire ainsi que ses variantes les plus utilisées dans le ontexte de la reon-naissane de visages.Le quatrième hapitre vise dans un premier temps à mettre en évidene les avantages de lareprésentation 2Do des données tant en termes de performane que de tolérane à di�érentessoures de variations. Puis, nous présenterons les deux versions issues de l'Analyse DisriminanteLinéaire Bidimensionnelle orientée (ADL2Do) et nous mettrons en évidene leurs très bonnesperformanes et leur omplémentarité.Dans le inquième hapitre, nous introduirons la tehnique d'Analyse Disriminante Bili-néaire (ADB), puis montrerons qu'il s'agit d'un mode de fusion e�ae des deux versions del'ADL2Do. Par la suite, nous présenterons l'ADB Modulaire, et mettrons en lumière ses trèsbonnes performanes et notamment sa tolérane arue à des hangements d'expression faiale.Nous montrerons également l'e�aité de l'utilisation de RFBRN pour la lassi�ation de signa-tures issues de l'ADB dans le ontexte de l'identi�ation de visages en monde ouvert.Une onlusion terminera e mémoire et introduira les prinipales perspetives de e travailde reherhe.
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Chapitre 1La reonnaissane automatique devisages : problématiques et appliations1.1 IntrodutionLes premiers travaux onernant la reonnaissane automatique de visages remontent au dé-but des années 1970. Les tehniques introduites à l'époque utilisaient pour la plupart des mesuresestimées autour des éléments faiaux des visages [Ble66, Kel70, Kan77℄. Mais e n'est qu'au débutdes années 1990 que le volume de reherhe onernant la reonnaissane de visages a réellementommené à roître. Par la suite, l'engouement pour ette problématique n'a fait qu'augmenter,si bien qu'aujourd'hui la reonnaissane de visages onstitue l'un des domaines les plus explo-rés de la reonnaissane de formes et de l'analyse d'images. Cet intérêt roissant s'est soldépar l'apparition de onférenes internationales sur le sujet, telles que l'International Confereneon Automati Fae and Gesture Reognition (AFGR) en 1995 et l'International Conferene onAudio-and Video-Based Authentiation (AVBPA) en 1997. La �gure 1.1 montre l'évolution dansle temps des publiations référenées dans la base de reherhe IEEE Xplore 2, et ayant trait àla reonnaissane de visages.Cette tendane peut être expliquée par des enjeux roissants, notamment dans les domainesde l'indexation et de la séurité, mais aussi par les avanées tehnologiques réalisées les trentedernières années dans le domaine de l'analyse d'images. Ces dernières permettent aujourd'huide proposer des solutions exploitables �au moins partielles� à e problème. Le domaine de lareonnaissane de visages ontinue à attirer de nombreux herheurs issus de disiplines tellesque le traitement d'images, la reonnaissane de formes, les réseaux de neurones, la vision parordinateur, les interfaes homme/mahine, la neurophysiologie et la neuropsyhologie.Malgré les e�orts engagés, on ne peut pas onsidérer à e jour que la reonnaissane automa-tique de visages soit un problème résolu, omme le montre la réente évaluation des prinipalestehniques proposées dans e ontexte, menée par le National Institute of Standards and Tehno-logy (NIST) [PGM+03℄. En e�et, malgré la maturité des meilleures tehniques évaluées, elles-ipeuvent être insu�santes dans le ontexte d'appliations réelles, où les soures de variabilité sontmultiples (illumination, angle de prise de vue, et.). Étant donné que les visages sont des objetsstruturellement très prohes, es hangements peuvent engendrer des di�érenes plus impor-tantes entre deux vues d'un même visage qu'entre deux vues de visages di�érents. Cela fait dela reonnaissane automatique de visages un problème de lassi�ation partiulièrement di�ile.2. Cette base de reherhe référene les artiles parus dans les journaux, magazines et ates de onférene IEEE(et IEE) depuis 1988. 5



Chapitre 1. La reonnaissane automatique de visages : problématiques et appliations
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Fig. 1.1 � Nombre de publiations référenées par le moteur de reherhe IEEE Xplore, en fon-tion de l'année de publiation. Les titres des artiles omptabilisés ontiennent au moins l'un destermes-lés suivants : Fae Reognition, Fae Identi�ation, Fae Authentiation, Fae Represen-tation et Fae Veri�ation. On note un engouement roissant depuis le début des années 1990,ave un aroissement exponentiel du nombre de publiations en 2004.Ce hapitre est organisé omme suit. Après avoir préisément dé�ni la problématique ensetion 1.2, nous présenterons en setion 1.3 ses prinipales appliations et les énormes enjeuxassoiés. En setion 1.4, nous nous penherons sur le proessus de reonnaissane humaine devisages, a�n de tirer les meilleurs enseignements des exellentes aptitudes du erveau humaindans e domaine. La setion 1.5 met en évidene les prinipales soures de di�ultés inhérentesà la reonnaissane automatique. En setion 1.6 nous présenterons les prinipaux prétraitementsdes images néessaires à la mise en ÷uvre de la plupart des systèmes de reonnaissane. En�n,les tehniques d'évaluation de es systèmes seront étudiées en setion 1.7.1.2 Position du problèmeLa plupart des algorithmes de reonnaissane automatique de visages portent sur la lassi�-ation d'images �xes 2D. On dispose d'une base de onnaissane ontenant des photographies depersonnes onnues, 'est-à-dire les personnes que le système est ensé reonnaître lors de touteapparition ultérieure. Lorsqu'un visage-requête (image d'un visage à reonnaître) est présentéau système, elui-i va herher à lui assigner une identité parmi elles ontenues dans la basede onnaissane. Le système de reonnaissane est basé sur un modèle généralement onstruit àpartir d'une base d'apprentissage ontenant un ensemble d'images de visages, par le biais d'unalgorithme d'apprentissage. Dans ertains as, la base d'apprentissage et la base de onnaissanesont onfondues. Le modèle est alors spéi�quement onçu pour les visages qu'il vise à reon-naître. Dans d'autres as au ontraire, soit du fait des spéi�ités de la tehnique utilisée, soità ause de l'appliation, les bases d'apprentissage et de onnaissane sont distintes. La plupartdes systèmes sont basés sur l'utilisation des niveaux de gris. Les quelques algorithmes prenant en6



1.3. Appliations et enjeuxompte la ouleur ne sont pour la plupart que des généralisations à trois anaux des tehniquesutilisées en niveaux de gris [TRL99℄.Ces dernières années, la reonnaissane de visages depuis des vidéos ommene à être ex-plorée [ZCPR03℄. Un avantage de es appliations est que l'on peut, par le biais de l'utilisationd'un module de suivi des visages, disposer d'un nombre important de vues du visage-requêtesuivi. La plupart des systèmes reposent sur l'utilisation de tehniques initialement onçues dansle ontexte d'images �xes. La plupart du temps, on se ramène à un problème de lassi�ationd'images �xes par l'utilisation de l'une des trois stratégies suivantes. La première onsiste à sé-letionner une image-lé représentative de l'ensemble des vues du visage-requête. La deuxièmesolution est d'utiliser un algorithme de vote sur les résultats de lassi�ation obtenues pourhaune de es vues [GMP00℄. La troisième possibilité est de onstruire un modèle spéi�quepour haque personne de la base de onnaissane, ainsi que pour le visage-requête, à partir del'ensemble des vues de la personne onsidérée dont on dispose. Les aratéristiques du modèledu visage-requête sont alors omparées à elles des modèles de la base de onnaissane a�n delui assigner l'identité du modèle le plus prohe [YFM98, TB99a, TLV00, WS03℄.Très réemment, les avanées dans le domaine de l'aquisition de données tridimensionnelles(notamment par le biais de sanners laser) ont permis l'émergene de tehnologies de reonnais-sane 3D. Il existe deux grandes familles de méthodes : elles basées sur la mise en orrespondaned'objets 3D diretement [CBF05℄, et elles se ramenant pour la lassi�ation à un problème de re-onnaissane 2D [RBBV04℄. Le premier type de méthodes néessite généralement que l'on disposed'images 3D aussi bien pour les visages de la base d'apprentissage que pour les visages-requêtes,tandis que dans le seond as seules les vues 3D de la base d'apprentissage sont requises. Quelleque soit la solution retenue, il est néessaire de olleter un ertain nombre de visages par lebiais de apteurs 3D, e qui réduit le hamp des appliations. En e�et, de tels apteurs reposentenore à e jour sur une prise de vue intrusive, au sens où elle requiert la oopération du sujet.Dans le adre de ette thèse, nous nous intéressons aux tehniques basées sur l'étude d'images�xes 2D des visages, aratérisées par des valeurs de pixels en niveaux de gris. La plupart desméthodes reportées, proposées et/ou évaluées dans le présent doument sont onçues pour lareonnaissane de visages dans des images �xes, mais omme nous l'avons vu plus haut ellespeuvent failement être étendues à la reonnaissane dans des vidéos.1.3 Appliations et enjeuxL'impat stratégique et les enjeux �naniers du marhé mondial de l'information életroniquesont énormes. Il est essentiel de séuriser les transations en protégeant l'identité des utilisateursd'une part, et d'analyser le ontenu informationnel d'autre part. Par ailleurs, la demande de sé-urisation des lieux publis s'est faite de plus en plus pressante es dernières années. Ces élémentsexpliquent en grande partie l'e�ort de reherhe investi dans les tehniques de reonnaissane devisages. Fae à ette demande, de nombreuses entreprises ont proposé des produits ommeriaux,dont les prinipaux sont répertoriés en table 1.1.Dans la suite de ette setion, nous présenterons les prinipales appliations de la tehnologiede reonnaissane de visages, ainsi que leurs enjeux. La table 1.2 répertorie es appliationsainsi que leurs prinipales aratéristiques. Le sigle � BC � désigne la Base de Connaissane,7
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1.3. Appliations et enjeuxlassi�ation. Par exemple, on pourra onsidérer que si un système onçu dans un but de di-vertissement e�etue une mauvaise lassi�ation, la portée de ette erreur sera moindre que sielle-i avait amené à une usurpation d'identité pour une transation �nanière.Domaine Appliation Tâhe Taille Niveau Mondede deId Au BC séurité O FBiométrie Contr�le parental X petite moyen XAès à son X petite/ haut Xposte de travail moyenneSéurisation des X petite haut XtransationsIndexation Contenu personnel X petite faible XContenu spéi�que X moyenne moyen XContenu générique X grande moyen X
Séurité Aide à la déision X moyenne/ haut XgrandeAnalyse de X grande haut Xsènesa posterioriVidéosurveillane X grande haut XDivertissement Interation X petite faible Xhomme-mahineTab. 1.2 � Prinipales appliations de la reonnaissane de visages. On détaille ii le domaine demise en ÷uvre, la tâhe (Identi�ation/Authenti�ation), la taille de la Base de Connaissane,le niveau de séurité, ainsi que le ontexte (monde Ouvert/Fermé).1.3.1 BiométrieÀ e jour, le moyen le plus répandu d'authenti�er une personne de manière életroniquerepose sur l'utilisation d'un ode personnel, omposé de hi�res et/ou de lettres. Ce mode devéri�ation d'identité est relativement peu sûr, puisqu'il su�t de onnaître le ode de quelqu'und'autre pour usurper son identité. De plus, la multipliation des transations et des ommu-niations életroniques fait que l'usager moyen doit retenir un nombre roissant de odes : unpour retirer de l'argent depuis un distributeur automatique, un pour aéder à son ordinateur,plusieurs pour se onneter à des sites internet, et. Si bien que le besoin de systèmes d'authen-ti�ation onviviaux et sûrs se fait de plus en plus pressant. La biométrie onsiste à authenti�erune personne à l'aide de e qu'elle est, et non pas de e qu'elle sait ou détient. Parmi les méthodesde biométrie les plus e�aes, on peut iter elles basées sur l'étude de l'iris, de la rétine, oudes empreintes digitales. Mais es tehniques présentent l'inonvénient d'être intrusives (au sens9



Chapitre 1. La reonnaissane automatique de visages : problématiques et appliationsoù elles néessitent la oopération de l'utilisateur) e qui réduit le hamp des appliations. Deplus, leur déploiement repose sur l'utilisation d'un matériel dédié. À l'inverse, la tehnique dereonnaissane de visages est non-intrusive � on peut véri�er l'identité de quelqu'un sans mêmequ'il s'en rende ompte � et un matériel de prise de vue ourant (omme par exemple un appareilphotographique numérique ou une webam) su�t pour l'aquisition des données. Selon le rap-port G-276 [GBM03℄ rédigé par la Business Communiations Company, In., le marhé globalde la biométrie représentait 946 millions de dollars en 2002. Les prévisions font état d'un tauxd'aroissement annuel moyen de 29,1% jusqu'en 2007, où le marhé devrait représenter 3,4 mil-liards de dollars. C'est la reonnaissane d'empreintes digitales qui représente la part de revenusla plus importante, mais la reonnaissane faiale devrait avoir un taux d'aroissement annuelmoyen plus important, ave 33,3% ontre 29,2% pour les empreintes digitales. Les appliationsde biométrie listées en table 1.2 sont :� le ontr�le parental pour l'aès à la télévision passée une ertaine heure par exemple.S'agissant de biométrie dans un adre familial, on peut onsidérer que le monde est ferméet la base de onnaissane de petite taille. A�n de rendre le système le plus onvivial possibleet notamment de ne pas avoir à solliiter la ollaboration de l'utilisateur, on préférera danse ontexte mettre en ÷uvre une tâhe d'identi�ation que d'authenti�ation ;� l'aès à son poste de travail, (bâtiment ou environnement personnel dans l'ordinateurde bureau). Le nombre de personnes autorisées d'aès étant limité, la taille de la BCest petite à moyenne. Il s'agit typiquement d'une appliation d'authenti�ation en mondeouvert (puisque des imposteurs peuvent tenter d'aéder à la zone protégée). Il est possibled'amener l'utilisateur à oopérer, par exemple en lui demandant de plaer sa tête à unemplaement préis, e qui peut grandement simpli�er la tâhe de reonnaissane ;� la séurisation des transations, dont les aratéristiques sont très semblables à elles del'appliation i-avant, sauf que le nombre de personnes autorisées est généralement plusfaible.1.3.2 Indexation de douments multimédiaLe volume sans esse roissant d'information multimédia existante, tant sur internet que dansdes organisations de onservation du patrimoine (telles que l'Institut National de l'Audiovisuel),rend néessaire la mise à disposition de moyens performants d'indexation (lassement) et de re-herhe parmi es douments. L'identité des personnes représentées dans une image véhiule uneinformation sémantique forte. Par exemple, si l'on reonnaît M. Jaques Chira et M. VladimirPoutine dans une image, il s'agit sans doute d'une photographie prise lors d'un évènement àaratère politique. Les appliations d'indexation sont néessairement e�etuées a posteriori dela prise de vue et don elles reposent généralement sur une tâhe d'identi�ation. Les prinipalesappliations d'indexation listées en table 1.2 sont :� l'indexation de ontenu personnel. Il peut s'agir par exemple de trier les photographiesde vaanes d'un utilisateur. On onsidère que le erle des personnes potentiellementreprésentées (en général des amis) est fermé et limité (base petite à moyenne) ;� l'indexation de ontenu spéi�que, tel que des Journaux Télévisés (JT). Dans et exemple,il peut être utile de distinguer la séquene � plateau � de elles de � reportage �. Danse but, on peut utiliser l'outil de reonnaissane de visages, généralement onjointementave d'autres tehniques d'analyse d'images et de déoupage en séquenes. Ce systèmenous permet de véri�er les résultats par l'identi�ation du présentateur. Le nombre deprésentateurs potentiels de JT étant par dé�nition limité, on onsidère que la BC est de10



1.3. Appliations et enjeuxpetite taille. Par ontre, il peut y avoir des invités extérieurs et don on est dans un ontextede monde ouvert ;� l'indexation de ontenu générique. On dispose d'une vidéo ou d'un ensemble d'images �xes,sans auune information a priori sur son ontenu. Le but est de déterminer si des personnesonnues sont présentes dans es douments. La BC est potentiellement grande et le mondeouvert.1.3.3 SéuritéIl est souvent souhaitable que la surveillane automatique de lieux publis ou privés se fassede manière non intrusive, 'est-à-dire sans demander aux passants de déliner leur identité, equi évite d'installer des points de ontr�le qui restreindraient les personnes dans leurs mouve-ments. On se plae alors dans le adre d'une tâhe d'identi�ation et non d'authenti�ation. Lareonnaissane de visages est l'une des tehniques privilégiées dans e ontexte de surveillane,à ause de sa non intrusivité et de la relative failité d'aquisition de photographies d'un visagequi rend la onstitution de la base de onnaissane assez aisée. Les prinipales appliations deséurité sont (f. table 1.2) :� l'aide à la déision. Un expert dispose de la photographie d'une personne, dont il herhel'identité parmi un ensemble potentiellement grand de personnes onnues. Il questionne lesystème qui doit lui fournir les noms des andidats possibles. C'est l'opérateur humain quitranhera : soit auun des andidats proposés ne orrespond, et l'on pourra en déduire que levisage-requête n'est pas enregistré dans la base de onnaissane, soit l'un de es andidatsonvient et le visage-requête est identi�é. Le monde est don ouvert, et le nombre depersonnes enregistrées va de quelques dizaines à plusieurs entaines ;� la vidéosurveillane. Une améra numérique est plaée dans un lieu publi ou privé, enintérieur ou en extérieur, et ollete des images en permanene. Dès qu'un visage est déteté,l'image orrespondante est présentée au proessus d'identi�ation. La qualité de es imagespeut être très mauvaise, et leur résolution très (trop) faible. Le temps de réponse du systèmedoit obligatoirement être très rapide.� l'analyse a posteriori de ontenu. Les aratéristiques de ette appliation sont très sem-blables à elles de la vidéosurveillane ; la seule di�érene ave ette dernière est que l'ondispose généralement de plus de temps pour mener à bien l'identi�ation.1.3.4 DivertissementDans le domaine du divertissement, nous avons répertorié les interations homme-mahine,omme par exemple les jeux vidéos en réseau où haque joueur, plaé devant une webam, estautomatiquement reonnu. Son identité étant onnue, on peut alors proéder à une on�gurationautomatique de son environnement de jeu : il est par exemple possible de hoisir automatique-ment omme personnage du jeu l'avatar de ette personne parmi les avatars de l'ensemble desutilisateurs. Le nombre de joueurs potentiels étant limité, on peut onsidérer qu'il s'agit d'uneappliation en monde fermé, où la taille de la base d'apprentissage est petite. Dans un but deonvivialité, on privilégiera une tâhe d'identi�ation par rapport à l'authenti�ation.1.3.5 Appliations visées dans le ontexte de ette thèseDans ette thèse, nous nous intéresserons plus spéi�quement à la tâhe d'identi�ation, enmonde fermé dans un premier temps (hapitre 4.), puis nous étendrons notre travail au monde11



Chapitre 1. La reonnaissane automatique de visages : problématiques et appliationsouvert au hapitre 5. Nous herhons à onevoir un système �able pour des tailles de la basede onnaissane petite à moyenne, .-à-d. n'exédant pas une à deux entaines d'individus. Nousne visons auune des appliations itées i-dessus en partiulier ; néanmoins, le développementd'un tel outil nous ouvre les domaines du divertissement, de la biométrie dans un adre familial,de l'indexation de ontenu personnel ou spéi�que, et de l'aide à la déision dans le ontexte dela séurité. Les expérimentations reportées aux hapitres 4. et 5. seront onçues pour tester lesperformanes des algorithmes proposés dans de tels senarii.1.4 La reonnaissane humaine de visagesL'aptitude à reonnaître ses semblables est l'une des apaités ognitives les plus importantesde la rae humaine, indispensable à l'organisation en soiété. La reonnaissane d'une personnepar le erveau humain passe par l'utilisation de nombreuses informations visuelles (visage, pos-ture, oupe de heveux, et. ) ou non visuelles (voix, parfum, et.). Le ontexte est égalementun fateur important : on reonnaîtra plus rapidement un ollègue sur son lieu de travail quedans la rue. Néanmoins, la pereption d'un visage su�t généralement à sa reonnaissane : laplupart des humains sont apables, par l'étude d'une photographie de qualité su�sante, de re-onnaître une personne onnue, ou de distinguer deux visages di�érents (sauf s'il s'agit de vraisjumeaux), et e en une fration de seonde. Les premiers travaux portant sur la reonnaissanehumaine de visages ont été menés dans le domaine de la neuropsyhologie dès le début des années1950. Depuis, notamment grâe aux avanées dans le domaine de l'imagerie médiale, des étudesde neurophysiologie sont venues ompléter es reherhes. C'est ave un grand intérêt que lessienti�ques herhant à automatiser le proessus suivent es travaux, dans l'espoir de onevoirun algorithme apable de opier les prodigieuses faultés de reonnaissane du erveau humain.Ainsi, Zhao et al. ont dressé dans [ZCPR03℄ un inventaire assez omplet des prinipales étudesrelatives à la reonnaissane humaine des visages.1.4.1 La reonnaissane humaine de visages : un proessus spéi�queComme nous l'avons vu en introdution de ette thèse, la reonnaissane de visages onsti-tue une tâhe de lassi�ation plus omplexe que la reonnaissane d'objets génériques [DC86,RML90, GT97℄. Aussi serait-il plausible que ette tâhe repose sur un méanisme spéialisé etindépendant de eux impliqués dans la reonnaissane d'autres objets. Plusieurs onstatationsviennent aréditer ette thèse [BK98℄. Premièrement, le erveau humain a la apaité de reon-naître un visage familier à partir de relativement peu d'information, omparé à d'autres objets.Le deuxième argument en faveur de ette hypothèse est l'existene d'une maladie (très rare) nom-mée prosopagnosie et telle que les sujets qui en sont a�etés sont inapables de distinguer deuxvisages, ou de reonnaître visuellement des visages familiers, alors que leurs autres apaités dereonnaissane visuelle sont intates. Les malades peuvent distinguer un visage d'un autre objetet déteter ses aratéristiques faiales, mais sont inapables de ombiner es éléments dans unbut de reonnaissane. Chez ertains d'entre eux, on a déelé une lésion érébrale loalisée dansune région spéi�que du ortex visuel. Ce serait don ette partie du erveau qui serait impliquéedans la reonnaissane de visages, hypothèse que viennent aréditer des études neurophysiolo-giques montrant une ativité arue dans ette région lors du proessus de reonnaissane devisages.12



1.4. La reonnaissane humaine de visages1.4.2 Utilisation des aratéristiques loales et globalesLes psyhophysiiens et les neurosienti�ques ont herhé à déterminer si le erveau humain sebase plut�t sur l'étude de aratéristiques globales ou loales du visage pour sa reonnaissane.De nos jours, la plupart des herheurs s'aordent à dire que les deux types d'informationssont utilisées [BHB98℄. Si l'analyse de l'information des basses fréquenes de l'image (re�étantsa globalité) sont su�santes à la reonnaissane d'un visage très familier, les heveux, la formedu visage, les yeux et la bouhe sont reonnues omme étant des aratéristiques primordialesdans la pereption et la mémorisation des visages. Beauoup d'études montrent que l'importanedu nez est insigni�ante dans le adre de la reonnaissane d'un visage de fae, mais devientimportante pour une pose de pro�l ou de trois-quarts, où l'on peut mieux appréhender sa forme.Dans le adre de visages onnus mais non familiers, l'÷il humain prend en ompte à la fois lesaratéristiques intérieures (bouhe, yeux) et extérieures (heveux) à l'ovale du visage, tandis quepour la reonnaissane de visages familiers nous analysons essentiellement les aratéristiquesintérieures. De plus, le fait que l'on soit doté de la apaité à reonnaître au premier oupd'÷il le sujet d'une ariature tend à prouver le pouvoir disriminant des yeux, du nez et dela bouhe. En e�et, e sont là les prinipaux traits roqués (et généralement exagérés) dans lesariatures [Per75℄. Il a également été montré que la partie supérieure du visage a une plus grandeimportane que la partie inférieure.1.4.3 Impat des di�érentes soures de variabilitéIl est également très intéressant d'étudier l'impat des di�érentes soures de variabilité sur lesperformanes du système visuel humain en termes de reonnaissane des visages. Une personneayant vu un visage en une seule oasion peut le reonnaître dans des onditions d'orientation,d'expression faiale ou de luminosité très di�érentes [TH96, BVB87, Mos93℄.Des expérimentations ont montré qu'un visage familier élairé par une soure lumineuse situésous le visage est plus di�ile à identi�er [JHC92℄. Ainsi, la diretion d'illumination in�ue surnotre aptitude à reonnaître un visage ; les onditions d'illumination les plus favorables onsistenten un élairage par le haut [HB96℄.Selon des études neurophysiologiques, il semblerait que l'analyse de l'expression faiale sefasse par un proessus indépendant de la reonnaissane du visage. Certains patients atteints deprosopagnosie peuvent atégoriser les expressions faiales alors même qu'ils sont inapables dereonnaître le visage les arborant. À l'inverse, ertaines personnes sou�rant d'un type partiulierde syndrome organique du erveau sont apables de reonnaître un visage, mais pas d'interprétersa gestuelle faiale. De manière générale, l'expression faiale a peu d'in�uene sur nos apaitésde reonnaissane, pour autant qu'elle reste raisonnable.Par ontre, la question de savoir si la reonnaissane est ou non indépendante de la pose n'estpas enore tranhée. Étant donné qu'une image de visage se présente généralement à l'endroit,le fateur le plus variable est la rotation en profondeur. On parle de rotation en profondeur pourdes mouvements de type hohement de tête, ou négation. De nombreux sienti�ques s'aordentà dire que la pose n'a d'in�uene signi�ative sur la reonnaissane que si son amplitude esttrès importante. En e�et, il est di�ile de mettre en orrespondane les deux pro�ls d'un mêmevisage, tandis que pour deux vues de trois quarts ette tâhe est relativement aisée [HSA97℄.Cette onstatation tend à prouver que notre erveau est apable d'utiliser, dans une ertainemesure, la symétrie du visage par rapport à son axe entral vertial [TB98℄. 13



Chapitre 1. La reonnaissane automatique de visages : problématiques et appliations1.4.4 DisussionUn ertain nombre d'enseignements peuvent être tirés de es études, dans le but de one-voir un système de reonnaissane automatique qui soit le plus e�ae possible. Tout d'abord,les onstatations données en setion 1.4.1 ont amené un grand nombre de herheurs à propo-ser des systèmes de reonnaissane de visages spéialement onçus pour ette tâhe et non pasdiretement des appliations de tehniques plus générales de reonnaissane de formes. Deuxiè-mement, les éléments soulignés en setion 1.4.2 plaident en faveur des tehniques hybrides (ausens où elles sont basées sur l'étude onjointe des aratéristiques globales et loales des visages)et aordant une importane partiulière aux aratéristiques issues de la partie supérieure duvisage [ZCPR03℄.Les études exposées en setion 1.4.3 tendent à prouver l'importane de l'apprentissage pourla reonnaissane humaine : nous avons, depuis notre enfane, observé su�samment de visagespour avoir omplètement intégré leur symétrie, on est don apable d'inférer une vue à partir deson opposée. À l'inverse, on a peu l'oasion de renontrer dans la nature des soures d'élairageprovenant du sol ; par onséquent, il nous est di�ile de reonnaître un visage dans es onditions.Ces remarques montrent qu'il ne su�t pas de onsidérer les dissimilarités entre deux visagesdi�érents pour onstruire un outil de reonnaissane automatique performant : il faut égalementprendre en ompte l'ensemble des variations possibles entre deux vues d'un même visage.1.5 Di�ultés inhérentes à la reonnaissane automatiqueLes systèmes automatiques de reonnaissane de visages doivent rester invariants à toutfateur indépendant de l'identité du visage, même si e fateur engendre des hangements d'ap-parene du visage. Or, de nombreux fateurs, extérieurs au visage ou en lien ave sa natureintrinsèque, peuvent in�uer sur elle-i. Les onditions de prise de vue, notamment l'angle souslequel le visage est observé et la puissane des soures de luminosité, in�uent onsidérablementsur l'apparene d'un visage. Nous pouvons iter les propos de Moses et al. dans [MAU94℄ (tra-duit de l'anglais) : � Les variations entre des images d'un même visage dues à l'illumination età l'angle de vision sont presque toujours plus importantes que les variations entre images duesà un hangement de l'identité du visage �. L'expression faiale arborée par le sujet à l'instantoù l'image est olletée, ainsi que d'éventuelles oultations partielles (une partie du visage estahée par un autre objet, par exemple des lunettes) ainsi que le vieillissement peuvent égalementengendrer des hangements d'aspet importants. Des fateurs individuels relatifs aux personnesà reonnaître, tels que leur sexe ou leur âge, ainsi que la taille de la base de onnaissane, peuventégalement avoir un impat sur les performanes du système.Dans ette setion, nous passerons en revue es prinipaux fateurs et étudierons leur impat.L'analyse des résultats expérimentaux obtenus dans le adre des FRVT 2000 et 2002 [BBP01,PGM+03℄ et par Gross et al. dans [GSC01℄ nous permettra de tirer un ertain nombre de onlu-sions. Le protoole FRVT, qui sera détaillé en setion 1.7.3, a permis essentiellement de araté-riser l'impat de la pose, des onditions d'illumination, du délai entre di�érentes prises de vue,de fateurs individuels et de la taille de la base. Dans [GSC01℄, Gross et al. fournissent une étudesystématique de l'impat de di�érents paramètres sur les performanes du système, variés demanière isolée ou onjointe. Les six fateurs onsidérés sont : la pose de la tête, les hangementsd'illumination, l'expression faiale, les oultations, l'intervalle de temps entre deux prises de vueet le sexe.14



1.5. Di�ultés inhérentes à la reonnaissane automatique1.5.1 Les variations de poseUn hangement de l'angle d'inlinaison du visage engendre de nombreux hangements d'ap-parene dans l'image olletée, (pour une position �xe du apteur). Nous nous intéresserons iiaux rotations du visage en profondeur (mouvement de type hohement de tête ou négation).En e�et, on suppose que la phase préliminaire de normalisation du visage qui sera détaillée ensetion 1.6 permet de orriger d'éventuelles rotations dans le plan de l'image. Les rotations enprofondeur engendrent deux types de di�ultés. Tout d'abord, elles amènent des di�érenes deprofondeur qui, projetées sur le plan 2D de l'image, résultent en des déformations (étirement deertaines parties du visage et ompatage d'autres régions). La forme du visage, et don les dis-tanes entre aratéristiques faiales, varient. Seondement, elles peuvent mener à l'oultationde ertaines parties du visage (par exemple, dans une vue de trois quarts, une partie du visageest ahée).Si la pose du visage-requête di�ère signi�ativement de elle des visages enregistrés, les per-formanes des systèmes de reonnaissane de visages sont a�etées et les taux de reonnaissanebaissent sensiblement, omme l'a mis en évidene le FRVT [BBP01℄. En e�et, selon le FRVT2000, la rotation de la tête n'entraîne pas de baisse des taux de reonnaissane signi�ativejusqu'à ±25◦, alors qu'à partir de ±40◦ on onstate une hute des performanes.Dans [GSC01℄, Gross et al. ont montré que, si le seul fateur de variation entre l'imageenregistrée et l'image-requête est une rotation en profondeur de la tête inférieure à 30◦, les tauxde reonnaissane des systèmes (statistiques) atuels sont de l'ordre de 90%. Des rotations plusimportantes engendrent une forte baisse des performanes. Pour beauoup d'appliations tellesque la biométrie, les angles de rotation sont généralement inférieurs à 30◦ et don les performanesdes algorithmes atuels sont très intéressantes. Par ontre, pour d'autres appliations telles quela vidéosurveillane, il n'est pas su�sant de garantir d'exellentes performanes ave un angle derotation inférieur à 30◦. En e�et, les améras de surveillane sont souvent loalisées en hauteuret, si elles sont en intérieur, prohes des oins des pièes, e qui implique naturellement des anglesde prise de vue en dehors de es limites. Gross et al. ont également mis en évidene le fait qu'unmodèle onstruit à partir de poses frontales présente une meilleure apaité de généralisation àd'autres poses qu'un modèle onstruit à partir de poses non frontales.Il est parfois néessaire, pour ertains types de tehniques et dans le ontexte de ertainesappliations, de onstruire plusieurs modèles de reonnaissane (un par type de pose). En phasede reonnaissane, il faudra alors utiliser un lassi�eur de pose 3 en amont de la reonnaissane,de manière à e que tout visage-requête ne soit omparé qu'au modèle de sa pose.1.5.2 Les hangements d'illuminationL'intensité et la diretion d'illumination lors de la prise de vue in�uent toutes deux énor-mément sur l'apparene du visage dans l'image. Dans la plupart des appliations réelles, deshangements dans les onditions d'illumination sont néanmoins inévitables, notamment lorsqueles vues sont olletées à des dates di�érentes, en intérieur ou en extérieur. Étant donné qu'unvisage humain est un objet intrinsèquement 3D, des hangements d'illumination peuvent faire ap-paraître sur le visage des ombres aentuant ou, au ontraire, masquant ertaines aratéristiquesfaiales (f. �gure 1.2).L'évaluation du FRVT [BBP01℄ onlut que des hangements importants dans les onditionsd'illumination peuvent mener à des baisses onsidérables dans les taux de reonnaissane. En3. Module permettant de aratériser l'angle de prise de vue du visage, à partir par exemple des positions desaratéristiques faiales. 15



Chapitre 1. La reonnaissane automatique de visages : problématiques et appliations

Fig. 1.2 � Extrait de [MAU94℄. E�ets de variations dans les diretions d'illumination sur l'ap-parene d'un visage.e�et, si la plupart des systèmes de reonnaissane de visages sont stables à des hangementsraisonnables des onditions d'illumination en intérieur, en extérieur on note des dé�its de re-onnaissane de l'ordre de 40% ave les meilleurs outils testés par le FRVT. Ces baisses de tauxde reonnaissane peuvent être dues à des variations de la somme de luminosité ré�éhie parla peau et/ou à des réglages e�etués automatiquement par la améra pour garantir une bonnequalité d'image (par exemple la orretion gamma, le ontraste et les propriétés d'exposition).Gross et al. [GSC01℄ ont étudié de manière isolée l'impat du fateur de ré�exion de la peau,grâe à une étude menée sur la base PIE, dérite en annexe A. Les résultats obtenus montrent queles algorithmes de reonnaissane de visages atuels sont en fait robustes aux e�ets de hange-ments d'illumination purs (déjà en partie orrigés par l'égalisation d'histogramme appliquée lorsde la phase de normalisation). Ce seraient don les ajustements non linéaires des améras qui en-gendreraient en grande partie les baisses de performane des tehniques linéaires observées dansle adre du FRVT, et imputées à tort dans un premier temps à des hangements d'illumination.Par onséquent, lorsque l'on peut ontr�ler les onditions de prise de vue (biométrie, séurité),l'on ne saurait trop reommander de ontr�ler les réglages de la améra. Par ontre, puisqu'il estdi�ile de orriger les e�ets des réglages automatiques, il nous faudra faire ave lorsque l'on nepeut les ontr�ler (appliations d'indexation par exemple). Gross et al. remarquent égalementque les performanes des algorithmes baissent sensiblement lorsque les onditions d'illuminationextrêmes engendrent une oultation d'une partie du visage. Par onséquent, le ouplage devariations d'illumination et de variations de pose onstitue une di�ulté importante.1.5.3 Les expressions faialesLes visages sont des objets non rigides. L'expression faiale de l'émotion, surtout ombinéeave la parole, peut produire des hangements d'apparene importants des visages. Le nombrede on�gurations possibles se ompte en milliers. L'in�uene de l'expression faiale sur la reon-naissane est don di�ile à évaluer. Puisque l'expression faiale a�ete la forme géométriqueet les positions des aratéristiques faiales, il semble logique que les tehniques globales ou hy-brides y soient plus robustes que la plupart des tehniques géométriques. Gross et al. [GSC01℄ont étudié l'impat de hangements d'expressions faiales sur la reonnaissane, grâe à la basedes expressions faiales de Kohn-Kanade [KCT00℄. Leurs résultats expérimentaux montrent que16



1.5. Di�ultés inhérentes à la reonnaissane automatiqueles algorithmes sont relativement robustes aux hangements d'expression faiale, à l'exeptiondes as extrêmes engendrant d'importantes déformations de la bouhe (telles que le ri) et lerétréissement ou la fermeture omplète des yeux.Il peut don être utile de repérer en amont de la reonnaissane es expressions probléma-tiques. Si l'on est apable de atégoriser l'expression faiale du visage-requête, deux approhessont possibles. Soit plusieurs modèles de visages ont été appris (un par atégorie d'expressionfaiale), et l'on peut alors omparer diretement le visage de test à la base des visages arborantla même expression. Soit on utilise une tehnique générative qui, grâe à l'utilisation d'un mo-dèle de visages su�samment préis, nous permet de transformer le visage-requête de manièreà e qu'il se présente dans des onditions moins di�iles. Il existe de nombreux systèmes dereonnaissane des expressions faiales. Pour des études bibliographiques relativement omplèteset réentes, se reporter à [PR00, FL03a℄. Certaines approhes [BLFM03℄ onsistent à lasserles émotions en sept expressions basiques : neutre, olère, dégoût, peur, joie, tristesse, surprise.D'autres, onstatant que e genre d'émotions basiques n'est que rarement observé dans le adred'appliations réelles, ont mis en plae des systèmes apables de reonnaître des hangementsplus subtils d'expression [TKC02℄.1.5.4 Les oultations partiellesLe visage peut être partiellement masqué par des objets dans la sène, ou par le port d'a-essoires tels que des lunettes de soleil. Les oultations peuvent don être intentionnelles ounon. Dans ertains as, il peut s'agir d'une volonté délibérée de ontrearrer la reonnaissane(dans le ontexte de la vidéosurveillane par exemple). Exepté dans le ontexte de la biométrieou du divertissement, les systèmes proposés doivent être non intrusifs, .-à-d. qu'on ne peut pasompter sur une oopération du sujet. Par onséquent, il est important de savoir reonnaître desvisages partiellement oultés. Gross et al. ont évalué dans [GSC01℄ l'impat du port de lunettesde soleil, et d'un ahe-nez oultant la partie inférieure du visage, par le biais de l'utilisationde la base AR (f. annexe A). Leurs résultats expérimentaux montrent que les performanes desalgorithmes testés sont en général faibles dans es onditions. De plus, les di�érents algorithmesprésentent un omportement di�érent vis-à-vis des oultations. Nous reviendrons sur e pointen setion 2.4.1.5.5 Le vieillissement et les hangements d'aspetLes visages hangent d'apparene au �l du temps. Les modi�ations onernent la tensiondes musles, l'apparene de la peau (apparition de rides), le port de lunettes, éventuellement lemaquillage ou la présene d'une frange oultant une partie du front.Gross et al. [GSC01℄ utilisent la base AR (f. annexe A) pour déterminer l'impat de esfateurs. Sur la base AR, où le délai entre deux prises de vue est seulement de deux semaines, labaisse des taux de reonnaissane est estimée à 20%.Dans le FRVT 2000, les e�ets du temps ont été mesurés à l'aide des vues dupliate de la baseFERET : elles-i sont omparées aux vues FA, e qui permet d'établir un taux de reonnaissane(f. annexe A). Les taux fournis par les meilleurs algorithmes sont de 63% sur les vues dupliate I,et 64% pour les vues dupliate II, ontre 58% et 52% pour l'évaluation de 1996. Réemment, lessystèmes de reonnaissane ont don réalisé d'énormes progrès pour gérer au mieux le délai detemps entre deux prises de vue. Néanmoins, bien que l'intervalle de temps entre les vues FA etles vues dupliate I ne soit pas néessairement important, les systèmes ont du mal à reonnaître17



Chapitre 1. La reonnaissane automatique de visages : problématiques et appliationses dernières. Cela provient ertainement des hangements dans les onditions de prise de vue,et non d'un vieillissement des visages.Dans le adre de l'évaluation FRVT 2002 [PGM+03℄, la baisse des taux de reonnaissane(des meilleurs algorithmes testés) a été estimée à 5% par année d'éart entre l'image de référeneet l'image à reonnaître.À notre onnaissane, les e�ets du développement de la personne (par exemple le passage del'enfane à l'adolesene) restent à e jour inexplorés.1.5.6 Les fateurs individuelsLe sexe de la personne à reonnaître, son âge ainsi que son groupe ethnique, peuvent égalementin�uer sur les performanes de l'algorithme de reonnaissane.Étudions tout d'abord les di�érenes d'apparene du visage en fontion du sexe [BY98℄.Outre des di�érenes de forme du visage, les sourils des hommes sont généralement plus épais,et la région basse de leur visage est généralement plus texturée à ause de la barbe. Dans lesvisages de femme, la distane entre les yeux et les sourils est généralement plus importante,le nez plus petit, et le menton plus étroit. Intuitivement, les visages de femme devraient êtreplus di�iles à reonnaître, notamment à ause du maquillage. Les résultats expérimentauxreportés par Gross et al. viennent ontredire ette hypothèse, puisque les algorithmes évaluésreonnaissent plus failement les femmes que les hommes (dans les bases AR et FERET), et eien présene de di�érentes soures de variation et malgré une représentation équivalente des deuxsexes dans la base d'apprentissage. A ontrario, les expérimentations reportées dans le adre duFRVT 2002, plus signi�atives statistiquement ar portant sur plus de sujets, ont montré que lestaux d'identi�ation pour les hommes étaient de 6% à 9% meilleurs que eux obtenus pour lesfemmes. Cette ontradition entre les deux évaluations met une fois de plus en évidene le faitque les performanes des systèmes sont très liées aux bases utilisées pour leur évaluation.Lors du FRVT 2002, l'impat de l'âge des sujets sur les performanes du système a égalementété étudié. Selon les onlusions reportées, plus la personne est âgée, plus les taux d'identi�ationsont importants, ave une hausse d'environ 5% tous les dix ans (la pyramide des âges de la baseutilisée s'étale de 18 à 77 ans). Cette onstatation pourrait être expliquée par le fait que lesvisages des plus aniens sont plus texturés, du fait de la présene de rides, et présentent dondavantage de signes distintifs que les plus jeunes.1.5.7 L'impat de la taille de la baseC'est lors du FRVT 2002 que l'impat de la taille de la base sur les performanes du système aété étudié pour la première fois, grâe à la très grande taille de la base HCInt utilisée [PGM+03℄.Les meilleurs systèmes fournissent des taux de reonnaissane de l'ordre de 85% pour 800 per-sonnes, 83% pour 1600 individus, et 73% pour 37437 personnes. Selon les onlusions de erapport, les performanes déroîtraient de manière log-linéaire en fontion de la taille de la base.1.5.8 ConlusionDans ette partie, nous avons listé les prinipales di�ultés renontrées dans le ontexte de lareonnaissane automatique de visages. Nous avons montré que, parmi les fateurs in�uant le plussur les performanes du système, on ompte les hangements de pose, les oultations partiellesdes visages, et l'intervalle de temps entre deux prises de vue. Les baisses des performanes sontd'autant plus sensibles que es fateurs sont présents simultanément. D'autres fateurs, qui ontpourtant également une grande in�uene sur les taux de reonnaissane, ont fait l'objet de moins18



1.6. Détetion et segmentation du visage dans l'imaged'études. On peut relever parmi eux-i la rotation et les variations d'éhelle des visages dansles images. Le proessus de normalisation des visages, détaillé en setion suivante, vise à réduirel'amplitude de es variations.1.6 Détetion et segmentation du visage dans l'imageDans la grande majorité des algorithmes de reonnaissane de visages, le modèle est onstruità partir d'images de visages ontenant uniquement la région faiale. La prise en ompte dufond de l'image reviendrait à introduire du bruit dans le modèle. Chen et al. [CLLH01℄ ontmontré en 2001 que les tehniques statistiques notamment seraient, dans le as ontraire, plusin�uenée par le fond que par la région faiale en elle-même. Généralement, on évite de prendreen ompte des heveux, ar un hangement de oi�ure pourrait faire huter drastiquement lestaux de reonnaissane. Ces onsidérations sont en aord ave les études biologiques dérites ensetion 1.4 qui montrent que, pour reonnaître des visages familiers, l'÷il humain s'attahe plusaux aratéristiques faiales situées à l'intérieur de l'ovale du visage qu'à l'extérieur de elui-i.Le visage doit don être préisément segmenté et extrait de l'image. Pour ela, un proessusde prétraitement, illustré en �gure 1.3, doit être appliqué. Ce proessus se déompose en troisétapes. La première onsiste à déteter le visage dans l'image. Dans une seonde phase, on meten ÷uvre à l'intérieur de la région ainsi délimitée un module de détetion des aratéristiquesfaiales, .-à-d. des yeux, du nez, et de la bouhe. Puis, on mène une étape de normalisation :à l'aide des positions des aratéristiques faiales, tous les visages sont entrés et alignés de lamême manière dans les images orrespondantes.

Fig. 1.3 � Prétraitements des images en amont de la reonnaissane. Les di�érentes étapes duprétraitement peuvent également servir à d'autres appliations (enadrés en pointillés).Notons que ertaines tehniques reposent sur la mise en ÷uvre simultanée de la détetiondes visages et de la détetion des aratéristiques faiales. Dans la suite de ette setion, nous19



Chapitre 1. La reonnaissane automatique de visages : problématiques et appliationsfournissons plus de détails onernant les di�érentes phases du prétraitement.1.6.1 Détetion des visagesÉtant donnée une image, le module de détetion a pour objetifs de déider si ette imageontient un (ou plusieurs) visages, et de donner sa (leur) loalisation(s) dans l'image par lebiais d'une boîte englobante. Nous adoptons la dé�nition de la détetion proposée par Gariaet Delakis dans [GD04℄ : un visage est onsidéré omme orretement déteté si la taille de lafenêtre n'exède pas de plus de 20% la taille réelle de la région faiale, et qu'elle ontient lesyeux, le nez, et la bouhe.Deux prinipales statistiques aratérisent les performanes d'un système de détetion : le tauxde détetion, .-à-d. le pourentage de visages orretement détetés, et le taux de faux positifs,orrespondant à des détetions dans des régions ne ontenant pas de visages. Un proessusperformant est assoié à la fois à un taux de détetion important et à un taux de faux positifsfaible. Contrairement à la reonnaissane de visages, il existe des bases de référene utilisées pourl'évaluation de la plupart des algorithmes de détetion de visages. Un état de l'art des prinipalestehniques de détetion de visages, ainsi qu'une omparaison des performanes de elles-i, estdonnée en annexe B. Notons que le déteteur de visages reportant les meilleures performanessur les bases d'évaluation usuelles est a été introduit en 2004 par Garia et Delakis dans [GD04℄.Celui-i fournit sur la base CMU un exellent taux de détetion de 90,3%, ave un nombre defaux positifs (8) très faible, soit le meilleur ratio des tehniques de l'état de l'art (voir table B.1)de l'annexe B. Il est apable de déteter des visages tournés de ±20◦ dans le plan, et jusqu'à
±60◦ en profondeur, e qui est largement su�sant dans la plupart des appliations réelles (f.setion 1.3).1.6.2 Détetion des aratéristiques faialesLes traits pereptuellement les plus importants dans un visage sont les yeux, le nez, et labouhe. La détetion de es aratéristiques est une étape-lé du prétraitement des visages pourleur reonnaissane. En e�et, les approhes loales et hybrides ont intrinsèquement besoin deleurs oordonnées, et les tehniques statistiques usuelles (telles que les eigenfaes et les �sherfaes,détaillées au hapitre suivant), reposent sur un alignement orret de tous les visages dans lesimages. La détetion des aratéristiques faiales onstitue un préalable indispensable à ettephase de normalisation, détaillée en setion suivante. La reherhe est restreinte à l'intérieur dela boîte englobante renvoyée par le module de détetion du visage.Outre la normalisation des visages pour la reonnaissane, la détetion de aratéristiquesfaiales sert également dans le adre de nombreuses autres appliations telles que leur suivi, l'esti-mation de pose et de diretion du regard, l'analyse d'émotion, et les interations homme/mahine(f. �gure 1.3). Les enjeux étant importants, de nombreuses approhes ont été proposées durantla dernière déennie. Un état de l'art de es méthodes est proposé en setion B.2 de l'annexe B(p. 180). Notons qu'il existe à e jour des tehniques permettant de déteter rapidement etpréisément les aratéristiques faiales jusqu'à ±60◦ dans le plan de l'image, et ±30◦ en pro-fondeur [DG05℄.1.6.3 NormalisationLa phase de normalisation permet, grâe aux positions des aratéristiques faiales préé-demment détetées, d'aligner tous les visages de la même manière, et ainsi de réer des imagesde visages normalisées. Généralement, la normalisation onsiste en une rotation du visage dans20



1.7. L'évaluation des performanes des systèmes de reonnaissane automatiquel'image de manière à e que l'axe interoulaire soit horizontal, suivie d'un entrage du visagedans l'image et d'un déoupage de l'image de manière à ne retenir que la région faiale. Tousles visages doivent être représentés à la même éhelle, et les images normalisées sont toutes demême taille. Les images de ouleur sont ramenées en niveau de gris. La plupart du temps, unalgorithme d'égalisation d'histogramme est appliqué. Celui-i onsiste à harmoniser la répartitiondes niveaux de luminosité de l'image, de manière à tendre vers un même nombre de pixels pourhaun des niveaux de gris de l'histogramme. Cette opération vise à harmoniser les valeurs depixels des di�érentes images, a�n de gommer les dissimilarités dues à des di�érenes de onditionsd'illumination par exemple. Le proessus de normalisation utilisé dans le adre de ette thèse estpréisément détaillé en annexe C.1.7 L'évaluation des performanes des systèmes de reonnais-sane automatiqueÉtant donnés le nombre et la variété des algorithmes de reonnaissane de visages proposéses dernières années (voir �gure 1.1), il est très important de dé�nir des protooles expérimen-taux permettant leur évaluation. Mais la multipliité des appliations visées (voir table 1.2) rendette évaluation di�ile. En e�et, il est néessaire de disposer de données qui soient très sem-blables à elles renontrées en situation réelle, et le type de données varie énormément d'un typed'appliation à un autre. Par exemple, dans le adre de la biométrie, les onditions de prise devue sont la plupart du temps ontr�lées, alors que e n'est pas le as en général pour l'indexationou la vidéosurveillane. De plus, la mesure des performanes doit se faire selon une méthodologieprenant en ompte le oût des erreurs, en fontion du niveau de séurité des appliations (voirtable 1.2), omme nous le détaillerons en setion 1.7.1. Par onséquent, tout mode d'évaluationest dépendant de l'appliation visée. Il existe de nombreuses bases pour l'évaluation, hauneayant des attributs di�érents. Les performanes des algorithmes sont très dépendantes des attri-buts des bases (nombre de personnes, variabilité des vues, et.), et il n'existe pas de base uniqued'évaluation. Les bases les plus utilisées sont dérites en annexe A (p. 169).Néanmoins, durant la dernière déennie, des e�orts ont été déployés pour dé�nir des proto-oles d'évaluation standardisés. La série des évaluations FERET [RPM98, PWHR98, PMRR00℄menées par le National Institute of Standards and Tehnology (NIST) ont permis une ompa-raison de neuf systèmes, proposés par des institutions et des entreprises, dans des ontextesd'authenti�ation et d'identi�ation. À es évaluations ont suédé elles du Fae ReognitionVendor Test (FRVT) [BBP01, PGM+03℄. En parallèle, le protoole d'évaluation XM2VTS a étéintroduit essentiellement pour l'évaluation d'algorithmes de reonnaissane multimodaux (voix +visages) et 3D, et ei pour l'authenti�ation uniquement. Nous ne détaillerons pas e protooledans ette setion. Pour plus de détails se référer à [MMK+99℄.1.7.1 Les statistiques de mesure de la performaneL'estimation des performanes de systèmes de reonnaissane de visages est une tâhe dif-�ile. Un ertain nombre de onseils pour dé�nir un bon système d'évaluation sont prodiguésdans [MW02℄. Dans le adre de ette thèse, nous suivrons les lignes diretries dé�nies danse rapport. Notamment, nous utiliserons systématiquement pour l'évaluation des bases test dis-jointes des bases de onnaissane et d'apprentissage. Les performanes des systèmes sont mesuréespar des statistiques di�érentes selon que l'appliation évaluée est une tâhe d'identi�ation oud'authenti�ation. Les statistiques utilisées dans un ontexte d'identi�ation varient selon qu'il21



Chapitre 1. La reonnaissane automatique de visages : problématiques et appliationss'agit d'une identi�ation en monde fermé ou ouvert.1.7.1.1 Statistiques utilisées pour l'identi�ation en monde ferméPour l'identi�ation en monde fermé, la première mesure à aluler est le pourentage devisages de la base de test reonnus (.-à-d. orretement assignés à leur lasse d'appartenane).Cette statistique est ouramment appelée taux de reonnaissane. Dans le adre de l'identi�a-tion toujours, mais dans le ontexte d'appliations semi-automatiques d'aide à la déision (voir�gure 1.2), on peut également traer les ourbes Cumulative Math Charateristi (CMC). Cesourbes permettent d'obtenir les taux de reonnaissane umulés en fontion du rang de reon-naissane. Un visage est reonnu au rang r si une vue du même visage est parmi les r plusprohes voisins, au sens de la distane Eulidienne. Un visage orretement lassé au rang r = 1est automatiquement reonnu. Par ontre, le fait qu'un visage soit reonnu au rang r > 1 n'assurepas sa reonnaissane automatique ; néanmoins, dans le adre d'appliations d'aide à la déision,où l'on onsidère qu'un opérateur humain saura séletionner parmi les r plus prohes voisinsl'identité orrete, les ourbes CMC onstituent un indiateur de performane adapté.1.7.1.2 Statistiques utilisées pour l'identi�ation en monde ouvertPour évaluer les performanes d'un algorithme dans le ontexte d'une identi�ation en mondeouvert, nous utiliserons deux bases de test. La première est omposée de visages enregistrésdans la base de onnaissane. La seonde base ne ontient que des visages de personnes nonenregistrées. Le proessus de reonnaissane peut alors être déomposé en deux étapes. Dans unepremière phase, on e�etue un �ltrage des visages selon qu'ils appartiennent ou non à la basede onnaissane. Pour ela, il nous faut dé�nir une mesure de similarité entre l'image-requête etla base de onnaissane. Si ette mesure de similarité est supérieure à un ertain seuil �xé θ, ononsidère que le visage-requête est e�etivement enregistré dans la base de onnaissane. Sinon, onle rejette omme ne faisant pas partie de la base. Pour ertaines appliations de vidéosurveillanepar exemple, il su�ra qu'un visage passe ette phase de pré�ltrage pour qu'une alarme soitdélenhée. Deux types d'erreur sont possibles. Un visage enregistré dans la base de onnaissanepeut être rejeté omme ne lui appartenant pas : il s'agit d'une erreur d'identi�ation de type Iappelée faux rejet. A ontrario, un visage non enregistré dans la base peut être injustementdélaré omme lui appartenant : on parlera alors d'erreur de type II ou de fausse alarme. Le tauxde faux rejet est évalué sur la première base, tandis que le taux de fausses alarmes est évalué surla seonde base. Un seuil θ trop petit entraînera l'apparition d'un grand nombre de faux rejets,tandis qu'un θ trop grand engendre un taux de fausses alarmes important. Le seuil θ doit paronséquent être hoisi de manière à garantir un bon ompromis en erreur de type I et erreurde type II, pour le niveau de séurité requis par l'appliation. Dans une seonde étape, on neonserve que les visages ayant passé le pré�ltrage et l'on peut don se onsidérer en monde fermé.Les mêmes statistiques que préédemment peuvent être utilisées.1.7.1.3 Statistiques utilisées pour l'authenti�ationDans un ontexte d'authenti�ation (véri�ation), on appelle lient une personne e�eti-vement enregistrée dans la base, et qui donne son vrai nom au système (et devrait don êtreaepté). Par opposition, on appelle imposteur un individu se rélamant d'une autre identitéque la sienne (qui herhe à usurper l'identité de quelqu'un d'autre), et devrait don être rejeté.Deux types d'erreurs peuvent survenir : le rejet d'un lient (erreur de type I ), ou l'aeptation22



1.7. L'évaluation des performanes des systèmes de reonnaissane automatiqued'un imposteur (erreur de type II ). Le pourentage d'erreurs de type I sur la base de test estappelé taux de faux rejet (TFR), le ratio d'erreurs de type II est le taux de fausses aeptations(TFA). En général, la déision d'aepter ou de refuser un individu est prise sur la foi d'un sorede mise en orrespondane, en fontion d'un paramètre de seuil θ. Si le sore est supérieur à
θ, alors on autorise l'aès à l'utilisateur. Par ontre, si le sore est inférieur à θ, on lui refusel'aès. Plus le seuil θ est grand, plus le taux de fausses aeptations est important. Un seuiltrop faible, au ontraire, engendre de nombreux faux rejets. Le paramètre θ doit être ajusté demanière à garantir un bon ompromis entre TFR et TFA, pour le niveau de séurité désiré. Lastatistique la plus simple pour mesurer la performane d'un algorithme dans le ontexte de lavéri�ation est le taux d'erreur égale. Pour aluler elui-i, on règle le paramètre θ de manièreà e que TFR=TFA. Le taux d'erreur égale est alors la valeur de TFR (ou TFA) en e point.L'évaluation passe également par le traé de statistiques plus omplexes, telles que les ourbesReeiver Operating Charateristi (ROC). Cette ourbe donne le TFR en fontion du TFA. Elleest traée de manière paramétrique en fontion des valeurs de θ.1.7.2 Le protoole FERETLa première évaluation FERET a été menée en août 1994. Ce protoole a été le premieronçu pour mesurer la performane d'algorithmes de reonnaissane automatique des visages.Depuis, deux autres évaluations ont eu lieu, l'une en mars 1995, l'autre entre septembre 1996 etmars 1997. Les détails des expérimentations menées et les résultats sont reportés dans [RPM98,PWHR98, PMRR00℄. Les algorithmes ont été testés à la fois dans un ontexte d'identi�ationet d'authenti�ation. La base de visages utilisée est la base FERET, dérite en annexe A. Lesstatistiques d'évaluation utilisées sont détaillées dans la setion préédente.Les neufs algorithmes proposés ont des performanes variables en fontion des images-requêtestestées, et de l'appliation. Selon que la tâhe est l'identi�ation ou l'authenti�ation, le meilleuralgorithme n'est pas forément le même. Les évaluations de FERET ont également permis demettre en évidene les prinipaux fateurs pouvant in�uer sur les performanes des algorithmes,tels que les hangements de pose ou d'illumination, qui seront détaillés en setion 1.5. Elles ontégalement mis en lumière les performanes des di�érents algorithmes évalués ; plus de détailsseront donnés en setion 2.4, après que es tehniques aient été détaillées.1.7.3 Les évaluations FRVTLes protooles FERET visaient à évaluer des prototypes mis à disposition par les laboratoires.Le développement à partir de 1997 de logiiels ommeriaux (voir table 1.1) a rendu néessairel'évaluation de es logiiels. C'est le but des FRVT 2000 et 2002.En 2000, inq ompagnies ont partiipé à ette évaluation. Un protoole expérimental simi-laire à elui de FERET (session de Septembre 1996) a été utilisé, à la di�érene près que la baseutilisée en 2000 omptait beauoup plus d'images.En 2002, dix partiipants (industriels) ont été évalués, entre juillet et août 2002. Le but duFRVT 2002 était de fournir des mesures de performanes sur des images prohes de elles renon-trées dans les appliations réelles. La base de visages utilisée était la base High ComputationalIntensity (HCInt). La base HCInt ontient 121589 images de 37437 personnes di�érentes. Lesimages sont issues du Département d'État Amériain aux arhives des visas pour les ressortissantsMexiains non immigrants. Cette base n'est évidemment disponible que pour les organisationsayant partiipé au FRVT. Les performanes des algorithmes ont été mesurées dans le ontextede l'identi�ation et de la véri�ation. 23



Chapitre 1. La reonnaissane automatique de visages : problématiques et appliations1.7.4 DisussionLes évaluations menées dans le adre de FERET et du FRVT ont un triple intérêt. Première-ment, elles ont permis dans une ertaine mesure l'uniformisation des statistiques de mesure desperformanes utilisées. Deuxièmement, haune d'entre elles fournit une évaluation des systèmesqui lui sont ontemporains, et ela nous permet de suivre les évolutions des systèmes existants, etles progrès réalisés dans le domaine de la reonnaissane de visages. Nous y ferons régulièrementallusion dans la suite de ette thèse et notamment au hapitre suivant d'état de l'art. En�n, ellesont permis de mettre en évidene les prinipales soures de di�ulté pour les algorithmes dereonnaissane de visages, et ainsi de dessiner les futures voies de reherhe.Néanmoins, la base FERET ne onstitue pas la base de référene unique pour l'évaluationdes algorithmes de reonnaissane de visages, d'abord pare qu'elle ne ontient pas su�sammentd'images par personne pour garantir un apprentissage e�ae pour ertains systèmes. De plus,elle ne permet pas une étude de sensibilité à ertains fateurs, alors que d'autres bases, elle, sontonçues pour ela. Par exemple, les expressions faiales sont étiquetées ave beauoup plus depréision dans les bases Yale ou PF01 (f. annexe A), que nous préférerons pour évaluer la robus-tesse à l'expression. La base HCInt, quant à elle, n'est pas distribuée. Les évaluations FERETet FRVT n'ont don pas permis d'imposer une base unique pour l'évaluation des algorithmes.1.8 ConlusionCe hapitre nous a permis de dé�nir plus préisément la problématique de l'identi�ation desvisages étudiée dans ette thèse, ainsi que le hamp des appliations possibles et de leurs enjeux.Nous avons tiré un ertain nombre d'enseignements du proessus de reonnaissane humainedes visages. Après avoir mis en lumière les prinipales di�ultés inhérentes à la reonnaissaneautomatique de visages, nous avons présenté le proessus de normalisation des visages dans lesimages, onçu et déployé de manière à essayer de réduire ertaines de es di�ultés. En�n, nousavons détaillé les prinipaux protooles d'évaluation des (nombreux) systèmes de reonnaissaneautomatique proposés dans la littérature. La présentation des prinipales tehniques utiliséesdans es systèmes fait l'objet du hapitre suivant.
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Chapitre 2État de l'art des tehniques dereonnaissane automatique de visages2.1 IntrodutionNous avons vu au hapitre 1. que la reonnaissane automatique de visages est un domainede reherhe très atif (voir �gure 1.1). Nous introduisons ii les prinipales approhes baséessur l'analyse des images de visages en niveaux de gris. Du fait du nombre et de la diversité destehniques proposées, la liste des méthodes détaillées dans e hapitre n'est pas exhaustive.Comme nous l'avons évoqué en introdution de ette thèse, la tâhe de reonnaissane devisages peut se déomposer en deux étapes : l'extration de aratéristiques et leur lassi�ation(voir �gure 1). La première étape vise à fournir une représentation des visages sous la formede signatures, tandis que la seonde étape onstitue une phase de mise en orrespondane dees signatures. Le hoix de la tehnique de lassi�ation est en général très dépendant du typedes aratéristiques extraites ; il sera détaillé au �l de e hapitre pour haune des tehniquesprésentées.Ce hapitre est organisé omme suit. En setion 2.2, nous étudierons les méthodes ditesglobales, au sens où les aratéristiques sont diretement extraites depuis la totalité des pixels(en niveaux de gris) de l'image. Les approhes loales, 'est-à-dire basées sur l'étude de araté-ristiques extraites loalement de di�érentes régions du visage, ainsi que les approhes hybrides(alliant représentations globale et loale) font l'objet de la setion 2.3. En�n, la setion 2.4 fournitune omparaison des performanes de la plupart des méthodes présentées.2.2 Les approhes globalesDans ette setion, nous allons passer en revue les prinipales approhes globales de reon-naissane de visages. Dans un premier temps, nous présenterons la tehnique d'étude des or-rélations. Puis, nous détaillerons les prinipales approhes de projetion statistique, basées pourla plupart sur les tehniques d'Analyse en Composantes Prinipales, d'Analyse DisriminanteLinéaire, ainsi que d'Analyse en Composantes Indépendantes. Nous présenterons ensuite les mé-thodes reposant sur les Modèles Atifs d'Apparene, les réseaux de neurones et les Mahines àVeteurs de Support. 25



Chapitre 2. État de l'art des tehniques de reonnaissane automatique de visages2.2.1 La orrélationLes tehniques globales les plus diretes reposent sur l'utilisation d'un ritère de similaritéalulé entre les valeurs de pixels des images à omparer. L'une de es méthodes onsiste à mettreen orrespondane le visage-requête ave l'exemple auquel elle est le plus orrélée [BP94℄. Leritère retenu est généralement la orrélation roisée normalisée [Bar81, BP93℄. La normalisationporte sur les distributions des pixels des deux images, dont les moyennes et les varianes sontramenées à des mêmes valeurs. Si ette normalisation dote la tehnique d'une ertaine robustesseaux di�érentes soures de variation, la orrélation (tout omme la distane Eulidienne) est moinsperformante que la distane L1 [BM95℄ et reste très sensible aux hangements d'illumination,d'éhelle et de pose du visage. Les résultats les plus robustes aux variations d'illumination utilisentla orrélation entre les valeurs de gradient (somme des gradients horizontaux et vertiaux) despixels des images. A�n d'aroître la robustesse aux hangements d'éhelle et de diminuer letemps de alul, Burt a proposé en 1988 une approhe hiérarhique [Bur88℄. Beymer [Bey94℄a apporté une amélioration suseptible de rendre la méthode plus robuste aux hangements depose. Il s'agit d'inlure une phase préliminaire de aratérisation de la pose. L'image-requêteest alors omparée uniquement aux exemples orrespondant à la même pose. Notons que ettetehnique est très peu tolérante à des hangements dans les onditions d'illumination, omme lemontrent les évaluations FERET [BBP01℄ (f. setion 1.7.2).2.2.2 Les approhes de projetion statistiqueNotons h×w la résolution initiale des images de la base d'apprentissage. La plupart du temps,haque image est représentée par un veteur de pixels de très grande dimension n = hw, obtenupar onaténation des lignes ou des olonnes de pixels de la matrie-image initiale. L'espae Iontenant l'ensemble des veteurs-images de visages est appelé espae des images. Ses dimensionssont très importantes, e qui rend la lassi�ation di�ile dans et espae.Heureusement, les images de visages partagent un ertain nombre de propriétés struturellesommunes. En e�et, sous une pose frontale, les visages sont à peu près symétriques, et omportentun ertain nombre de aratéristiques faiales dont on onnaît les loalisations approximatives.Don, les visages ne sont pas distribués de manière aléatoire dans I et une grande partie despoints de l'espae I des images ne peuvent pas orrespondre à des visages. De plus, dans le asdes visages, l'information ontenue dans I est souvent redondante : en e�et, les valeurs de pixelsvoisins sont généralement très orrélées. Par onséquent, on peut onsidérer que généralementles visages appartiennent à un sous-espae F de I, de dimension inférieure, appelé espae desvisages [SM04℄. Les méthodes de projetion statistique, aussi appelées méthodes des sous-espaesou de rédution de dimensions visent, dans un premier temps, à dé�nir e sous-espae et, dansun deuxième temps, à mettre en orrespondane les visages à l'intérieur de e sous-espae. Pourun état de l'art très détaillé de es tehniques, se référer à [SM04℄.Le problème de la projetion statistique peut être formulé de la manière suivante : onnaissantune variable aléatoire n−dimensionnelle x = (x1, . . . , xn)T , on reherhe une autre représentation
s = (s1, . . . , sg)

T , ave g < n, optimale au sens d'un ritère �xé. Nous pouvons lasser estehniques en deux grandes familles : les méthodes linéaires et les méthodes non linéaires.Les méthodes linéaires visent à dé�nir une nouvelle base de l'espae original des données I.Une fois les données projetées linéairement dans ette nouvelle base, on élimine les veteurs debase les moins porteurs d'information (au sens d'un ritère bien hoisi), dé�nissant ainsi la based'un espae de dimension réduite F . La dimension g intrinsèque du sous-espae F peut don être�xée a posteriori. Les données transformées par les tehniques linéaires sont des ombinaisons26



2.2. Les approhes globaleslinéaires des données originales, soit :
s = W Tx (2.1)où W est la matrie de taille n× g de la transformation linéaire. La transformée inverse est :
x = AT s (2.2)où A est la matrie de taille g × n de transformation inverse.Le but des méthodes non linéaires est de fournir un espae F de représentation dans lequel lesdonnées sont projetées non linéairement. Cela permet de trouver des hypersurfaes de représen-tation (ou de séparation) apables de représenter et de lasser des données dont les distributionssont plus omplexes. Ces tehniques, la plupart du temps itératives, néessitent don souvent unhoix a priori de la dimension intrinsèque g de l'espae F .Les prinipales méthodes linéaires utilisées dans le ontexte de la reonnaissane de visagessont : l'Analyse en Composantes Prinipales (ACP), l'Analyse Disriminante Linéaire (ADL), etl'Analyse en Composantes Indépendantes (ACI). L'ACP est notamment utilisée dans le adre desméthodes des eigenfaes, des sous-espaes probabilistes et des sous-espaes Bayésiens, détailléesdans les trois setions 2.2.2.1 - 2.2.2.3 i-après. La tehnique des �sherfaes, basée sur l'ADL, estbrièvement passée en revue en setion 2.2.2.4 (ette dernière sera détaillée d'une manière pluspoussée en setion 3.3.3.2, p. 65). Les approhes basées sur l'ACI sont étudiées en setion 2.2.2.5.Les tehniques de projetion statistique non linéaire les plus ourantes, visant à représenter desespaes de données plus omplexes que les tehniques linéaires, sont présentées en setion 2.2.2.6.Nous introduirons en setion 2.2.2.7 une alternative à es derniers modèles, souvent di�iles àestimer, en la onstrution d'un ensemble de sous-espaes linéaires.2.2.2.1 La méthode des eigenfaesL'Analyse en Composantes Prinipales L'Analyse en Composantes Prinipales (ACP),initialement introduite par Hotelling en 1933 [Hot33℄, est une tehnique d'analyse de donnéespermettant de dé�nir le sous-espae dérivant le mieux possible la distribution des données dansl'espae initial. On suppose les données multinormales et entrées. L'ACP vise don à dé�nir lesous-espae F de l'espae initial I tel que la dispersion des données, projetées orthogonalementdans F , soit maximale (voir �gure 2.1). Le sous-espae déterminé par l'ACP est appelé sous-espae prinipal, et est engendré par une base orthonormée d'axes prinipaux.Soit {A1, A2, . . . , AN} l'ensemble des données dont on dispose, sous la forme de veteurs de

R
n. Les données sont entrées, .-à-d. que l'on a : A = 1

N

∑N
l=1 Al = 0 Notons W la matrieonstituant une base orthonormée de F . La projetion orthogonale de Al sur W est donnée par :

A′
l = W T Al (2.3)et par onséquent la matrie de dispersion des données projetées dans F peut s'érire :

S′
T = W T ST W (2.4)où la matrie ST est la matrie de dispersion totale des données initiales dans I :

ST =
1

N
AlA

T
l (2.5)27



Chapitre 2. État de l'art des tehniques de reonnaissane automatique de visages
P

x 1

x 2

Fig. 2.1 � Le sous-espae prinipal F est dé�ni par l'axe prinipal P , qui donne la diretion de
I = vect(x1,x2) suivant laquelle la dispersion des données est maximale.Le ritère à maximiser, basé sur la dispersion des données projetées, est don :

J(W ) =
∣

∣W T ST W
∣

∣ (2.6)On peut montrer que les olonnes de W sont onstituées des g veteurs propres orthonormésde la matrie ST (symétrique réelle) assoiés aux plus grandes valeurs propres [Loè55, Jol86℄.La valeur propre assoiée à haque veteur propre est une mesure du pourentage de varianeexpliqué par e veteur propre.Le sous-espae prinipal véri�e deux propriétés majeures. La première est que, pour une taille
g �xée, il minimise l'Erreur Eulidienne de Reonstrution moyenne ǫ, alulée selon :
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(2.7)La seonde est que l'ACP permet de déorréler les variables, en e sens que les matries deovariane des données W T
i Al projetées sur haun des axes disriminants Wi sont diagonales,pour tout i allant de 1 à g. Cette propriété assure la non-redondane des variables projetées, etdon le aratère optimal du sous-espae F hoisi, pour une taille g �xée.Les eigenfaes En 1987, Sirovith et Kirby [SK87℄ ont donné une nouvelle impulsion à lareonnaissane automatique de visages, en montrant que l'ACP onstitue un outil e�ae pourla représentation des visages.La tehnique que nous nommerons par la suite méthode des eigenfaes onsiste à appliquerune ACP sur les veteurs-images de visages. Si la dimension n des veteurs-visages est trèssupérieure à leur nombre N (n ≫ N), e qui est généralement le as pour les bases de visages,on peut utiliser une astue ourante [TP91℄. Notons A = [A1, AN ] la matrie des observationsentrées. Au lieu de aluler diretement les éléments propres de la matrie ST = 1

N AAT (de trèsgrande taille n× n), on peut alternativement aluler le système propre de AT A ∈ R
N×N , et endéduire le système propre de ST par projetion.À haque veteur-image Al ∈ R

n (supposé entré) est assoiée sa signature A′
l, dé�nie parla projetion de Al sur W , selon (2.3). La lassi�ation s'e�etue dans F , le plus souvent parsimple mesure de dissimilarité (f. annexe D) entre signatures et une assignation au plus prohevoisin.28



2.2. Les approhes globales
Fig. 2.2 � Les inq premières eigenfaes (assoiées aux plus grandes valeurs propres), aluléessur une sous-base de l'Asian Fae Database PF01 (f. annexe A), ontenant 107 personnes etquatre images de visages par personne.Les olonnes de la matrie de projetion W , dont des exemples sont fournis en �gure 2.2,sont appelés eigenpitures dans [SK87, KS90℄, eigenfaes par Turk et Pentland [TP91℄ et MostExpressive Features dans [SW96℄. Nous les désignerons sous le nom de eigenfaes dans la suite.Puisque es eigenfaes sont hoisies de manière à expliquer le mieux possible la distributiondes images de visages, il est logique qu'elles soient représentatives, visuellement parlant, de lastruture des visages. Néanmoins, on s'aperçoit qu'elles représentent également, et notamment lesdeux premières d'entre elles, des variations dans les onditions d'illumination. Cei est imputableau fait que le ritère de l'ACP (2.6) herhe à maximiser la variane totale, prenant ainsi enompte toutes les soures de variations, y ompris le bruit 4.Les hoix de la dimensionnalité intrinsèque g du sous-espae prinipal, ainsi que de la mesure dedissimilarité utilisée, onstituent deux enjeux majeurs.Séletion des veteurs propres à retenir Un point important et qui reste une voie de re-herhe est le hoix du paramètre g. Celui-i détermine la dimensionnalité intrinsèque de l'espaedes visages. Pour déterminer la valeur optimale de g, on peut se baser sur l'étude du spetre desvaleurs propres λi, par le biais d'un graphe de l'éboulis des valeurs propres (voir �gure 2.3). Unalgorithme naturel pour déterminer g est de herher la valeur-harnière à partir de laquelle lesvaleurs propres (normalisées) sont très petites.

∑
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Fig. 2.3 � Allure typique du graphe d'éboulis des valeurs propres assoiées à des eigenfaes. Lesvaleurs propres λi sont rangées par ordre déroissant. Le paramètre g est �xé à la valeur-harnièreà partir de laquelle les valeurs propres normalisées λi
Pn

i=1
λi

sont très petites.Dans [TP91℄, g est dé�ni de manière heuristique à partir de l'étude des valeurs propres, etdon non automatique. Moon et Phillips [MP98℄ préonisent d'éliminer 40% des derniers veteurspropres, mais e ritère peut ne pas être optimal, selon le ontenu de la base d'apprentissage.4. On désigne par le terme bruit toute soure de variation ne provenant pas d'un hangement d'identité, maisde modi�ations dans la pose de la tête, les expressions faiales, les onditions de prise de vue, et. 29



Chapitre 2. État de l'art des tehniques de reonnaissane automatique de visagesKirby et Sirovith [KS90℄ ont introduit un premier ritère de séletion qui est par la suitedevenu lassique [SW96℄ et fut baptisé énergie de dimension [Kir00℄. L'énergie de dimension du
ième veteur propre est :

Ei =

∑n
j=i+1 λj

∑n
j=1 λj

(2.8)où λj est la valeur propre assoiée à la j ème eigenfaes. On peut montrer que ∑n
j=i+1 λj estl'erreur quadratique moyenne engendrée par le rejet des n− i derniers veteurs propres ; le ritèreonsiste à séletionner les g premiers veteurs propres tels que Eg−1 > τ , et Eg < τ , où τ estun seuil �xé. Swets et Weng [SW96℄ préonisent l'utilisation de τ = 5%, et Kirby [Kir00℄ utilise

τ = 10%. Kirby [Kir00℄ a introduit un ritère d'étirement, dé�ni omme le ratio si = λi

λ1
entre lavaleur propre de Wi et la plus grande valeur propre λ1. Seuls les veteurs propres dont les si sontsupérieurs à un ertain seuil τ sont retenus (souvent τ =1%). Ces deux méthodes de séletiono�rent à peu près les mêmes performanes en termes de taux de reonnaissane.Il n'existe ependant auune preuve que le fait de ne retenir que les veteurs propres assoiésaux plus grandes valeurs propres garantisse une meilleure disrimination des visages selon leuridentité. La �gure 2.2 laisse même à penser que, loin d'enoder de l'information disriminante,les premiers veteurs propres représenteraient du bruit. C'est pourquoi Moon et Phillips [MP98℄préonisent d'éliminer le premier veteur propre. Martinez et Kak [MK01℄ montrent que lesrésultats expérimentaux obtenus par la tehnique des eigenfaes peuvent être meilleurs si l'on neprend pas en ompte les trois premiers veteurs propres, et. Le nombre de veteurs propres àrejeter est en fait très dépendant de la base d'apprentissage utilisée.Choix de la mesure de dissimilarité la mieux adaptée La lassi�ation des signaturesfournies par la tehnique des eigenfaes est généralement menée à l'aide d'une distane au plusprohe voisin : le visage-requête est a�eté à la lasse d'appartenane dont la signature est la plusprohe. Les distanes les plus utilisées sont : la distane L1 (Manhattan), L2 (Eulidienne), duosinus et de Mahalanobis [BSDG01℄ (f. annexe D). Des ombinaisons de es quatre métriques debase, telles que les mesures de dissimilarité de Mahalanobis-L1, -L2 et -osinus ont été proposéesdans [YDB00℄. Des variantes de es distanes usuelles, telles que les mesures de dissimilarité deMoon [MP98℄ et de Yambor [YDB00℄, ont également été introduites. Les résultats expérimentauxprésentés dans [BBTD03℄, ainsi que nos expérienes personnelles, montrent que la distane deMahalanobis-osinus est la plus performante d'entre elles.2.2.2.2 Les sous-espaes probabilistesL'ACP rejette purement et simplement les n − g veteurs propres assoiés aux plus faiblesvaleurs propres, e qui peut engendrer une perte d'information. L'Analyse en Composantes Prin-ipales Probabiliste (ACPP), proposée par Roweis [Row97℄ et Tipping et Bishop [TB97℄ en 1997,est une extension de l'ACP traditionnelle prenant en ompte les derniers veteurs propres parle biais d'un modèle linéaire bruité. Tipping et Bishop [TB99b℄ ont montré que l'ACPP pouvaitêtre reformulée omme la solution par maximum de vraisemblane d'un modèle spéi�que devariable latente.Un as partiulier de l'ACP Probabiliste est le modèle introduit par Moghaddam et Pent-land [MP97℄, et basé sur la déomposition du sous-espae propre en deux espaes omplémen-taires : l'espae des visages F (déterminé par la méthode des eigenfaes), et son omplémen-taire F⊥, dont une base est dé�nie par les veteurs propres restants. L'espae des images I est30



2.2. Les approhes globales
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Fig. 2.4 � La di�érene ∆ est déomposée suivant la distane à l'intérieur de l'espae des visages(DIFS), et à l'extérieur de l'espae des visages (DFFS).don déomposé en deux sous-espaes orthogonaux (voir �gure 2.4). Pour mesurer la di�érene
∆ = A1 − A2 entre deux images de visages A1 et A2, on utilise don deux distanes. À l'inté-rieur de l'espae des visages F on onsidère la Distane in Feature Spae (DIFS), et à l'extérieurde F on mesure la Distane From Feature Spae (DFFS). Puisque les espaes F et F⊥ sontorthogonaux, on peut déomposer la densité de probabilité de la di�érene selon :

P [∆/Ω] = PF [∆/Ω] PF⊥ [∆/Ω] (2.9)où Ω est l'espae dérivant l'ensemble des images de visages possibles, dérit par le biais de la based'apprentissage. On suppose véri�ées les hypothèses selon lesquelles les données sont distribuéesselon une loi multinormale dans F , et qu'elles sont loalisées dans F , à l'exeption d'un bruitblan Gaussien dans F⊥. On peut don estimer P [∆/Ω] par P̂ [∆/Ω], selon [MP97℄ :
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 (2.10)où ǫ(∆) est l'erreur moyenne de reonstrution de l'ACP (2.7), et ρ est simplement la moyenne des
n− g dernières valeurs propres. Dans la pratique, il est rare que l'on puisse aluler préisémentes valeurs propres, à ause d'un nombre d'exemples trop faible. Dans e as, Moghaddam etPentland [MP97℄ préonisent d'adapter une fontion non linéaire sur la portion onnue du spetredes valeurs propres, pour estimer les dernières valeurs propres. Lorsqu'une image-requête T doitêtre lassée, on alule sa di�érene ave haune des images Al de la base d'apprentissage et ondéide de lui assigner la lasse d'appartenane de l'exemple le plus prohe selon (2.10). Si le ratioDFFS/DIFS dépasse un ertain seuil, on peut déider que le visage-requête n'est pas représentédans la base d'apprentissage.2.2.2.3 La méthode des sous-espaes BayésiensOn onsidère maintenant qu'il existe deux types de variations pour la di�érene ∆ = A1−A2entre deux images : les variations intra-lasse ΩI et les variations inter-lasse ΩE . Les variationsintra-lasse orrespondent, pour une même personne, à des expressions faiales, des poses, et.di�érentes, et sont modélisées à partir de l'ensemble des vues d'une même personne (dans labase d'apprentissage). Les variations inter-lasse proviennent des di�érenes struturelles entrevisages di�érents. Une mesure de similarité S(∆) entre les images A1 et A2 peut être dé�nie par laprobabilité que, ompte tenu de la di�érene ∆ observée, les deux images A1 et A2 appartiennentà la même lasse :

S(∆) = P [ΩI/∆] =
P [∆/ΩI ] P [ΩI ]

P [∆/ΩI ] P [ΩI ] + P [∆/ΩE ] P [ΩE ]
(2.11)31



Chapitre 2. État de l'art des tehniques de reonnaissane automatique de visagesAinsi, on passe d'un problème de lassi�ation à k groupes à un problème de lassi�ation binaire.Les probabilités a priori P [∆/ΩI ] et P [∆/ΩE ] sont estimées après appliation d'une ACP danshaun des sous-espaes ΩI et ΩE . Sous l'hypothèse que les données sont distribuées selon deslois multinormales dans ΩI et ΩE , on peut dé�nir une expression analytique de la mesure desimilarité S(∆) [MJP00℄. Lorsqu'un visage-requête T doit être lassé, on alule sa di�érene
∆l = T −Al à haune des images Al onnues, ainsi que la mesure de similarité S(∆l) assoiée,et on assigne à T la lasse d'appartenane de l'exemple Al le plus prohe.On peut remarquer qu'il s'agit d'une variante supervisée de l'ACP, qui est elle-même nonsupervisée. Le terme supervisé signi�e que haque individu de la base d'apprentissage est éti-queté par sa lasse d'appartenane : on suppose à l'origine un système de lasses établi, donné apriori. Cette approhe est ependant plus oûteuse que la tehnique des eigenfaes, et dépend dedeux paramètres (les dimensions des deux sous-espaes prinipaux onsidérés), sans qu'auunestratégie de hoix de es paramètres n'ait été proposée par ses auteurs.2.2.2.4 La méthode des fisherfaesLa méthode des �sherfaes que nous dérivons dans ette setion est sans doute la plusonnue des approhes utilisant l'Analyse Disriminante Linéaire (ADL) dans le ontexte de la re-onnaissane de visages. Il existe de nombreuses méthodes de reonnaissane de visages basées surl'ADL. La plupart de es tehniques seront présentées dans le hapitre 3. À ette oasion, nousreviendrons plus en détail sur l'ADL (setion 3.2) et la tehnique des �sherfaes (setion 3.3.3.2).L'Analyse Disriminante Linéaire L'Analyse Disriminante Linéaire (ADL) est une teh-nique supervisée, basée sur la maximisation d'un ritère de séparabilité [Fis36℄. On dispose d'unebase d'apprentissage Ω omposée de N observations Al de R

n, haune étant a�eté à l'une des
k lasses. Le nuage de points Ω est don partagé en k sous-nuages Ω1, Ω2, . . . ,Ωk, haun de essous-nuages orrespondant à une lasse. Il s'agit de trouver le sous-espae maximisant par pro-jetion les dissimilarités entre lasses, tout en réduisant au maximum les variations à l'intérieurdes lasses (expliquant la majeure partie du bruit). Le sous-espae linéaire F est engendré parla matrie W maximisant le ritère de Fisher suivant [BHK97℄ :
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w Sb, assoiés aux plus grandes valeurs propres.32



2.2. Les approhes globales
Fig. 2.5 � Les inq première �sherfaes (assoiées aux plus grandes valeurs propres), aluléessur une sous-base de l'Asian Fae Database PF01 (f. annexe A), ontenant 107 personnes etquatre images de visages par personne.Tandis que l'ACP herhe à représenter au mieux les nuages de points (orrespondant auxlasses), l'ADL herhe la diretion permettant de mieux les séparer, omme l'illustre la �gure 3.2,donnée en p. 59. Si les données sont multinormales et homosédastiques (les matries de varianeintra-lasse des di�érentes lasses sont égales), alors l'ADL dé�nit un lassi�eur Bayésien optimal(voir setion 3.2.3).Les fisherfaes Dans le ontexte de la reonnaissane de visages, les données sont le plussouvent sous-représentées, au sens où la taille n des veteurs-images de la base d'apprentissageest très supérieure à leur nombre (n ≫ N). La matrie Sw est alors non inversible et on nepeut pas déterminer diretement W : 'est le problème de la singularité, détaillé en setion 3.3.2.Une solution à e problème, proposée par Swets et Weng [SW96℄ et Belhumeur et al. [BHK97℄est d'e�etuer une ACP en amont de l'ADL. Cette phase préliminaire permet de réduire ladimensionnalité du problème, de manière à e que la nouvelle matrie de variane intra-lassesoit inversible, et ei en onservant au maximum la forme de la distribution initiale des données.Les olonnes de la matrie de projetion W , dont des exemples sont fournis en �gure 2.5,sont appelés �sherfaes par Belhumeur et al. [BHK97℄ et Most Disriminant Eigenfeaturesdans [SW96℄. Nous les désignerons sous le nom de �sherfaes dans la suite. Visuellement parlant,les �sherfaes sont moins représentatives de la struture des visages que les eigenfaes puisquele ritère à maximiser n'est plus lié à la qualité de représentation, mais à la séparabilité. Bienque onstruites depuis la même base que les eigenfaes données en �gure 2.2, on onstate que les�sherfaes données en �gure 2.5 semblent moins représentatives des variations d'illuminations.En e�et, elles-i sont en grande partie expliquées par la variane intra-lasse, que le ritère deFisher tend à minimiser.Choix de la mesure de dissimilarité la mieux adaptée Tout omme pour les eigenfaes,les signatures obtenues par la tehnique des �sherfaes sont généralement omparées à l'aide d'unedistane au plus prohe voisin. Comme nous le montrons en setion E.1 (p. 187) de l'annexe E,les valeurs propres assoiées aux veteurs propres de S−1

w Sb sont liées au pouvoir disriminantde es derniers. Plus la valeur propre est grande, plus le veteur propre assoié permet de mieuxséparer les di�érentes lasses. Les valeurs propres peuvent don être inorporées dans la mesure dedissimilarité utilisée. Par exemple Zhao propose dans [Zha99℄ une distane Eulidienne pondéréepar les valeurs propres (f. annexe D). Celle-i donne de meilleurs résultats de reonnaissaneque la plupart des métriques usuelles.2.2.2.5 Les approhes basées sur l'Analyse en Composantes IndépendantesL'Analyse en Composantes Indépendantes La tehnique d'Analyse en Composantes Indé-pendantes (ACI) [Com94, Hyv99℄ est habituellement utilisée pour la séparation de soures [JH91℄,mais est très prisée dans de nombreux domaines. Celle-i vise à trouver le sous-espae linéairele plus représentatif de la distribution initiale des données. Si l'on ne fait auune hypothèse33



Chapitre 2. État de l'art des tehniques de reonnaissane automatique de visages
(a) (b)Fig. 2.6 � Extrait de [DBBB03℄. Les six premières olonnes de la matrie W , obtenues (a) grâeà l'arhiteture I et (b) ave l'arhiteture II.onernant ette distribution, il n'y a auune raison de s'arrêter à des statistiques d'ordre deux.L'ACI vise à représenter également les statistiques d'ordre supérieur ; autrement dit, au lieu desimplement déorréler les données omme le fait l'ACP, l'ACI herhe à les rendre statistique-ment indépendantes. L'ACI peut don être vue omme une extension non paramétrique de l'ACP.Mais, à la di�érene de l'ACP, l'ACI n'engendre pas de rédution de dimension. En pratique,l'ACI est la plupart du temps utilisée après une phase préliminaire d'ACP, visant à réduire lesdimensions du problème en déorrélant les données.Appliquer l'ACI sur un veteur aléatoire n−dimensionnel x onsiste à estimer le modèle :

x = AT s (2.12)où les variables si du veteur s = (s1, s2, . . . , sn) sont supposées statistiquement indépendanteset où A est une matrie de mélange de taille g × n.L'ACI onsiste à optimiser une fontion objetif : la fontion de ontraste. Celle-i peut êtrebasée sur le maximum de vraisemblane, par le biais du alul de la divergene de Kullbak-Leibler par exemple (voir annexe D), ou sur la non-normalité des variables. En e�et, la théoriede la � poursuite de la projetion � [Hub85℄ dit que herher l'indépendane statistique revientà herher la non-normalité. Le sous-espae de projetion est don hoisi de manière à e queles données projetées dans e sous-espae soient non-Gaussiennes. On utilise souvent pour elades fontions de ontraste basées sur une approximation de la néguentropie 5. Il existe de nom-breux algorithmes de mise en ÷uvre de l'ACI, dont les plus onnus sont INFOMAX [BS95℄,JADE [Car99℄, et FASTICA [HO97℄.L'ACI pour la reonnaissane automatique de visages Bartlett et al. ont proposé,pour la reonnaissane de visages, deux algorithmes de mise en ÷uvre fondamentalement di�é-rents [BMS02℄. Tous deux reposent sur une étape préliminaire d'ACP. Le premier algorithme :� arhiteture I � vise à obtenir des veteurs de base (les olonnes de la matrie W ) qui soientstatistiquement indépendants deux à deux. L'algorithme � arhiteture II �, quant à lui, herheà rendre les oe�ients de projetion (variables) mutuellement statistiquement indépendants.Les veteurs de projetion de l'ACI, à l'instar des eigenfaes pour l'ACP et des �sherfaes pourl'ADL, sont illustrés en �gure 2.6. L'ACI n'engendre pas de rédution de dimension. Par onsé-quent, les veteurs propres sont en même nombre que la dimensionnalité hoisie pour l'ACPpréliminaire. On peut remarquer que l'arhiteture I fournit des veteurs de base expliquantessentiellement des propriétés loales, tandis que les veteurs issus de l'arhiteture II semblentfournir plus d'information sur la globalité du visage. La lassi�ation est e�etuée à l'aide d'unemesure de similarité au plus prohe voisin. Selon les expérimentations de Bartlett et al. [BMS02℄,ainsi que elles de Dela et al. [DGG05℄, la distane du osinus est la plus adaptée à l'ACI.5. Sahant qu'une variable gaussienne X∗ a une plus grande entropie (au sens de sa dé�nition probabiliste) Hque n'importe quelle variable aléatoire X de même variane, une mesure de non Gaussiannité de X est donnéepar sa néguentropie N(X) = H(X∗) − H(X).34



2.2. Les approhes globalesDans la littérature, les résultats de omparaison des performanes de l'ACI et de l'ACP sontontraditoires. Les résultats fournis par Bartlett et al. [BMS02℄ (sur une sous-base de FERET)mettent en évidene des performanes équivalentes pour les deux arhitetures, et supérieures àelles des eigenfaes. Les résultats obtenus par Dela et al. [DGG05℄, ainsi que par Draper etal. [DBBB03℄ (sur des sous-bases de FERET) montrent une di�érene très signi�ative dans lesperformanes des deux algorithmes, à l'avantage de l'arhiteture II. Selon es deux référenes,seul le modèle issu de la seonde arhiteture serait plus e�ae que l'ACP. Néanmoins, la plupartdes résultats expérimentaux laissent à penser que l'ACI n'apporte pas d'amélioration signi�ativesur l'ACP [Mog02℄, voire qu'elle engendre une dégradation des performanes [BDBS02, Yan02℄.2.2.2.6 Les sous-espaes non linéairesLes tehniques basées sur la onstrution d'un sous-espae non linéaire ont été introduitesdans le ontexte de la reonnaissane de visages dans le but de parvenir à représenter pluspréisément les données, lorsque la distribution de elles-i est omplexe. Typiquement, si lesonditions d'illumination hangent drastiquement, les tehniques non linéaires sont réputées plusperformantes que les méthodes linéaires.Les Courbes Prinipales La tehnique des Courbes Prinipales [HS89℄ onsiste en un modèlede régression non linéaire des données. L'un des algorithmes de mise en ÷uvre les plus simples, etdans la plupart des as équivalent aux Courbes Prinipales 6, est basé sur la onstrution d'uneACP non linéaire par le biais d'un réseau de neurones multiouhes auto-assoiatif [CF90, Kra91℄.L'arhiteture de e réseau est illustrée en �gure 2.7. La sortie désirée du réseau de neurone est

Fig. 2.7 � Arhiteture du réseau de neurones auto-assoiatif permettant de déterminer les om-posantes prinipales non linéaires.égale au signal d'entrée. L'une des ouhes ahées, notée Y , omporte un nombre g de neurones�xé (qui est la dimension du sous-espae désiré). On herhe don le sous-espae de dimension
g �xée qui fournisse la meilleure reonstrution des données initiales. La partie du réseau deneurones omprise entre les données d'entrée et la ouhe Y orrespond à une projetion nonlinéaire des données f(x) sous la forme d'une somme pondérée de fontions sigmoïdes ; puis6. Sous la ondition que la fontion de projetion non linéaire soit lisse et di�érentiable. 35



Chapitre 2. État de l'art des tehniques de reonnaissane automatique de visagesla portion du réseau omprise entre la ouhe Y et la sortie approxime la fontion inverse dereonstrution h(y). À haque visage est assoié le veteur des sorties de la ouhe ahée Y quilui est assoié, et onstitue sa signature.Cette tehnique permet de trouver un sous-espae optimal au sens de la reonstrution desdonnées initiales et est don, tout omme l'ACP, plus adapté à la ompression des données qu'àleur lassi�ation. Un autre désavantage de et algorithme est qu'il néessite de �xer a priori ladimensionnalité intrinsèque g de l'espae des visages.Utilisation d'une fontion de noyau L'utilisation d'une fontion de noyau (f. setion 3.5.1,p. 80), onjointement ave une méthode de projetion statistique linéaire, est une astue visantà rendre ette méthode non linéaire. La tehnique ainsi dé�nie est onçue pour les as où unetehnique de projetion statistique linéaire ne su�t pas à séparer orretement les lasses dansl'espae initial des données. Dans un premier temps, on projette les données dans un espae Kde plus grande dimension et appelé espae de linéarisation [ABR64℄. Dans un seond temps, onapplique dans K une tehnique de projetion statistique linéaire. L'hyperplan ainsi obtenu peutêtre dérit dans l'espae initial des données (par projetion) omme un sous-espae non linéaire.Notons qu'il n'est pas néessaire de dé�nir préisément K mais qu'il su�t de hoisir une fontionde noyau adaptée au problème (f. setion 3.5.1, p. 80). En un ertain sens, l'utilisation d'unefontion de noyau a don rendu non linéaire une tehnique initialement linéaire. Ce prinipe estillustré en �gure 3.6, p. 80. Des versions à noyau ont été proposées pour l'ACP [SSM99, Yan02℄,l'ADL [MRW+99℄, et l'ACI [BJ02℄. Le hoix du type de fontion de noyau à utiliser, ainsi que deses paramètres, reste un problème di�ile [GAP+02℄. En setion 3.5, nous étudierons en détailsles di�érentes tehniques d'ADL à noyau.2.2.2.7 Extensions à plusieurs espaes de projetionQuand on dispose pour l'apprentissage de nombreuses vues orrespondant à di�érents vi-sages sous des onditions de prise de vue (pose de la tête, onditions d'illumination) variables,plusieurs stratégies sont possibles. La première approhe onsiste à utiliser toutes es vues pouronstruire un unique sous-espae qui soit représentatif de l'ensemble des variations de la based'apprentissage. De ette manière, le sous-espae dérit non seulement les identités des visages,mais aussi l'ensemble des variations dans les onditions de prise de vue. C'est par exemple lasolution retenue par Murase et Nayar pour la reonnaissane d'objets en 3D [MN95℄. On parlede représentation paramétrique des visages. Dans le as de tehniques linéaires, on suppose queles données reposent dans un unique sous-espae linéaire, et e malgré leur omplexité. A�n deapturer es données omplexes, nous avons vu i-avant que des tehniques non linéaires ontété introduites, ave plus ou moins de suès. Une approhe alternative onsiste à modéliser ladistribution omplexe des données par un ensemble de sous-modèles linéaires. Les données sontpartitionnées en di�érents lusters 7. On onstruit un espae de projetion linéaire spéi�que àhaun de es lusters. On herhe à obtenir une meilleure représentation des données qu'aveun unique sous-espae linéaire, tout en évitant la omplexité numérique inhérente à la déter-mination d'un sous-espae non linéaire. Il existe di�érentes manières de omposer les lusters :on peut partitionner les données en fontion des onditions de prise de vue, et ei de manièresupervisée ou non, ou bien alors onstituer un luster par lasse (identité).7. On désignera sous le terme luster un ensemble �ni non ordonné de points d'un espae généralement multi-dimensionnel.36



2.2. Les approhes globales

(a) (b)Fig. 2.8 � Adapté de [VT02℄. La tehnique de Vasilesu et Terzopoulos : (a) les données sontrangées sous la forme d'un tenseur, les quatre dimensions de elui-i représentent la lasse d'ap-partenane, la vue onsidérée (sous la forme d'un veteur de pixels), les onditions d'illuminationet l'expression faiale. Ii, seul le sous-tenseur orrespondant à une expression faiale neutre estmontré. (b) Le résultat de l'algorithme de Déomposition en Valeurs Singulières à n modes.Penhons-nous tout d'abord sur l'approhe onsistant à onstruire un sous-espae pour haquetype de prise de vue.L'approhe de Pentland et al. [PMS94℄ onsiste à onstruire un sous-espae pour haqueouple d'orientation et d'éhelle du visage dans l'image. Lorsqu'un visage-requête doit être re-onnu, on ommene par le projeter dans haun de es sous-espaes, et à séletionner elui dontil est le plus prohe. Puis, 'est dans e sous-espae qu'est menée la phase de reonnaissane, dela même manière que pour les eigenfaes. La qualité de reonstrution obtenue à l'aide de etteméthode est meilleure que pour la tehnique paramétrique [SM04℄.Vasilesu et Terzopoulos [VT02℄ ont plus réemment généralisé ette tehnique par l'utilisa-tion de tenseurs. Un tenseur peut être vu omme une extension multidimensionnelle d'un veteur(tenseur à une dimension) ou d'une matrie (tenseur à deux dimensions). Chaque vue est repré-sentée par un veteur de taille n = hw pixels. Les données sont stokées sous la forme d'untenseur, omme illustré en �gure 2.8-a. L'algorithme proposé, appelé Déomposition en ValeursSingulières à n modes, permet de déomposer le tenseur en un ensemble de omposantes prini-pales dans haune des diretions. Les veteurs de base ainsi obtenus sont donnés en �gure 2.8-b.Lorsqu'un visage-requête se présente, on ommene par aluler pour haque position dans letenseur (.-à-d. pour haque pose, expression, et.), ses oordonnées dans la base orrespondante.On obtient ainsi un ensemble de veteurs de oe�ients. On hoisit d'assigner au visage-requêtel'identité de l'exemple le plus prohe en moyenne sur toutes les positions dans le tenseur.Kim et al. [KKB02℄, ainsi que Turaga et Chen [TC02℄, ont proposé des modèles de mélangesd'eigenfaes onstruits automatiquement par le biais d'un algorithme Expetation Maximization(EM) [Moo96℄. Tandis que Kim et al. aratérisent haque visage par ses oordonnées dans labase des eigenfaes la plus prohe, Turaga et Chen hoisissent omme signature le veteur deoordonnées assoié à la base des veteurs propres minimisant l'erreur de reonstrution. 37



Chapitre 2. État de l'art des tehniques de reonnaissane automatique de visagesLes trois approhes détaillées dans e paragraphe sont plus performantes que la représenta-tion paramétrique si la base ontient de nombreuses variations d'apparene des visages. Mais esapprohes néessitent beauoup d'images par personne, néessairement dans des onditions deprise de vue di�érentes et souvent identi�ées (sauf pour les tehniques de mélanges d'eigenfaes).À titre d'exemple, Vasilesu et Terzopoulos [VT02℄ disposent de 256 vues par personne. Or, dansla pratique, il est très rare de disposer d'un tel éhantillon étiqueté, e qui limite le hamp desappliations.Foalisons-nous maintenant sur les tehniques reposant sur la onstrution d'un sous-espaepar lasse. Dans e ontexte, il n'est pas néessaire que les images soient étiquetées par leursonditions de prise de vue. Généralement, il su�t de disposer de moins d'images par personnequ'ave les trois tehniques détaillées i-avant. Aussi le hamp des appliations est-il plus largeave ette tehnique. Les bases de visages néessaires à la onstrution du modèle peuvent êtreissues de vidéos segmentées en séquenes d'images du même visage (à l'aide d'un algorithme dedétetion/suivi de visages).Parmi les méthodes les plus intuitives, on peut iter la tehnique de Torres et al. [TLV00℄,permettant de omparer un visage à un ensemble de vues d'une même personne. Les sous-espaessont dé�nis en appliquant une ACP par lasse (à la manière des eigenfaes). L'image du visage-requête est projetée dans haun de es sous-espaes, puis reonstruite. On assigne au visageà reonnaître l'identité assoiée au sous-espae donnant la plus faible erreur de reonstrution.Si l'on dispose non pas d'une unique image-requête, mais d'un ensemble de vues-requêtes dela même personne, alors on applique ette omparaison à toutes les vues-requêtes. La déisionglobale est prise par le biais d'un vote à la majorité.Yamaguhi et al. a proposé en 1998 [YFM98℄ la tehnique dite des Sous-Espaes Mutuels, per-mettant de omparer diretement des ensembles d'images. Lorsqu'un ensemble d'images-requêtes(ontenant toutes le même visage) doit être lassé, on onstruit son sous-espae prinipal par lebiais d'une ACP (à la manière des eigenfaes), puis on alule la distane entre e sous-espaeet les sous-espaes des personnes onnues (préalablement onstruits) au sens des angles prini-paux. L'angle prinipal entre deux sous-espaes est dé�ni omme étant l'angle minimum entredeux points des sous-espaes. Cette mesure ne prend en ompte que la distane d'angle entreles deux points les plus prohes et ei quelles que soient les distributions des sous-espaes (onnéglige notamment les entroïdes et les diretions prinipales des sous-espaes). Elle peut paronséquent engendrer une perte d'information disriminante. Cette tehnique a été étendue àdes sous-espaes non linéaires par Wolf et al. [WS03℄.Une approhe probabiliste permettant de mesurer la similarité entre espaes a été proposéedans [SFD02℄. On herhe la lasse Ωj dont la densité de probabilité pj est la plus prohe de la dis-tribution p de l'ensemble d'images à reonnaître, es distributions étant supposées Gaussiennes.La mesure de dissimilarité onsidérée est la divergene de Kullbak-Leibler (f. annexe D). Lesrésultats expérimentaux montrent que ette tehnique probabiliste est plus performante que latehnique des sous-espaes mutuels.En 1999, Tipping et Bishop étendent la tehnique d'ACP Probabiliste présentée en se-tion 2.2.2.2 à des sous-espaes probabilistes loaux [TB99a℄, dont les paramètres sont appris viaun algorithme EM. L'avantage prinipal de ette tehnique est que l'estimation des distributionsdes lasses permet de aluler les probabilités a posteriori d'appartenane à haune des lasses.Elle est utilisée ave suès pour la reonnaissane d'ériture manusrite.Réemment, Bouveyron et al. [BGS05℄ ont introduit une modélisation similaire à elle deTipping et Bishop [TB99a℄, mais qui repose sur des sous-espaes de dimensions intrinsèquesdi�érentes (et déterminées à l'aide de l'étude des graphes d'éboulis des valeurs propres) et une38



2.2. Les approhes globalesrégularisation des matries de variane des lasses reposant sur l'hypothèse que les lasses sonthypersphériques à la fois dans leur espae de projetion et son supplémentaire. Cette approhe estpartiulièrement adaptée à la modélisation des données de grandes dimensions et a été appliquéà la détetion d'objets spéi�ques (motoylettes) dans des images, mais à notre onnaissane,n'a jamais été utilisée dans le ontexte de la reonnaissane de visages.2.2.3 Les Modèles Atifs d'AppareneLes Modèles Atifs d'Apparene (MAA) [CET01℄ onstituent un outil d'extration de signa-tures aratérisant à la fois la forme et la texture des visages. La base d'apprentissage est annotéetrès préisément (à la main) par un nombre de points aratéristiques important (on utilise ou-ramment 122 points) modélisant la forme des visages (position des yeux, oins de la bouhe, et.).Les MAA ont été utilisés pour la première fois dans le ontexte de la reonnaissane de visages en1995 [LTC95℄. Le proessus de lassi�ation, détaillé i-après, est illustré en �gure 2.9. Chaque

Fig. 2.9 � Proessus de reonnaissane de visages basé sur les Modèles Atifs d'Apparene.exemple est représenté par un veteur de forme x ontenant ses aratéristiques. À partir desveteurs de forme de la base d'apprentissage, on applique une ACP, a�n d'extraire un ensemblede modes de variations prinipaux de la forme. Ceux-i sont stokés dans la matrie orthonormée
Pf . Les veteurs de forme x peuvent ensuite être estimés par le veteur x̃ suivant :

x̃ = x + Pfbf (2.13)où x est la forme moyenne de la base d'apprentissage et le veteur bf = P T
f x est la projetionde x sur Pf , et onstitue le veteur des paramètres de forme. Les textures des visages (valeursdes pixels en niveaux de gris) sont alors normalisées au sens de leur forme. On obtient unereprésentation des visages dite shape-free. Les textures sont déformées selon la forme moyenne(à l'aide d'un algorithme de triangulation par exemple). Pour haque visage, on obtient ainsi unveteur de texture g, indépendant de la forme du visage. Une ACP est appliquée sur es veteurs39



Chapitre 2. État de l'art des tehniques de reonnaissane automatique de visagesde texture ; le veteur g peut don être approximé par :
g̃ = g + Pgbg (2.14)où bg est le veteur de paramètres de texture assoié au visage. Chaque image est don aratériséepar ses veteurs de forme et de texture bf et bg, qui sont orrélés. A�n de les déorréler, ononatène les veteurs bf et bg de haque exemple de la base d'apprentissage, et l'on appliqueune ACP sur les veteurs onaténés ainsi obtenus. On obtient alors le modèle ombiné suivant :
x̃ = x + Qfc (2.15)
g̃ = g + Qgc (2.16)où c est le veteur d'apparene ontr�lant à la fois la forme et la texture du modèle, et Qf et Qgsont respetivement les matries de projetion de c dans les espaes de variations de forme et detexture.Pour un veteur de paramètres c �xé, on peut synthétiser l'image de visage assoiée. Pourela, on génère le visage shape-free orrespondant, puis on proède à sa déformation en utilisantles points de ontr�le du veteur x̃. Lorsqu'un visage-requête doit être reonnu, le but est dedéterminer le paramètre c optimal. Il s'agit de la valeur de c minimisant l'erreur δI entre l'imageoriginale et l'image synthétisée. Pour ela, on applique une proédure d'optimisation itérativeomplexe dépendant d'un nombre de paramètres de l'ordre de 80 à 100. A�n de rendre e pro-essus plus rapide, Edwards et al. [ETC98℄ ont proposé d'introduire de la onnaissane a prioridans l'optimisation. Cette information porte sur les relations entre l'erreur et l'ajustement desparamètres, et est apprise hors-ligne selon un modèle linéaire. Depuis, d'autres algorithmes dereherhe itérative ont été introduits [CET01℄. Ce proessus itératif nous permet d'obtenir lavaleur optimale du veteur c, que l'on onsidère omme étant la signature du visage assoié. Lalassi�ation peut se faire à l'aide d'une distane de Mahalanobis [KAG03℄ entre les veteurs c.Cette tehnique est très utilisée dans le ontexte de l'analyse de visages, non seulement pourleur reonnaissane [LTC95, ECT98, KAG03℄, mais aussi pour la détetion et le suivi de visageset/ou d'éléments faiaux [Ahl01, CC04℄ (voir setion 1.6.2), la modélisation de la forme 3D desvisages [RPG99℄ et la reonnaissane d'expression faiale [DAD03℄. Mais les MAA présententle désavantage de reposer sur une proédure d'optimisation oûteuse, instable et dépendant denombreux paramètres.2.2.4 Les Réseaux de NeuronesLes réseaux de neurones arti�iels ont été appliqués à la reonnaissane de visages, à la foispour l'extration de signatures et la lassi�ation de elles-i.Extration de signature Nous avons présenté en setion 2.2.2.6 l'utilisation de réseaux deneurones auto-assoiatifs pour l'extration de signatures non linéaires.Lawrene et al. [LGTB97℄ ont introduit une autre tehnique d'extration de signatures, ba-sée sur l'utilisation de Cartes Auto-Organisatries introduites par Kohonen [Koh89℄, ourammentappelées artes de Kohonen. Celles-i permettent d'organiser des données de grandes dimensionsde manière non supervisée, en e�etuant simultanément la projetion dans la arte et le luste-ring 8 des données. Au ontraire de la plupart des tehniques de lustering, les artes de Kohonenpréservent la topologie des lasses : la similarité entre les données d'entrée est préservée en sortie.8. Agenement des données en lusters (voir note de bas de page en p. 36).40



2.2. Les approhes globalesClassi�ation L'une des premières approhes de lassi�ation des visages par réseaux de neu-rones repose sur le système appelé Wilkie, Aleksander and Stonham's Reognition Devie (WI-SARD) [Sto84℄. Un réseau de neurones à une seule ouhe est onstruit pour haune des lasses.Le système néessite pour son apprentissage de nombreuses vues d'une même personne, ave desvariations dans les onditions d'illumination, l'expression faiale, et. Un visage-requête se voitassigner l'identité du réseau de neurones qui produit la plus forte réponse.Cotrell et Fleming [CF90℄ proposent d'e�etuer la lassi�ation à l'aide d'un réseau Per-eptron Multi-Couhes (PMC), après extration des omposantes prinipales non linéaires parréseaux de neurones auto-assoiatifs (voir setion 2.2.2.6). Dans [LGTB97℄, Lawrene et al. hoi-sissent de lasser les signatures (extraites par artes de Kohonen) à l'aide d'un Réseau de NeuronesConvolutionnel. Ce type de réseau de neurones est partiellement invariant à des transformationsglobales telles que la translation, la rotation et les hangements d'éhelles. Les résultats expé-rimentaux ont montré la supériorité des réseaux de neurones onvolutionnels sur les réseaux dePMC, et une légère amélioration par rapport à la tehnique des eigenfaes.Dans [LKL97℄, Lin et al. ont suggéré l'utilisation d'un Réseau de Neurones ProbabilisteDéisionnel (alliant les avantages des approhes statistiques et des réseaux de neurones). Il a étémontré que les performanes de ette solution sont omparables à la méthode de Lawrene et al.présentée i-avant, tout en étant beauoup moins oûteuse en termes de temps de alul.Les Réseaux de Fontions à Base Radiale (RFBR) ont également été utilisés dans le ontextede la reonnaissane de visages. Les RFBR onstituent une famille partiulière de réseaux multi-ouhes supervisés, omportant une ouhe ahée et une ouhe de sortie. Chaque neurone dela ouhe ahée implémente une Fontion à Base Radiale (voir setion 5.4.2) dé�nissant unehypersurfae d'ativation loalisée autour d'un entre. Les valeurs de sortie sont des ombinaisonslinéaires des valeurs de es fontions. Les RFBR sont ainsi apables d'approximer n'importequelle fontion, par ombinaison linéaire d'un ensemble d'appliations loalisées (e qui, parexemple, dans le adre de Gaussiennes, revient à un modèle de mélange de Gaussiennes). Plusde détails onernant les RFBR sont fournis en setion 5.4.2. Dans [WJHT04℄, Wang et al.proposent d'appliquer sur les visages une variante à noyau de l'algorithme des K-moyennes [JD88℄a�n d'initialiser les paramètres du RFBR. Les taux de lassi�ation obtenus sur la base ORLne montrent pas d'amélioration par rapport aux tehniques usuelles de projetion statistique.Thomas et al. [TFV98℄ ont proposé d'utiliser un RFBR pour la lassi�ation des signaturesextraites à l'aide de la tehnique des eigenfaes. Les mêmes auteurs ont montré dans [FTV99℄ quel'utilisation d'un RFBR en aval de l'ACP donne des résultats équivalent à l'utilisation d'une ADL(e qui revient à appliquer l'algorithme des �sherfaes). Plus réemment, Er et al. [EWLT02℄ont montré l'e�aité des Réseaux de Fontions à Base Radiale (RFBR) pour la lassi�ation designatures issues de la méthode des �sherfaes. Leur tehnique est néanmoins oûteuse en termesde onstrution du modèle, puisqu'elle néessite la mise en ÷uvre d'une ACP, suivie d'une ADL,puis d'une initialisation itérative des paramètres du RFBR , et en�n de l'apprentissage de elui-i.Plus de détails onernant la méthode d'initialisation utilisée seront donnés en setion 5.4.2.2.2.5 Les Mahines à Veteurs de SupportLa tehnique des Mahines à Veteurs de Support (très onnue sous son sigle anglais SVM)a été proposée en 1995 par Vapnik [Vap95℄. Il s'agit d'une méthode de lassi�ation basée surle onept de minimisation du risque struturel. Initialement, les SVM sont dé�nis pour unproblème binaire où les deux lasses sont linéairement séparables. On peut néanmoins étendreleur dé�nition aux as non linéaire (par l'introdution d'une fontion de noyau) et non séparable(par relâhement des ontraintes) ; en�n, il existe de nombreuses solutions pour l'extension au41



Chapitre 2. État de l'art des tehniques de reonnaissane automatique de visages

Fig. 2.10 � Cas de deux lasses linéairement séparables. L'hyperplan déterminé par la SVM,maximisant la marge, permet de séparer les deux lasses de manière optimale. Les veteurs desupport sont entourés.as multi-lasses.La tehnique de minimisation du risque struturel est liée à la dé�nition de la dimensionde Vapnik-Chervonenkis, appelée dimension VC [Vap95℄, permettant de aratériser la � ri-hesse � d'une famille de fontions de séparation. Choisir un ensemble de fontions trop largeonduit à des risques de surapprentissage, tandis qu'une famille trop restreinte peut ne pas onte-nir de solution satisfaisante. Dé�nissons le risque empirique omme étant l'erreur moyenne delassi�ation, alulée sur la base d'apprentissage. L'approhe de minimisation du risque stru-turel onsiste à hoisir, parmi les solutions minimisant le risque empirique, elle qui est dotéede la dimension VC optimale. On se ramène à un problème d'optimisation quadratique, dontl'interprétation géométrique, illustrée en �gure 2.10, est simple : on reherhe l'hyperplan maxi-misant la marge, 'est-à-dire la somme des distanes aux plus prohes exemples des deux lasses.Ces plus prohes observations sont appelées veteurs de support.On peut failement étendre ette tehnique au as non linéaire par l'utilisation d'une fon-tion de noyau, omme pour les tehniques de projetion statistique (voir setion 2.2.2.6). Dansle as non linéaire où auun hyperplan ne peut séparer linéairement les deux lasses, il fautrelâher les ontraintes, 'est-à-dire permettre que ertains des exemples soient du mauvais �téde la frontière déterminée par l'hyperplan. On parlera alors de marge souple [PCST00℄. Dans leontexte de la reonnaissane de visages, le nombre de personnes à reonnaître est généralementsupérieur à deux. Néanmoins, la généralisation des SVM au as multi-lasses est un problèmeomplexe [PCST00℄. A�n de ontourner es di�ultés, la plupart des tehniques sont basées surune formulation binaire du problème.Dans [Phi99℄, Phillips a utilisé la formulation des sous-espaes Bayésiens (f. setion 2.2.2.3)à la manière de Moghaddam et Pentland [MP97℄ pour réduire le problème à deux lasses : lesvariations intra-lasse et les variations extra-lasse. Les résultats expérimentaux ont montré quel'utilisation des SVM pour la lassi�ation apporte une amélioration par rapport à une simpledistane Eulidienne.Jonsson et al. [JKLM00℄ proposent une solution pour l'authenti�ation, onsistant à onstruireun SVM spéi�que pour haque personne enregistrée, à partir de signatures obtenues par ACPou par ADL. Ils montrent au travers de résultats expérimentaux que, pour lasser des signatures42



2.3. Les approhes loales ou hybridesobtenues par ACP, les SVM sont plus performants qu'une simple distane Eulidienne ou de or-rélation, mais que les SVM n'apportent pas d'amélioration dans le as de l'ADL. Cela peut êtreexpliqué par le fait que l'ADL su�t à séparer orretement les di�érentes lasses dans l'espaede projetion, la phase de maximisation de la marge devenant ainsi super�ue.2.3 Les approhes loales ou hybridesDans ette setion, nous présentons les prinipales approhes loales, .-à-d. basées sur l'étudede aratéristiques extraites loalement de di�érentes régions des visages. Nous exposerons égale-ment des tehniques hybrides, au sens où elles utilisent onjointement des aratéristiques globaleset loales des visages.En setion 2.3.1, nous passerons en revue les approhes basées sur l'extration de araté-ristiques géométriques, avant de présenter en setion 2.3.2 la fusion de sous-espaes modulaires,appliquant loalement des tehniques de projetion statistique globales vues en setion préé-dente. Puis, nous étudierons les méthodes basées sur les Modèles de Markov Cahés en se-tion 2.3.4, avant d'aborder en setion 2.3.5 l'utilisation de graphes par le biais de méthodes tellesque l'Elasti Graph Mathing.2.3.1 Les approhes géométriquesLes approhes géométriques font partie des plus aniennes tehniques utilisées dans le adrede la reonnaissane de visages. Elles onsistent à extraire, entre autre paramètres, les positionsrelatives des aratéristiques faiales telles que les yeux, le nez, la bouhe, et. Par exemple,dans [BP93℄, Brunelli et Poggio utilisent un ensemble de trente-inq éléments géométriques ex-traits automatiquement, illustrés en �gure 2.11. Les aratéristiques extraites des visages sontomparées deux à deux à l'aide d'une distane de Mahalanobis.Cette approhe néessite une très grande préision dans la détetion des divers élémentsfaiaux, e qui reste un problème di�ile dans des onditions générales de prise de vue et unevoie de reherhe (voir setion B). De plus, la plupart des aratéristiques extraites ne sont pasrobustes à des hangements d'expression faiale ou de pose de la tête. Dans [BP93℄, il est montréque les tehniques modulaires, qui font l'objet de la setion suivante, sont plus e�aes que etteapprohe géométrique.
Fig. 2.11 � Caratéristiques utilisées dans [BP93℄. Celles-i sont, entre autres : les dimensions duvisage, les positions relatives des divers éléments faiaux et des segments de droite aratérisantla forme du menton.Les artes de ontour sont très utilisées dans le domaine de la reonnaissane de formes.43



Chapitre 2. État de l'art des tehniques de reonnaissane automatique de visagesElles présentent notamment l'avantage d'être robustes à des hangements d'illumination dansles images. Elles ont été utilisées pour la première fois dans le ontexte de la reonnaissane devisages par Takás dans [Tak98℄. Cette approhe onsiste à omparer les images de visages parune mesure de similarité estimée diretement entre leurs artes de ontour binaires, obtenuespar le biais du �ltre de Sobel. La mesure de similarité utilisée est inspirée de la distane deHausdor� [HKR93℄, qui permet de omparer deux images sans pour autant néessiter de miseen orrespondane expliite des points issus de es images.Dans [GL02℄, ette approhe a été améliorée par l'utilisation des lignes de ontour des visages(au lieu de simples artes de ontour). Les lignes de ontour sont obtenues en groupant les pixelsde la arte de ontour de manière à obtenir des segments de droite. Chaque visage est donreprésenté par une arte appelée Line Edge Map (voir �gure 2.12). On peut rapproher ette
Fig. 2.12 � Exemple de arte des lignes de ontour d'un visage. Il s'agit de la signature utiliséepour la lassi�ation dans le ontexte de la tehnique de Line Edge Map [GL02℄.tehnique des études biologiques qui ont montré la apaité du erveau humain à reonnaîtreun visage depuis son dessin ou sa ariature [Per75℄. La représentation d'un visage par LEMest moins oûteuse en termes de stokage que l'image initiale, puisque seules les positions desextrémités des segments de droite sont enregistrées. La distane utilisée pour la lassi�ation desvisages est la même que dans [Tak98℄. Les expérimentations reportées sur des images frontalesmontrent que la tehnique de LEM est plus e�ae que elle de [Tak98℄, reposant sur des simplesartes de ontour. Elle donne également des résultats de lassi�ation signi�ativement meilleursque les eigenfaes en présene de hangements d'illumination. En revanhe, elle est moins robusteaux variations d'expression faiale et d'angle de prise de vue, ar es deux fateurs jouent un r�letrès important dans les signatures extraites.2.3.2 Les tehniques modulairesLes méthodes détaillées dans ette setion reposent sur des approhes globales (présentéesen setion 2.2), appliquées de manière modulaire à di�érentes régions faiales, et ombinées demanière à obtenir un modèle global alliant plusieurs modèles loaux. L'idée de es approhesest que les di�érentes régions faiales ne sont pas a�etées de la même manière par les di�é-rentes soures de variabilité. Par exemple, le port de lunettes de soleil hange onsidérablementl'aspet des yeux, tandis qu'un sourire a�etera plus la région de la bouhe. En onsidérant in-dépendamment des aratéristiques loales extraites de es di�érentes régions faiales, on espèreapporter une ertaine robustesse, essentiellement vis-à-vis des hangements d'expression faialeet des oultations partielles.Brunelli et Poggio ont généralisé l'approhe de la orrélation de Baron [Bar81℄ (voir se-tion 2.2.1) à plusieurs régions faiales [BP93℄. Quatre régions sont onsidérées : les yeux, le nez,la bouhe et la région faiale dans sa globalité (du haut des sourils jusqu'au menton). Lorsqu'unvisage-requête doit être reonnu, on ommene par le segmenter en régions à la manière de la44



2.3. Les approhes loales ou hybridesbase d'apprentissage, puis on applique la tehnique basée sur la orrélation pour haque régionfaiale. Les résultats sont ombinés à l'aide d'un réseau HyperBF. Les résultats expérimentauxmontrent que les aratéristiques faiales les plus disriminantes sont, en ordre déroissant depouvoir disriminant : les yeux, le nez, la bouhe et la globalité du visage.Dans [PMS94℄, Pentland et al. ont introduit l'approhe des Modular Eigenspaes. Les régionsfaiales retenues englobent la totalité du visage, les yeux et le nez. Une ACP est appliquée surhaune de es régions faiales et les résultats de lassi�ation obtenus sur haune des régionssont agrégés. La bouhe étant trop sensible à des hangements d'expression faiale, sa prise enompte engendrerait une baisse des taux de reonnaissane. Cette approhe peut être quali�éed'hybride, puisqu'elle utilise à la fois des aratéristiques globales et loales. Pentland et al. ontmontré qu'elle est plus e�ae que les tehniques globale et stritement loale (ne prenant pasen ompte la globalité du visage) prises séparément.En 2003, Heisele et al. ont introduit une tehnique modulaire utilisant les Mahines à Veteursde Support (SVM). Dix aratéristiques faiales sont détetées, et on extrait les blos de pixelsenglobant es régions faiales. Chaun de es blos est transformé en un veteur par onaténationdes lignes (ou olonnes) de pixels. Les veteurs orrespondant aux dix aratéristiques sontonaténés pour obtenir un veteur (de grande taille) par observation, es veteurs onstituantles signaux d'entrée.Dans [PG05℄, Prie et Gee ont introduit une tehnique modulaire basée sur une variantede l'ADL alliant l'ADL Direte (méthode qui sera détaillée en setion 3.3.3.3) et l'ADL Pondé-rée (qui sera détaillée en setion 3.4.3.2). Les régions faiales onsidérées sont : la région faialedans son ensemble, une bande faiale (de même largeur que la région faiale) s'étalant du frontjusqu'au-dessous du nez, et une bande faiale ontenant les yeux. Les résultats expérimentauxmontrent que ette approhe est plus performante que les tehniques des eigenfaes et des �sher-faes, et notamment plus robuste aux hangements dans les onditions d'illumination du visage,d'expression faiale et d'oultations partielles.2.3.3 L'Analyse des Caratéristiques LoalesL'Analyse des Caratéristiques Loales (ACL) est une tehnique basée sur l'extration parACP de aratéristiques loales [PA96℄. Contrairement aux eigenfaes, l'ACL est topographique,à savoir que les pixels voisins sont liés entre eux par des relations. Pour ela, l'ACL utilise desnoyaux à support loal, que l'on peut voir omme un ensemble de �ltres loaux KGi
, où les Gisont les grilles (de support loaux). Ces grilles, ainsi que leurs noyaux assoiés, sont illustrés en�gure 2.13. Une ACP est appliquée sur les images de la base d'apprentissage �ltrées loalement.On peut remarquer que le mode de mise en ÷uvre de l'ACP est prohe de elui utilisé parBartlett pour l'ACI dans le adre de l'algorithme d'Arhiteture I [BMS02℄ (f. setion 2.2.2.5).La reherhe du meilleur ensemble de grilles loales G∗ = {G1, . . . , Gg} se fait par la minimisationde l'erreur de reonstrution des images initiales. Selon les onlusions de Penev et Attik [PA96℄,la qualité perçue de la reonstrution est meilleure ave une ACL qu'ave une ACP. De plus,l'utilisation onjointe des eigenfaes et de l'ACL permet de diminuer l'erreur de reonstrution.L'utilisation onjointe de l'ACP et de l'ACL ouvre don la voie à une tehnique hybride e�aede représentation des visages.Cette approhe sou�re néanmoins de deux inonvénients majeurs : premièrement, la taille dessignatures des visages est beauoup plus importante qu'ave la méthode des eigenfaes et seonde-ment elle repose sur une proédure d'optimisation itérative oûteuse et potentiellement instable.De plus, les aratéristiques sont hoisies de manière à être le plus représentatives possible desimages de visages, mais non dans un but de séparation des lasses. Très peu d'informations ont45



Chapitre 2. État de l'art des tehniques de reonnaissane automatique de visages

(a) (b) () (d) (e)Fig. 2.13 � Extrait de [PA96℄. L'image en première ligne donne les positions sur le visage desentres des di�érentes grilles loales. Les images (a) à (e) de la seonde ligne montrent les noyauxloaux assoiés à es grilles.été fournies onernant la manière dont es aratéristiques pourraient ombinées dans un but delassi�ation. D'ailleurs, les artiles de Penev et Atik [PA96℄ et de Penev [Pen00℄ ne reportentpas de résultats d'évaluation pour une tâhe de reonnaissane. Néanmoins, le groupe Visionirevendique l'utilisation de l'ACL dans le logiiel ommerial de reonnaissane de visages FaeIt(voir table 1.1).2.3.4 Les Modèles de Markov CahésLes Modèles de Markov Cahés (MMC), initialement introduits par Baum et al. dans lesannées 1960, permettent de aratériser les propriétés statistiques d'un signal. D'abord utilisésen reonnaissane de la parole à partir des années 1980, e n'est qu'en 1994 qu'ils furent introduitsdans le adre de la reonnaissane de visages par Samaria [Sam94℄.Un MMC dé�nit des variables aléatoires, formant une haîne de Markov 9 ahée ('est-à-dire non observable), dont la valeur dépend don des éléments préédents dans une séquene. Ilsforment une struture omposée d'un nombre �ni d'états, haun étant assoié à une densité deprobabilité, d'une matrie A de probabilités de transition d'un état à l'autre, et d'une distributiond'état initial Π. A�n de aratériser préisément la séquene, on onsidère également un alphabetde symboles, assoié à la matrie de probabilité B de es symboles. Un MMC peut don êtrearatérisé par le triplet (Π, A, B). Les MMC permettent ainsi de modéliser des séquenes desymboles de manière dynamique (puisque tout élément in�ue sur la valeur des éléments qui lesuivent dans la séquene).Levin et Pieraini [LP92℄ ont montré qu'une adaptation bidimensionnelle entièrement onne-tée des travaux réalisés dans le adre du traitement unidimensionnel de la parole serait beauouptrop omplexe en temps de alul. C'est pourquoi Samaria [Sam94℄, ainsi que Ne�an [Nef99℄ ontommené par introduire une struture simple de MMC unidimensionnel (MMC 1D), avant deproposer des algorithmes plus omplexes, appelés pseudo bidimensionnels (MMC pseudo-2D), ausens où ils ne sont pas entièrement onnetés dans les deux diretions.Pour pouvoir appliquer les MMC à la reonnaissane de visages, il faut dé�nir un alphabetde symboles représentatif des visages. La première solution proposée par Samaria et al. [Sam94℄(MMC 1D) onsiste à segmenter les images de visages en un ensemble de régions (bandes faiales)9. véri�ant les propriétés d'horizon limité et de stationnarité.46



2.3. Les approhes loales ou hybrides

Fig. 2.14 � Extrait de [Nef96℄. L'image de visage, initialement de taille H ×W , est segmentéeen bandes faiales de hauteur h pixels, ave un reouvrement r entre bandes. L'ordre d'apparitiondes observations oi est de haut en bas.ouvrant toute la largeur de l'image (voir �gure 2.14). À haune de es bandes faiales est asso-ié un symbole. Il existe inq états, orrespondant au front, aux yeux, au nez, à la bouhe et aumenton. Sous l'hypothèse que le visage est représenté dans une position frontale, un ordre d'ap-parition naturel est de haut en bas (par analogie ave le modèle de gauhe à droite retenu dansle adre du traitement de la parole). Les observations émises par haun de es états sont : soitles veteurs obtenus par onaténation des lignes de pixels des bandes faiales, soit les veteursde leur ompression via une transformation en osinus disrète bidimensionnelle (DCT) [RY90℄.Un modèle MMC est onstruit pour haune des personnes (lasses) de la base d'apprentissage,en utilisant lassiquement un algorithme de Viterbi [For73℄ pour l'initialisation des paramètreset la méthode de Baum-Welh [Bau72℄ pour leurs réajustements. Lorsqu'un visage-requête estprésenté au système, on segmente l'image à la manière de la base d'apprentissage, puis on aluleles vraisemblanes de haun des modèles de Markov (ave l'algorithme de Viterbi) pour �na-lement lui assigner l'identité assoiée au modèle le plus vraisemblable. Cette tehnique a deuxinonvénients majeurs. Tout d'abord, elle néessite une très bonne préision lors de la segmenta-tion du visage en sous-bandes, e qui est une tâhe di�ile. De plus, le sens de parours (du hautvers le bas) permet de modéliser des déformations vertiales des visages, mais n'est pas robusteaux variations horizontales telles que les rotations de la tête en profondeur (vers la gauhe ou ladroite).C'est pourquoi Samaria [Sam94℄ et Ne�an [Nef99℄ utilisent le modèle de MMC pseudo 2D,aussi appelé MMC planaire. Cette tehnique repose sur la dé�nition de super-états, eux-mêmesMarkoviens, dérivant l'ensemble des états de Markov 1D. Les bandes faiales évoquées préé-demment sont déoupées en sous-régions (blos de pixels) dérites par des MMC 1D, ave unetransition de gauhe à droite, et dé�nissent les super-états, d'ordre d'apparition de haut en bas.Par onséquent, le réseau n'est pas entièrement onneté dans les deux diretions. Plus réem-ment, Ne�an a introduit une tehnique généralisant les MMC pseudo 2D, remplaçant les MMCpar un réseau Bayésien plus général, et a prouvé l'e�aité de ette méthode pour la reonnais-sane de visages [Nef02℄.Perronnin [Per04℄ a introduit un modèle apable d'injeter dans le adre probabiliste desMMC 2D (si les états onsidérés sont disrets) et des Modèles Espae-État (MME) 2D (dans leontexte d'états ontinus), un ensemble de transformations loales onçues de telle manière queles déformations voisines restent ohérentes entre elles. L'utilisation de es transformations loales47



Chapitre 2. État de l'art des tehniques de reonnaissane automatique de visagesvise à estimer l'ensemble des déformations globales des visages, supposé trop omplexe pour êtremodélisé diretement. Des algorithmes performants d'approximation, appelés turbo MMC etturbo MME, sont proposés pour la mise en ÷uvre de es méthodes. Les résultats expérimentauxmontrent que, dans le adre du problème de l'authenti�ation, la seonde approhe est trèsperformante, et supérieure à la première. La tehnique proposée est onçue pour être robusteaux hangements dans la pose, l'expression faiale et les onditions d'illumination.2.3.5 Les approhes basées sur les graphesLes tehniques présentées dans ette partie sont basées sur la mise en orrespondane degraphes. Pour un introdution détaillée de e problème, se référer à [Jol01℄. Nous nous intéres-sons partiulièrement aux approhes appelées Elasti Graph Mathing et Elasti Bunh GraphMathing. Ces tehniques sont basées sur la méthodologie d'Arhiteture de Lien Dynamique.Cette dernière est étroitement liée à la théorie des réseaux de neurones ; basée sur l'élastiité desliaisons synaptiques, elle permet de struturer par le biais de graphes des neurones aratérisantdes propriétés loales des visages.2.3.5.1 L'Elasti Graph MathingLa tehnique dite d'Elasti Graph Mathing (EGM) a été initialement introduite par Lades etal. en 1993 [LVB+93℄. À haque image de la base d'apprentissage est assoié un graphe qui luiest propre. On utilise pour ela une grille régulière, plaée sur les images de visages. Les ara-téristiques extraites sont généralement des oe�ients de Gabor ou des veteurs de propriétésmorphologiques [KTP00℄. Le treillis de la grille utilisée pour les images-requêtes est générale-ment plus �n que pour les images d'apprentissage. La distane entre l'image-requête et uneimage onnue est dé�nie omme étant la meilleure mise en orrespondane M∗ entre les ve-teurs de aratéristiques des deux images (de tailles di�érentes), parmi les solutions possiblesM.On restreint le hamp de reherhe aux solutions préservant un ertain nombre de ontraintesspatiales. On dé�nit pour ela la fontion de oût suivante :
C(M) = Cl(M) + ρCg(M) (2.17)où Cl(M) est la somme des oûts loaux de la mise en orrespondane M des aratéristiquesdeux à deux, et Cg(M) est le oût de déformation global du modèle. Le paramètre ρ est unemesure de la rigidité du graphe ; sa valeur est généralement �xée ad ho. La distane entre deuxveteurs de aratéristiques est mesurée via la distane du osinus (f. Annexe D).Étant donné la ombinatoire du modèle, le nombre de solutions possibles est très important,et ei même pour des tailles de treillis modérées. Il est par onséquent impossible de mener unereherhe exhaustive. C'est pourquoi un algorithme en deux étapes a été proposé. Après avoirinitialisé M à M0, où M0 orrespond à un graphe totalement rigide (ρ → ∞), les positionsdes n÷uds du graphe sont loalement perturbées jusqu'à e que l'on atteigne une solution M∗minimisant loalement la fontion de oût.Des améliorations ont été apportées plus tard à e modèle [DJK+02℄. Dans [KTP00℄ Kotro-poulos et al. herhent à réduire l'in�uene de l'initialisation de l'algorithme (pouvant engendrerla onvergene vers des minima loaux) par une proédure probabiliste fournissant, à haqueitération, le ouple optimal de transformations globales et loales. Dans [TKP01℄, les auteurshoisissent de neutraliser le terme Cg dans l'équation (2.17), et d'utiliser alternativement un en-semble de ontraintes loales pour éviter des déformations improbables du visage. Les hyperplansde séparation optimaux sont déterminés, pour haque aratéristique, par l'utilisation de SVM.48



2.3. Les approhes loales ou hybrides2.3.5.2 L'Elasti Bunh Graph MathingLa tehnique d'Elasti Bunh Graph Mathing (EBGM) [WFKvdM97℄ est prohe de elle del'Elasti Graph Mathing. La di�érene ave l'EGM est que l'EBGM utilise un même graphe pourla modélisation de tous les visages, e qui semble ohérent du fait de la struture géométriqueprédé�nie des images de visages. Chaque n÷ud est assoié à une aratéristique faiale (yeux,nez, bouhe) ou à des points de ontour. Au lieu de onstruire un modèle pour haque image,on onstruit don un modèle général de représentation, appelé Fae Bunh Graph (FBG), depuisl'intégralité de la base d'apprentissage (voir �gure 2.15). Tous les veteurs orrespondant à unmême n÷ud sont regroupés de manière à représenter l'ensemble des états possibles de e n÷ud. Lebut est d'inorporer dans haque n÷ud le plus de variabilité possible, en utilisant notamment desimages di�érant dans l'expression faiale. Les n÷uds sont représentés indépendamment les unsdes autres, e qui onfère à l'EBGM un pouvoir ombinatoire important et une bonne apaitéde généralisation (p. ex. onnaissant deux vues : l'une où les deux yeux sont ouverts et l'autre oùles yeux sont fermés, on devrait être apable de reonnaître la personne si elle ligne d'un ÷il).

(a) (b)Fig. 2.15 � Un Fae Bunh Graph (FBG) représenté d'un point de vue (a) artistique et (b)sienti�que. Le FBG vise à représenter l'ensemble des états possibles, pour haque n÷ud.La base d'apprentissage est annotée à la main de manière à onnaître les positions exatesdes aratéristiques faiales et à onstruire un modèle qui soit le plus préis possible. Lorsqu'unvisage-requête doit être reonnu, l'algorithme d'EBGM est utilisé pour en loaliser les araté-ristiques faiales et onstruire son graphe assoié. La fontion de oût utilisée, prohe de ellede l'EGM (voir équation (2.17)), inlut en outre de l'information de phase, de manière à leverl'ambiguïté entre des aratéristiques dont les valeurs sont prohes et à estimer les translationsloales. Tout omme pour l'EGM, l'algorithme est en deux étapes : la première permet de ompen-ser les distorsions globales du visage et la seonde les dissimilarités loales. Puisque les n÷udsdes graphes orrespondent aux mêmes aratéristiques faiales, la mise en orrespondane estsimpli�ée et repose sur la distane du osinus entre aratéristiques.Puisque le pouvoir disriminant des di�érentes aratéristiques faiales n'est pas le même(par exemple, on onsidère généralement que la bouhe, plus sujette à des distorsions du fait deshangements d'expression faiale, est une aratéristique moins disriminante que les yeux) etvarie en fontion des sujets, ertaines approhes visent à pondérer l'importane de es araté-49



Chapitre 2. État de l'art des tehniques de reonnaissane automatique de visagesristiques pour la mise en orrespondane de graphes [Krü97℄. L'algorithme proposé dans [Krü97℄est onçu pour être également robuste aux hangements de pose. L'approhe d'EBGM est perfor-mante dans le adre de la reonnaissane de visages. Elle est néanmoins très oûteuse en termesde temps de alul, tant pour la onstrution du modèle que pour la mise en orrespondane degraphes.2.4 Comparaison des performanes des méthodes2.4.1 Présentation des résultats expérimentauxLes tables 2.1 et 2.2 fournissent une omparaison des taux de reonnaissane de la plupartdes méthodes présentées dans e hapitre. Les résultats de la table 2.1 sont obtenus sur les basesFERET et ORL, tandis pour la table 2.2 les bases utilisées sont les bases de Yale et AR. Cesbases de visages sont dérites en annexe A (p. 169).Dérivons les prinipales évaluations desquelles sont tirés es résultats. Les résultats faisantréférene à [PMRR00℄ sont issus de l'évaluation FERET de Mars 1997 (f. setion 1.7). Dixsystèmes ont été évalués, parmi lesquels deux algorithmes basés sur les eigenfaes, un systèmeutilisant les sous-espaes Bayésiens, trois algorithmes reposant sur la mise en ÷uvre des �sherfaeset une tehnique basée sur l'Elasti Bunh Graph Mathing (EBGM). La base de visages utiliséepour l'évaluation est un sous-ensemble de FERET. Les deux systèmes les plus performants sontl'EBGM et les �sherfaes de Zhao et al. [Zha99℄. L'EBGM fournit de meilleurs résultats queles �sherfaes sur les vues dupliate et la vue f ; pour la vue fb les �sherfaes sont légèrementmeilleurs que l'EBGM. Il faut ependant noter que le protoole expérimental mis en ÷uvren'est pas favorable aux �sherfaes, puisque seulement deux vues par personne sont utilisées pourl'apprentissage, e qui est en général insu�sant pour un apprentissage e�ae de l'ADL [MK01℄.Moghaddam fournit dans [Mog02℄ une omparaison des tehniques des eigenfaes, de l'Ana-lyse en Composantes Indépendantes (ACI) et de la tehnique des sous-espaes Bayésiens. Ilsutilisent inq partitions aléatoires de la base FERET en une base d'apprentissage et une base detest ontenant haune 140 personnes. Les résultats expérimentaux montrent que les eigenfaeset l'ACI sont à peu près aussi performantes, mais que l'ACI est beauoup plus instable quel'ACP, au sens où ses performanes varient beauoup plus en fontion de la base onsidérée. Lessous-espaes Bayésiens sont signi�ativement plus e�aes que les deux autres tehniques.Dans [GSC01℄, Gross et al. proèdent à l'évaluation sur plusieurs bases, dont la base AR,des tehniques des eigenfaes, des �sherfaes et du logiiel ommerial FaeIt. Ce dernier repo-serait sur l'Analyse des Caratéristiques Loales (ACL) détaillée en setion 2.3.3, mais nous nedisposons pas de beauoup d'informations sur le mode de mise en ÷uvre et les prétraitementsappliqués sur l'image. Plusieurs bases sont utilisées, et l'impat de di�érents fateurs est étudié,omme dérit en setion 1.5. Pour l'évaluation, les algorithmes des eigenfaes et des �sherfaessont entraînés sur une partie des bases utilisées, tandis que l'apprentissage de FaeIt a eu lieu enamont, sur une base à propos de laquelle nous ne disposons d'auune information. Les résultatsexpérimentaux montrent que FaeIt est dans la majorité des as supérieur à la méthode des�sherfaes, elle-même plus performante que la tehnique des eigenfaes. Par ontre, dans le asoù les yeux sont oultés par des lunettes noires (base AR), les �sherfaes fournissent un tauxde reonnaissane de 45% ontre seulement 10% pour FaeIt. Si l'on ajoute à ette oultationdes di�érenes dans les onditions d'illumination, les taux de reonnaissane passent à 27% pourl'ADL et 6% pour FaeIt. La méthode mise en ÷uvre dans FaeIt est en revanhe beauoup plustolérante à une oultation de la région basse des visages que les tehniques des eigenfaes et50



2.4. Comparaison des performanes des méthodesdes �sherfaes. Le omportement des méthodes des eigenfaes et des �sherfaes, qui sont baséessur l'étude de l'ensemble des valeurs de pixels (méthodes globales) modélisés sous la forme deveteurs-images (f. setion 2.2.2) est failement interprétable. En e�et, l'oultation d'une im-portante région du visage entraîne la modi�ation des valeurs d'une grande partie de es pixels etne peut que résulter en une diminution importante des performanes. A ontrario, la tehniqueloale d'Analyse des Caratéristiques Loales utilisée par le logiiel FaeIt doit sans auun douteaorder une forte importane à la région supérieure du visage, si bien que l'algorithme est àla fois relativement tolérant à une oultation de la partie basse du visage, mais non robusteà des modi�ations de l'apparene des yeux. Néanmoins, il faut noter que le ontenu des basesd'apprentissage in�ue beauoup sur les performanes des tehniques statistiques, et que l'appren-tissage de FaeIt n'a pas été e�etué ave les mêmes bases que les deux autres méthodes, e quibiaise la omparaison des taux de reonnaissane.D'une manière générale, on peut remarquer que les bases utilisées pour l'évaluation ont unimpat important sur les résultats obtenus. Ainsi, pour les eigenfaes et sur la base FERET,les taux de reonnaissane passent de 80% à 20% selon que l'on onsidère omme base de testl'ensemble fb ou f (f. annexe A).Notons également le protoole d'évaluation retenu in�ue fortement sur les performanes dessystèmes. Par exemple, dans [Yan02℄, les performanes des systèmes sont évalués selon une stra-tégie leave-one-out, détaillée i-après. On dispose initialement d'une base de visages. On tire auhasard une image dans ette base. La base d'apprentissage est onstituée de toutes les imagesde la base initiale, à l'exeption de ette image tirée au hasard. L'algorithme est entraîné surla base d'apprentissage, et l'on reueille son résultat de lassi�ation sur l'exemple isolé. Cetteopération est répétée autant de fois qu'il y a d'images dans la base d'apprentissage (soit 400 foissur la base ORL, dérite en annexe A). Les taux de reonnaissane extraits de [Yan02℄ et �gurantdans le tableau 2.1 (base ORL) orrespondent au ratio moyen d'exemples orretement lassésdans es onditions. L'apprentissage de haque lassi�eur est don mené depuis 9 à 10 imagespar personne. Puisque la base ORL ne ontient pas de hangement d'apparene très importantsdes visages, plus le nombre de vues par personne utilisées pour l'apprentissage est élevé, plus lestehniques statistiques sont performantes. La tehnique d'évaluation leave-one-out permet donde simuler des onditions très favorables aux tehniques statistiques. Par onséquent, les perfor-manes reportées dans [Yan02℄ sur la base ORL sont surévaluées par rapport à elles fourniesdans [LGTB97, JKLM00, Sam94, LKL97, EWLT02℄, où le nombre de vues d'apprentissage parpersonne est seulement de 5.
2.4.2 ConlusionOn retient des tableaux 2.1 et 2.2 les très bonnes performanes des tehniques statistiques derédution de dimension et surtout des �sherfaes (mises en ÷uvre ave ou sans fontion de noyau)en omparaison ave les autres tehniques de l'état de l'art. On remarque également qu'un modede mise en ÷uvre modulaire de es tehniques statistiques semble apporter une améliorationsupplémentaire. Notons de plus que le fait de remplaer la distane au plus prohe voisin parun Réseau de Fontions à Base Radiale pour la lassi�ation issue des �sherfaes apporte, sur labase ORL, un gain important dans les taux de reonnaissane [EWLT02℄. 51



Chapitre 2. État de l'art des tehniques de reonnaissane automatique de visages2.5 ConlusionDans e hapitre, nous avons passé en revue les prinipales tehniques de reonnaissaneautomatique de visages proposées à e jour. Ces méthodes se déomposent en deux grandes fa-milles : les approhes globales, pour lesquelles les aratéristiques sont extraites diretement de-puis l'ensemble des valeurs de pixels des images et les approhes loales, basées sur l'extration designatures extraites loalement du visage. Les tehniques dites hybrides utilisent onjointementes deux types de modélisation. Les approhes hybrides, prohes du fontionnement du systèmevisuel humain, sont généralement très performantes et plus robustes à des hangements d'ap-parene du visage dus par exemple à des variations dans l'expression faiale que les tehniquesglobales. Néanmoins, elles sont généralement plus oûteuses en temps de alul, pour la phased'apprentissage omme pour la lassi�ation.Parmi les tehniques globales, on ompte notamment les méthodes basées sur la projetionstatistique, aussi appelées tehniques de rédution de dimension. Elles visent à dé�nir un espaede projetion dans lequel les données sont projetées puis lassées. Deux types de ritères peuventêtre utilisés pour déterminer e sous-espae : un ritère de représentativité des données (on herheà préserver la distribution des données) ou de séparabilité en fontion de la lasse d'appartenane.Pour optimiser le premier ritère, on utilise essentiellement l'ACP (tehnique des eigenfaes)ou l'ACI tandis que, pour le seond ritère, l'ADL (méthode des �sherfaes) est généralementpréférée. Ces tehniques sont aratérisées par un apprentissage rapide, un faible nombre deparamètres à ajuster et de très bonnes performanes. Nous avons notamment vu au traversde résultats expérimentaux provenant de di�érentes soures que la méthode des �sherfaes esttrès performante, en omparaison ave les autres tehniques de l'état de l'art. Les �sherfaesprésentent de plus l'avantage d'être failement généralisables à des problèmes plus omplexes :on peut par exemple les étendre à des problèmes non linéaires par l'utilisation d'une fontionde noyau. Ces très bonnes propriétés peuvent expliquer en partie le très fort intérêt relevé esdernières années pour les tehniques basées sur l'ADL dans le ontexte de la reonnaissaneautomatique de visages. La plupart des solutions proposées dans e adre seront passées enrevue dans le hapitre suivant.
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2.5. ConlusionBase Soure Méthode Taux de Commentairesreonnaissane
FERET

[PMRR00℄ orrélation [BM95℄ 83% et 5% Base d'apprentissage :eigenfaes [TP91℄ 80% et 20% 3323 imagesde 1196 personnes.�sherfaes [Zha99℄ 96% et 59% Bases de test : fb et f(f. annexe A)EBGM [WFKvdM97℄ 95% et 81%
[Mog02℄ eigenfaes [TP91℄ 77% 5 bases d'apprentissage :haune inluantACI [BMS02℄ 77% 140 images de140 personnes.ACP à 87% 5 bases de test :noyau [Yan02℄ haune aveACP 95% 140 images ou +Bayésienne [Mog02℄[PMS94℄ sous-espaes 95% 7562 imagesmodulaires [PMS94℄ de 3000 pers.

ORL
[Yan02℄

eigenfaes [TP91℄ 97,5%�sherfaes [ZCK98℄ 98,5%ACI [BMS02℄ 93,75% Stratégied'évaluationSVM 97% leave-one-outeigenfaes à 98%noyau [Yan02℄�sherfaes à 98,75%noyau [Yan02℄[LGTB97℄ Kohonen+rdn 96,2%onvolutionnel [LGTB97℄[JKLM00℄ SVM [JKLM00℄ 91,21% partitions aléatoires[Sam94℄ MMC1D [Sam94℄ 87% en une based'apprentissage aveMMC pseudo2D [Sam94℄ 95% 5 images/pers.et une base de test[LKL97℄ rdn 96% ave 5 images/pers.probabiliste [LKL97℄[HLLM02℄ �sherfaes [BHK97℄ 94,19%[EWLT02℄ �sherfaes+ 98,1%FBR [EWLT02℄Tab. 2.1 � Comparaison des performanes des algorithmes proposés, sur les bases de visagesFERET et ORL dérites en annexe A. 53



Chapitre 2. État de l'art des tehniques de reonnaissane automatique de visages

Base Soure Méthode Taux de Commentairesreonnaissane
Yale [Yan02℄

eigenfaes [TP91℄ 71,5%�sherfaes [ZCK98℄ 91,5%ACI [BMS02℄ 71,5% Stratégied'évaluationSVM 82% leave-one-outeigenfaes à 75,8%noyau [Yan02℄�sherfaes à 93,9%noyau [Yan02℄
AR [Per04℄ MMC2D [Per04℄ 89% évalué en moyenne[GSC01℄ eigenfaes [TP91℄ 70,7% sur les 3variations d'expressions�sherfaes [BHK97℄ 81,7% de la baseFAeIt (ACL) 88%[GL02℄ Line Edge 96,4%Map [GL02℄Tab. 2.2 � Comparaison des performanes des algorithmes proposés, sur les bases visages inter-nationales Yale et AR, dérites en annexe A.
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Chapitre 3Analyse Disriminante Linéaire etreonnaissane automatique de visages3.1 IntrodutionNous avons vu au hapitre 1. que la reonnaissane de visages est l'un des domaines les plusatifs de l'analyse d'images et de la reonnaissane de formes. De multiples tehniques, passéesen revue au hapitre 2., ont été proposées dans e ontexte. L'Analyse Disriminante Linéaire(ADL) est, en partiulier, une tehnique très prisée des herheurs. La �gure 3.1 montre l'évolu-tion dans le temps du nombre de publiations référenées dans la base IEEE Xplore (voir note debas de page n◦ 2 en p. 5) ayant trait à l'utilisation de l'ADL pour la reonnaissane de visages.On onstate un regain d'intérêt pour es tehniques au ours des dernières années et notamment
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Fig. 3.1 � Nombre de publiations référenées par le moteur de reherhe IEEE Xplore, en fon-tion de l'année de publiation. Les titres des artiles omptabilisés ontiennent au moins l'un destermes-lés suivants : Fae Reognition, Fae Identi�ation, Fae Authentiation et Fae Veri�a-tion, ainsi que Fisher, LDA, FLD ou Disriminant. On peut noter une augmentation importantedu nombre de publiations es dernières années.55



Chapitre 3. Analyse Disriminante Linéaire et reonnaissane automatique de visagesen 2004. Malgré la multitude des familles de solutions proposées (voir hapitre 2.), on remarqueque les tehniques basées sur l'ADL représentaient en 2004 un huitième du nombre total de pu-bliations sur la reonnaissane de visages (voir �gure 1.1).Comme nous l'avons vu en setion 2.2.2.4, lorsque l'on herhe à appliquer diretement uneADL sur les images de visages (représentées de manière 1D par le biais de veteurs), on estonfronté au problème de la singularité. Celui-i est dû à une sous-représentation des donnéesen entrée et se retrouve dans la plupart des appliations de reonnaissane de formes. Une partimportante des e�orts de reherhe a porté sur la oneption de solutions à e problème. Il fautégalement noter que l'ADL repose sur un ensemble d'hypothèses dont la non-validité peuventa�eter les performanes du proessus. Une autre voie de reherhe repose sur la dé�nition d'al-gorithmes plus robustes à la violation de es onditions. En�n, dans le as où les distributionsdes données sont trop omplexes pour qu'une ombinaison linéaire des aratéristiques permettede séparer orretement les lasses, des variantes non linéaires de l'ADL, basées sur l'utilisationd'une fontion de noyau, ont été introduites.Ce hapitre vise à passer en revue les prinipales méthodes issues de l'Analyse DisriminanteLinéaire et appliquées à la reonnaissane de visages. En setion 3.2 nous dérirons la tehniqued'Analyse Disriminante Linéaire standard. Le problème de la singularité et les solutions propo-sées sont présentés en setion 3.3. Les variantes de l'ADL visant à la rendre plus robuste à lanon-validité des hypothèses sous-jaentes sont détaillées en setion 3.4. En�n, l'utilisation d'unefontion de noyau dans le ontexte de l'ADL sera étudié en setion 3.5.3.2 L'Analyse Disriminante Linéaire3.2.1 IntrodutionLes méthodes de disrimination, initialement introduites par Fisher [Fis36℄ et par Mahala-nobis [Mah36℄ ont pour but de dérire et de lasser des individus (aussi appelés observations ouexemples) aratérisés par un nombre important de variables préditives, la plupart du tempsnumériques. Dans le ontexte de la reonnaissane de visages, il s'agit de prédire l'identité d'unepersonne à l'aide d'une ou plusieurs images de son visage. Les variables préditives, appelées parla suite aratéristiques, peuvent par exemple être les valeurs des pixels (en niveau de gris).Considérons une population d'individus onnus, formant un nuage de points et appelée based'apprentissage. Cette population est partitionnée en k groupes (lasses) onstituant des sous-nuages, haque lasse orrespondant à une identité di�érente. Chaun des individus est déritpar n aratéristiques et l'on onnaît sa lasse d'appartenane. L'Analyse Disriminante Linéaire(ADL) est don une tehnique supervisée. Le but de l'ADL est de onstruire, à partir de esdonnées, un sous-espae linéaire de l'espae initial des données, dans lequel les k groupes sontle mieux séparés possible. Pour déterminer l'identité d'un nouvel arrivant, il su�t de le projeterdans e sous-espae et de déterminer dans quel sous-nuage il repose (ou de quel sous-nuage il estle plus prohe).L'Analyse Disriminante Linéaire peut être vue omme une méthode linéaire, en e sensqu'elle suppose que les di�érents groupes soient linéairement séparables dans un sous-espae del'espae initial des données. Elle permet d'estimer la ombinaison linéaire des aratéristiquespermettant de séparer au mieux les k atégories d'individus.Dans le ontexte de la reonnaissane de visages, l'objetif de l'ADL est la lassi�ation :le modèle doit être apable, à partir des aratéristiques d'un nouvel arrivant, d'assigner à et56



3.2. L'Analyse Disriminante Linéaireindividu une lasse d'appartenane. L'ADL est don une tehnique d'analyse de données apablede onstruire un lassi�eur (aussi appelé modèle). Le lassi�eur ainsi obtenu est entièrementdéterminé par le sous-espae disriminant (dont les veteurs de projetion sont appelés fateursdisriminants) et la onnaissane des exemples de la base d'apprentissage étiquetés par leurlasse d'appartenane.Cette setion est organisée omme suit. La setion 3.2.2 détaille les notations utilisées dans lasuite du hapitre 3. La setion 3.2.3 dérit la tehnique d'Analyse Disriminante Linéaire. En�n,en setion 3.2.4, nous disuterons des avantages et des limitations de l'ADL dans le ontexte dela reonnaissane automatique de visages.3.2.2 Données et notationsLe tableau 3.1 résume les notations utilisées dans e hapitre.Notation Desription Notation Desription
Ω ensemble des exemples Ωj lasse j

n dimension des exemples k nombre de lasses
N nombre d'exemples de Ω Nj nombre d'exemples de Ωj

A
matrie des observations de Ω

A(j) matrie des observations de Ωj(A ∈ R
n×N ) (A(j) ∈ R

n×Nj )
A moyenne des exemples de Ω Aj moyenne des exemples de Ωj

ST matrie de variane totale de Ω Vj matrie de variane de Ωj

Sb matrie de variane inter-lasse Sw matrie de variane intra-lasse
W matrie des fateurs disriminants In matrie identité de taille n× n

0n matrie nulle de R
n×n 0n×1 veteur nul de R

nTab. 3.1 � Prinipales notations du hapitre 3On dispose d'une base d'apprentissage Ω omposée de N individus (exemples) Al de R
n,haun étant a�eté à l'une des k lasses. Le nuage de points Ω est don partagé en k sous-nuages Ω1, Ω2, . . . ,Ωk, de matries de variane V1, V2, . . . , Vk. Considérons que les N individussont a�etés des poids p1, p2, . . . , pN , le poids qj de haque lasse Ωj est alors :

qj =
∑

Al∈Ωj

pl, j = 1, . . . , k (3.1)Généralement, on pose p1 = p2 = · · · = pN = 1
N et les qj représentent les proportions de haunedes lasses Ωj dans la population totale Ω. Le entre de gravité Aj et la matrie de variane Vjde haque lasse Ωj sont :

Aj =
1

qj

∑

Al∈Ωj

plAl et Vj =
1

qj

∑

Al∈Ωj

(Al −Aj)(Al −Aj)
T (3.2)57



Chapitre 3. Analyse Disriminante Linéaire et reonnaissane automatique de visagesAppelons matrie de variane intra-lasse et notons Sw la moyenne pondérée des matries Vj :
Sw =

k
∑

j=1

qjVj =
k

∑

j=1

pl

∑

Al∈Ωj

(Al −Aj)(Al −Aj)
TLa matrie de variane inter-lasse Sb mesure la variane (pondérée) des k entres de gravité :

Sb =

k
∑

j=1

qj(Aj −A)(Aj −A)Toù A =
∑k

j=1 qjAj est le entre de gravité de Ω.La matrie de variane totale ST véri�e la relation suivante (théorème de Huygens) :
ST = Sw + Sb (3.3)Dans le as où haque individu est a�eté du même poids pl = 1

N , et en introduisant les e�etifs
N1, N2, . . . , Nk des lasses Ω1, Ω2, . . . ,Ωk, on obtient :

Sw =
1

N

k
∑

j=1

∑

Al∈Ωj

(Al −Aj)(Al −Aj)
T (3.4)

Sb =
1

N

k
∑

j=1

Nj(Aj −A)(Aj −A)T (3.5)
ST =

1

N

N
∑

l=1

(Al −A)(Al −A)T (3.6)Notons A la matrie de R
n×N ontenant les observations entrées : A = [A1 − A, . . . , AN − A].Dans la suite, nous supposerons que les individus sont entrés, 'est-à-dire que A = 03.2.3 Desription simpli�ée de l'ADLCette setion vise à dérire de manière simpli�ée l'ADL. Plus de détails sont donnés enannexe E (p. 187).On reherhe les diretions de projetion Wi, appelées fateurs disriminants et en nombre

g ≤ k − 1, orrespondant à des diretions de R
n qui séparent le mieux possible en projetionles k groupes d'observations (voir �gure 3.2). Ces g veteurs Wi, de longueur n, dé�nissent lesous-espae disriminant noté F . La matrie W = [W1, W2, . . . , Wg] ontenant les fateurs lesplus disriminants dé�nit la matrie de projetion sur le sous-espae F . La projetion A′

l de
Al ∈ R

n sur W est donnée par :
A′

l = W T Al (3.7)Le veteur A′
l ainsi obtenu, de longueur g, dé�nit la signature assoiée à l'exemple Al par l'ADL.On onsidérera qu'un sous-espae F est disriminant s'il minimise par projetion les variations àl'intérieur des lasses, tout en maximisant les variations entre lasses. Les quatre ritères suivants58



3.2. L'Analyse Disriminante Linéaire

Fig. 3.2 � Cas binaire : on reherhe la droite de R
2 telle que les groupes projetés sur ette droitesoient le mieux séparés possible. L'axe ACP, qui est l'axe prinipal usuel, ne permet pas de sépareren projetion les deux lasses. Par ontre, l'axe ADL possède un bon pouvoir disriminant.sont parmi les plus utilisés pour mesurer le pouvoir disriminant d'un sous-espae F :

J1(W ) = trace(S′−1
T S′

b) (3.8)
J2(W ) = trace(S′−1

w S′
b) (3.9)

J3(W ) =
|S′

b|
|S′

T |
(3.10)

J4(W ) =
|S′

b|
|S′

w|
(3.11)où |X| est le déterminant de la matrie X et les matries S′

w, S′
b et S′

T sont respetivement lesmatries de variane intra-lasse, de variane inter-lasse et de variane totale des veteurs A′
l desdonnées de la base d'apprentissage projetées sur F . Il est faile de montrer que elles-i peuvents'érire :

S′
w = W T SwW et S′

b = W T SbW et S′
T = S′

w + S′
b (3.12)où les matries Sw et Sb sont respetivement les matries de ovariane intra-lasse et inter-lasse, estimées depuis la base d'apprentissage et données en équations (3.4) et (3.5). Il n'existepas réellement d'indiateur permettant d'orienter son hoix vers un ritère plut�t qu'un autre.En revanhe, le ritère le plus ouramment utilisé dans le domaine de la reonnaissane de formesest le ritère (3.11), souvent appelé ritère de Fisher [DHS01℄.Nous montrons en setion E.1.1 de l'annexe E que, sous l'hypothèse que la matrie Sw estinversible, les olonnes Wi de la matrie W = [W1, W2, . . . , Wg] maximisant le ritère (3.11)sont les veteurs propres de la matrie S−1

w Sb assoiés aux plus grandes valeurs propres nonnulles. Nous montrons également que la matrie S−1
w Sb admet au plus k − 1 veteurs propresorrespondant à des valeurs propres non nulles et que la valeur propre assoiée à haun de esveteurs propres est une mesure pessimiste du pouvoir disriminant du veteur propre assoié.Traditionnellement, le nombre g de fateurs disriminants onsidérés augmente ave le nombre

N d'observations dont on dispose [DHS01℄.Étant donné que la matrie S−1
w Sb n'est pas néessairement symétrique, le alul de sonsystème propre est potentiellement instable. Une tehnique basée sur les diagonalisations desmatries Sw et Sb, symétriques réelles, appelée algorithme de Fukunaga, est détaillée en se-tion E.3.2 (p. 194) de l'annexe E. Cette méthode onsiste à maximiser le déterminant de la59



Chapitre 3. Analyse Disriminante Linéaire et reonnaissane automatique de visagesmatrie W T SbW sous la ontrainte W T SwW = Ig, e qui est équivalent à maximiser le ri-tère (3.11) [Fuk90℄. Résumons ii l'algorithme, qui omporte deux étapes. Dans une premièrephase on détermine le système propre (V, DV ) de la matrie Sw (où V est la matrie ontenanten olonnes les veteurs propres et DV est la matrie diagonale ontenant les valeurs propresassoiées), puis on projette les entres des lasses Aj sur V D
−1/2
V , selon Aj

′′
= D

−1/2
V V T Aj . Lamatrie de ovariane intra-lasse des données projetées est dite � blanhie �, au sens où si l'onnote S′′

w ette matrie et Z = V D
−1/2
V , elle-i véri�e ZT S′′

wZ = In. Dans un seond temps onapplique une ACP sur es entres projetés Aj
′′. On obtient ainsi la matrie B, ontenant enolonnes les g fateurs prinipaux orthonormés et assoiés à des valeurs propres non nulles. Lamatrie de projetion W de l'ADL est alors dé�nie omme suit : W = V D

−1/2
V B. Remarquonsque l'algorithme de Fukunaga néessite que la matrie Sw soit régulière (ar sinon ertaines va-leurs propres sont nulles et la matrie D

−1/2
V n'est pas dé�nie). Dans le as ontraire, l'ADL nepeut être appliquée.Les données sont lassées après projetion dans F , par une distane Eulidienne à la plusprohe moyenne entre leurs signatures A′

l (f. setion E.1.2 de l'annexe E). Nous montrons en se-tion E.2 de ette même annexe que, sous les hypothèses de multinormalité et d'homosédastiité 10des données en entrée, le lassi�eur onstruit par ADL est optimal au sens de la règle de Bayes. Siseule l'hypothèse de multinormalité est véri�ée, le lassi�eur Bayésien optimal est obtenu à l'aided'une tehnique nommée Analyse Disriminante Quadratique (ADQ), qui repose sur l'estimationpréise des matries de variane Vj de haune des lasses et l'utilisation de règles quadratiques(f. setion E.2.2, p. 193 de l'annexe E).3.2.4 L'ADL pour la reonnaissane de visages : avantages et limitationsL'Analyse Disriminante Linéaire est basée sur des fondements géométriques et probabilistesbien établis, que l'on peut aisément interpréter et, éventuellement, adapter au ontexte (voir lesnombreuses variantes dans la suite de e hapitre). Puisque de plus l'Analyse Disriminante donnegénéralement de très bons résultats pour la tâhe de reonnaissane de formes en général [ML04℄,et la reonnaissane de visages [BHK97, DY03, HLLM02, CNWB05, LPV03b, YY01, Yan02℄, lestehniques basées sur l'ADL sont très prisées pour e problème. Néanmoins, il existe un ertainnombre d'éueils pour la mise en ÷uvre direte de l'ADL sur des veteurs-images de visages, liésessentiellement à des problèmes de sous-représentation des données et de robustesse aux donnéesaberrantes. Il faut également envisager le as où les hypothèses sous-jaentes à l'ADL ne sontpas véri�ées.Supposons que haque image de visage soit onstituée de h×w valeurs de pixels en niveauxde gris. Dans la plupart des approhes globales de projetion statistique (f. setion 2.2.2), esmatries de pixels sont préalablement transformées en veteurs par onaténation des lignes (oudes olonnes) de pixels. On parle de représentation unidimensionnelle (1D) des données. La based'apprentissage est don onstituée de N veteurs-images de taille n = hw généralement trèsgrande. À l'inverse, le nombre N d'exemples dont on dispose est la plupart du temps limité, ettrès faible en omparaison de leur dimensionnalité n (N ≪ n). Construire un modèle d'ADLà partir de tels éhantillons peut poser des problèmes de singularité et d'instabilité qui seront,ainsi que leurs solutions les plus usuelles, détaillés en setion 3.3.10. Hypothèse selon laquelle les matries de variane des di�érentes lasses sont égales.60



3.3. Sous-représentation des données de visages et solutions possiblesNous avons vu que, sous les onditions de multinormalité et d'homosédastiité, l'ADL estoptimale au sens de la règle de Bayes. S'il existe des outils pour tester les hypothèses de multi-normalité et d'homosédastiité [Sap90℄, eux-i sont d'autant plus di�ile à mettre en ÷uvre etmoins �ables que la taille des observations est importante (et que le nombre d'observations estpetit relativement à ette taille). Ces hypothèses n'ont, à notre onnaissane, jamais été véri�éespour des bases de visages usuelles. Les performanes de l'ADL sont plus ou moins a�etées pardes violations de es onditions.L'ADL est relativement robuste à des éarts à la normalité, pourvu que eux-i soient auséspar des dissymétries et non par des valeurs aberrantes [TF96℄. Par onséquent, les variantes non-normales de l'Analyse Disriminante sont très peu utilisées dans le adre de la reonnaissane devisages. Certaines d'entre elles seront évoquées en setion 3.4.2. Par ontre, l'ADL est générale-ment très sensible à l'inlusion de données aberrantes. Il faudra don apporter un soin partiulierau hoix des images à inlure dans la base d'apprentissage. Il est notamment d'usage de pré-isément � normaliser � les vues de visages, au sens où seule une région faiale bien délimitéeest onsidérée (f. setion 1.6). Néanmoins, auune préaution de e type ne peut nous assurerque les données ne seront pas ontaminées par de telles observations. Des variantes de l'ADL,onçues pour être plus résistantes aux observations aberrantes, sont présentées en setion 3.4.3.L'ADL est également sensible à la non-homosédastiité des données en entrée. Si l'on soup-çonne les données d'être hétérosédastiques, faut-il pour autant mettre en ÷uvre une AnalyseDisriminante Quadratique (voir setion E.2.2 (p. 193) de l'annexe E), à la plae de l'ADL? Laréponse est en général non, ar l'usage de règles quadratiques implique l'estimation de beauoupplus de paramètres que la règle linéaire (il faut estimer préisément les k matries de variane
Vj) et que, bien souvent, le nombre d'observations n'est pas su�sant pour estimer préisémentes paramètres. Une mesure simple pour favoriser l'homosédastiité onsiste à séletionner lesvues à inlure dans la base d'apprentissage de manière à e que haque lasse soit soumise aumême type de variations. Par exemple, il est d'usage d'éviter de onstituer une lasse ave deuxvues di�érant surtout dans l'expression faiale, et une autre lasse ave deux vues prises dans desonditions d'illumination drastiquement di�érentes. Néanmoins, es mesures ne su�sent pas ànous prémunir du fait que les matries de variane soient signi�ativement di�érentes. Un ertainnombre de variantes hétérosédastiques de l'ADL ont don été introduites ; les plus onnues sontdonnées en setion 3.4.2.Le lassi�eur ADL nous fournit le sous-espae linéaire des données permettant la meilleureséparation des lasses. Mais, dans le ontexte de la reonnaissane de visages, on peut onsidérerqu'une partie des variations possibles, notamment les variations dans les onditions d'illumina-tion, sont non linéaires. Dans e as, l'ADL peut ne pas su�re à séparer orretement les données.L'utilisation d'une fontion de noyau peut alors permettre de dé�nir des variantes non linéairesde l'ADL. Ces variantes sont détaillées en setion 3.5.3.3 Sous-représentation des données de visages et solutions pos-sibles3.3.1 IntrodutionDans le adre de la reonnaissane de formes en général et de la reonnaissane de visages enpartiulier, le problème de la sous-représentation des données est réurrent [RJ91℄. On onsidé-rera qu'il y a sous-représentation des données si le nombre d'exemples disponibles dans la based'apprentissage est inférieur à leur dimensionnalité, ou qu'il en est trop prohe. Cette notion,61



Chapitre 3. Analyse Disriminante Linéaire et reonnaissane automatique de visagesainsi que les solutions qui peuvent y être apportées, seront détaillées dans la suite de ette setion.3.3.2 Position du problèmeLes performanes de l'ADL standard peuvent être fortement dégradées si le nombre d'obser-vations N est limité, omparé au nombre n de variables [Fuk90, KJMT95℄.En premier lieu, la onstrution d'un lassi�eur par le biais de l'ADL standard (voir se-tion 3.2.3) néessite que la matrie Sw soit régulière. Puisque la matrie Sw est onstituée de lasomme de k matries de variane Vj (f. équation 3.2), haune de es matries étant onstruite àpartir de Nj observations de taille n, dont au plus Nj − 1 sont indépendantes (ar elles sont en-trées), la matrie de variane Sw est onstruite depuis au plus ∑k
j=1(Nj−1) = N−k observationsindépendantes. Par onséquent, son rang véri�e la relation :

rang(Sw) ≤ min(n, N − k) (3.13)Pour que la matrie Sw soit de rang plein, don régulière, il faudrait que N − k ≥ n ; en d'autrestermes il faudrait que le nombre N d'exemples disponibles soit tel que N ≥ n+k. Cette onditionn'est presque jamais véri�ée dans le ontexte de la reonnaissane de visages par approhesglobales. Prenons l'exemple de la base ORL (f. annexe A) : la taille des veteurs-images est
n = 112 × 92 = 10304, et la base ontient k = 40 personnes ave en tout N = 400 imagesde visages (dix images par lasse). Pour que la matrie de variane intra-lasse soit régulière,et don l'ADL possible, il faudrait que l'on dispose non pas de 400 images de visages, mais deplus de 10344 vues. Dans la pratique, et objetif n'est jamais atteint, et la matrie Sw est noninversible. On parlera de problème de la singularité. Si N < n + k, on quali�era la taille de labase de petite, voire de presque vide si N ≪ n + k.En seond lieu, il existe également un ertain nombre de problèmes dans le as où la taille
N de la base approhe le seuil des n + k. On parlera dans e as de bases de taille ritique.Ces di�ultés sont inhérentes à l'instabilité de l'estimation des paramètres et aux dangers desurapprentissage. Jain et Chandrasekaran [JC82℄ onsidèrent que le alul de Sw est instable si
N n'est pas au moins égal à inq à dix fois (n + k). De plus, omme nous le montrerons dans lasuite de ette setion, l'ADL peut sou�rir d'une mauvaise apaité de généralisation, lorsqu'elleest onstruite depuis une base d'apprentissage de taille ritique.Les performanes d'un lassi�eur sont généralement évaluées par une mesure de leur apaitéde généralisation estimée par le biais du taux de reonnaissane alulé sur une base de testdisjointe de la base d'apprentissage. Étudions l'impat du rapport entre la taille de la base d'ap-prentissage et le nombre de aratéristiques (dimension des observations) sur les performanesde l'ADL.La �gure 3.3 montre les ourbes d'apprentissage de l'ADL standard, pour di�érentes tailles
n de données. Ces graphes donnent les taux de généralisation en fontion de la taille de la based'apprentissage. Les données utilisées pour onstruire e graphe sont n valeurs de pixels extraitesde haune des N images de k = 2 hi�res (lasses) issues de l'une des bases du NIST.Étant donné qu'un lassi�eur ADL standard ne peut être onstruit que si le nombre d'exemples
N est supérieur ou égal à (n + k), on peut observer que les ourbes partent de N = n + 2. Unpi dans l'erreur de généralisation est observé aux alentours de N = n + 2. Dans le as oùl'on retient exatement g = k − 1 séparateurs linéaires, ei peut être imputé à un phénomènede surapprentissage. Pour illustrer ette idée, prenons le as extrême d'un lassi�eur linéaireonstruit à partir d'une base d'apprentissage telle que N = n. Dans e as, tous les exemples62



3.3. Sous-représentation des données de visages et solutions possibles

Fig. 3.3 � Adapté de [Dui00℄. Courbes d'apprentissage de l'ADL standard, pour di�érentes tailles
n de veteurs de aratéristiques (n ∈ {4 ,10 ,30 ,100 ,200}).d'apprentissage appartiennent à un hyperplan linéaire de dimension N . Il existe alors forémentun lassi�eur linéaire qui sépare parfaitement les exemples, même si eux-i sont aléatoirementassignés à une lasse [Cov65℄ (en deux dimensions par exemple, ela revient à séparer deux pointspar une droite). Ainsi, au voisinage de la frontière N = n + 2, le lassi�eur absorbe une tropgrande part du bruit de la base d'apprentissage, e qui détériore sa apaité de généralisation.Puis, au fur et à mesure que N augmente, l'erreur de généralisation diminue. Durant ettephase, le fateur disriminant est estimé de plus en plus préisément grâe à un nombre roissantde données. Puis, pour une taille n �xée, l'erreur de généralisation atteint son minimum en
N = α(n + k) [JC82℄. En général, la valeur de α varie entre 5 et 10. On peut déduire de ette�gure que, si le nombre N d'exemples est limité, la taille de es exemples doit être petite ; parontre, plus la taille de la base d'apprentissage augmente, plus le nombre de aratéristiques quel'on peut se permettre de onserver est important. Asymptotiquement, un nombre importantd'observations garantit de meilleurs résultats.Les performanes de l'ADL sont don très dépendantes du rapport entre le nombre Nd'exemples et la taille n de eux-i.De nombreuses méthodes, basées sur l'ADL et onçues pour surmonter le problème de la sin-gularité, ont été introduites. La �gure 3.4 donne un aperçu de es tehniques. Les deux premièressolutions visent à augmenter arti�iellement le ratio entre le nombre N d'exemples disponibleset leur taille n. Une première possibilité est d'augmenter N , pour n étant �xé. Pour ela, onpeut injeter de nouveaux exemples, issus de modi�ations digitales des images existantes, dansla base d'apprentissage (f. setion 3.3.3.1). Une deuxième solution est d'appliquer une phasepréalable de rédution de dimension, avant de mettre en ÷uvre une ADL standard sur les a-ratéristiques ainsi extraites. Cette tehnique est détaillée en setion 3.3.3.2. D'autres méthodes,basées pour la plupart sur la maximisation du ritère de Fisher sous des hypothèses restritives,sont passées en revue en setion 3.3.3.3. Ces tehniques forment une famille désignée par le nomd'ADL sous-optimale. Une dernière option est de modi�er légèrement le ritère de Fisher, de ma-63



Chapitre 3. Analyse Disriminante Linéaire et reonnaissane automatique de visages

Fig. 3.4 � Les prinipales tehniques, issues de l'ADL, et onçues pour surmonter les di�ultésinhérentes à la sous-représentation des données.nière à ontourner le problème de l'inversion numérique de la matrie Sw, tout en garantissantune bonne séparabilité des données. Ces méthodes seront détaillées en setion 3.3.3.4.Les lassi�eurs ainsi onstruits peuvent néanmoins sou�rir d'instabilité, omme nous le mon-trerons en setion 3.3.4. Si 'est le as, des méthodes de rééhantillonnage peuvent être mises en÷uvre (voir �gure 3.4).3.3.3 Solutions possibles au problème de la singularité.3.3.3.1 Ajout de nouveaux exemplesLi et al. [LL99℄ ont proposé un modèle linéaire, baptisé Feature Line, permettant de réervirtuellement, à partir de deux vues de la même personne sous des onditions di�érentes (illumi-nation, expression faiale), un nombre in�ni de variantes de es vues. Néanmoins, ette tehniqueest suseptible d'introduire du bruit dans la base d'apprentissage.Huang et al. [HYCL03℄ ont plus réemment proposé d'appliquer sur les vues disponiblesdes rotations et des translations. Cette tehnique ajoute inévitablement du bruit à la base d'ap-prentissage lorsque elle-i est omposée de visages normalisés (voir setion 1.6), e qui estgénéralement le as.Une approhe alternative, permettant de doubler la taille de la base d'apprentissage, est64



3.3. Sous-représentation des données de visages et solutions possiblesd'ajouter des versions � miroir � de haque vue dans la base d'apprentissage [LPV05℄. Une vue� miroir � est obtenue en appliquant une symétrie axiale selon l'axe vertial et entral du visage.Si l'on onsidère que tous les visages sont symétriques suivant et axe, les vues � miroir � nedevraient introduire que peu de bruit dans la base d'apprentissage. Cependant, les vues ainsiajoutées n'apportent que peu de variations à l'intérieur d'une même lasse, e qui peut en-gendrer une apaité de généralisation moindre que si le modèle avait été onstruit depuis unensemble de vues réelles en même nombre.Dans la pratique, il n'est en général pas possible d'ajouter su�samment d'exemples pourse départir du problème de la singularité. Considérons à nouveau l'exemple de la base ORL(f. annexe A). La base d'apprentissage ontient au plus N = 400 veteurs-images de longueur
n = 10344. Il nous faudrait, pour surmonter le problème de la singularité, générer plus de
10304 + 40 = 10344 images à partir d'au plus 400 vues. Cela est inenvisageable. De tellestehniques peuvent par ontre être utilisées pour augmenter arti�iellement le rang de la matrie
Sw (e qui peut améliorer les performanes de ertains lassi�eurs). Cependant, elles sont pourla plupart suseptibles d'introduire du bruit dans la base d'apprentissage.3.3.3.2 Utilisation d'une phase préliminaire de rédution de dimensionLes tehniques mettant en ÷uvre une rédution de dimensions en amont de l'ADL visent àréduire n, tout en laissant N inhangé. L'Analyse en Composantes Prinipales est une tehniquesouvent utilisée dans e but, puisqu'elle permet de diminuer les dimensions du problème de n à
M ≪ n, tout en retenant les M variables (ombinaisons linéaires des variables en entrée) nonorrélées et expliquant la majeure partie de la dispersion des données.La tehnique des �sherfaes La méthode des �sherfaes [BHK97℄, brièvement introduite ensetion 2.2.2.4, est ertainement la plus onnue de es approhes. Détaillons le proessus. Si l'onse base sur l'algorithme de résolution de l'ADL de Fukunaga [Fuk90℄, détaillé en setion E.3.2(p. 194) de l'annexe E, la méthode des �sherfaes ompte trois étapes : la première onsiste àe�etuer une ACP dans l'espae original des visages (en retenant M axes prinipaux), la seondeà blanhir la matrie de ovariane intra-lasse S′

w des observations projetées dans le sous-espaeprinipal ainsi dé�ni, et en�n la troisième étape est de onstruire une ACP sur les entres deslasses, dans l'espae propre blanhi de S′
w. On en déduit la matrie de projetion W de l'ADLglobale, ontenant les g fateurs disriminants.La tehnique des �sherfaes ainsi obtenue est dépendante de deux paramètres M et g queBelhumeur et al. [BHK97℄ hoisissent de �xer à M = N − k (valeur maximale de M telle que

Sw soit de rang plein), et g = k− 1. Cela revient à appliquer une ADL standard sur N exemplesde taille M = N − k, 'est-à-dire sur une base de taille ritique. Dans e ontexte, il y a defortes hanes que le lassi�eur ADL sou�re de surapprentissage (f. setion 3.3.2), et que sesperformanes en soient a�etées. La apaité de généralisation des �sherfaes pourrait don êtreaméliorée, par exemple en réduisant la taille M des veteurs en entrée.Swets et Weng ont présenté une tehnique similaire dans [SW96℄, mais basée sur l'utilisationde M < N − k axes prinipaux. Ils hoisissent la valeur du paramètre M à l'aide d'une mesurede l'énergie de dimension (voir p. 30 de la setion 2.2.2.1), à un seuil de 5%. Le paramètre M estdon hoisi de manière à e que le sous-espae prinipal explique 95% de la variane des veteurs-images, mais sans tenir ompte des besoins de l'ADL en aval. Une tehnique équivalente est miseen ÷uvre pour hoisir g. Cette tehnique est souvent, par abus de langage, désignée par le termede �sherfaes. 65



Chapitre 3. Analyse Disriminante Linéaire et reonnaissane automatique de visagesModèles de Fisher Améliorés (MFA) Liu et Wehsler [LW98, LW00℄ proposent deux al-gorithmes dits de Fisher Améliorés, notés par la suite MFA-1 et MFA-2.L'apport de l'algorithme MFA-1 [LW98℄ sur la tehnique de Swets et Weng est qu'il prendégalement en ompte les besoins de l'ADL en aval dans le hoix du paramètre M . Leur tehnique,graphique, est basée sur l'étude onjointe de l'éboulis des valeurs propres de la matrie ST , etde l'éboulis des valeurs propres de la matrie S′
w (un exemple d'éboulis des valeurs propres estdonné en �gure 2.3 du hapitre préédent). On hoisit un ertain nombre de valeurs-andidates

Mi pour le paramètre M , dans la région d'in�exion de l'éboulis de ST . Pour haque andidat Mi,on trae l'éboulis des valeurs propres de la matrie S′
w orrespondante ('est-à-dire onstruitedans l'espae de l'ACP à Mi axes prinipaux), et on retient le Mi permettant d'obtenir desvaleurs propres de S′

w qui ne soient pas trop faibles. Cette tehnique de séletion du M optimalest oûteuse et très empirique, don di�ilement utilisable. De plus, elle est basée sur l'hypothèseque les veteurs propres assoiés aux plus petites valeurs propres de S′
w enoderaient du bruit,e qui n'a pas été démontré.Alternativement, Liu et Wehsler [LW98℄ (algorithme MFA-2) proposent d'e�etuer l'ACPpréalable ave M = N −k, mais par ontre de ne retenir que les M ′ < N −k veteurs propres de

S′
w assoiés aux plus grandes valeurs propres dans la deuxième étape de l'algorithme. La suite duproessus reste la même que pour les �sherfaes. La stratégie de hoix du paramètre M ′, baséesur l'étude de l'éboulis des valeurs propres de S′

w, reste très empirique.Ave un nombre g su�sant de veteurs de projetion, les deux algorithmes (MFA-1 et MFA-2)donnent des taux de reonnaissane omparables sur une sous-base de la base FERET (voir an-nexe A). Les résultats obtenus sont meilleurs que eux de la tehnique des �sherfaes [LW98℄. Liuet Wehsler [LW98℄ mettent également en évidene l'existene d'une valeur optimale g∗ ≤ k − 1du paramètre g, qui permet d'obtenir le meilleur taux de reonnaissane sur une base de test indé-pendante de la base d'apprentissage : pour g < g∗ les taux de reonnaissane augmentent lorsque
g augmente, puis passé g∗ les taux de reonnaissane stagnent, voire diminuent. Cependant, ilsn'ont pas proposé dans leurs travaux d'heuristique pour déterminer ette valeur optimale.Disussion Les résultats expérimentaux obtenus par di�érents auteurs [SW96, BHK97, Zha99,PMRR00, GSC01, Yan02℄ ont montré qu'en général, la tehnique basée sur une ACP, suivied'une ADL, (notée ACP+ADL) est plus performante que la méthode des eigenfaes, basée surune simple ACP (f. setion 2.2.2.1). Ce résultat semble logique dans la mesure où, pour leseigenfaes, le ritère à minimiser est l'erreur Eulidienne de reonstrution, moins adapté àla lassi�ation des données que le ritère de Fisher, lié à la séparabilité des données. Maisla phase préliminaire d'ACP peut onduire au rejet d'information potentiellement disrimi-nante [CLK+00, YY01, BLP02, DY03, HLLM02, YZY03, WT04a℄ et onserver en revanhe del'information non disriminante, 'est-à-dire du bruit. Les omposantes séletionnées par l'ADLétant des ombinaisons linéaires (en nombre inférieur) de es variables bruitées, la phase préli-minaire d'ACP peut nuire à la apaité de généralisation de l'ADL. En partiulier, une partiedu noyau de la matrie de variane intra-lasse Sw des données originales peut être rejetée par laphase préliminaire d'ACP. Or, omme nous le verrons i-après, l'information provenant du noyaude Sw peut avoir un fort pouvoir disriminant. Dans le but de onserver tout ou partie de etteinformation, des tehniques dites d'ADL sous-optimale ont été introduites.3.3.3.3 L'ADL sous-optimaleChen et al. [CLK+00℄ ont montré que le noyau de Sw peut ontenir de l'information dis-riminante, si la projetion de Sb est non nulle dans les diretions ainsi dé�nies. Notons W une66



3.3. Sous-représentation des données de visages et solutions possiblestelle diretion. Par dé�nition, on a :
W T SwW = 0 et W T SbW ≥ 0 (3.14)e qui implique que le ritère de Fisher donné en équation (3.11) atteint un maximum globaldans ette diretion :

J(W ) =
|W T SbW |
|W T SwW | = +∞Un ertain nombre de tehniques permettant de onserver de l'information issue du noyau de Swont été introduites ; ertaines ne onservent que l'information provenant du noyau (tehniquesd'ADL dans le noyau), tandis que d'autres (ADL Direte et ADL Duale) onservent une partiede l'information provenant de l'extérieur du noyau de Sw. Dans ette partie, nous ne dé�nironsque super�iellement les prinipales tehniques d'ADL sous-optimale. Plus de détails onernantes tehniques sont données en annexe F (p. 197).L'ADL dans le noyau La première tehnique d'ADL dans le noyau a été présentée en 2000 parChen et al. dans [CLK+00℄ et est notée ADL0. Elle onsiste à extraire une base orthonormée dunoyau de Sw, puis à projeter les entres des lasses dans e noyau avant de mettre en ÷uvre uneACP sur es entres projetés. Cela revient à remplaer l'étape 1. de blanhiment de l'algorithmede Fukunaga (p. 194 de l'annexe E) par une étape d'extration du noyau (dont une base estonstituée des veteurs propres assoiés aux valeurs propres nulles), et de projetion des entressur e noyau. Évidemment, si la matrie Sw est de rang plein, alors ette tehnique ne peut êtreappliquée et 'est une ADL standard qui est utilisée.Cette tehnique néessite le alul du rang de la matrie Sw, qui est une opération mal posée.De plus, étant données les très grandes dimensions des données, la diagonalisation de la ma-trie Sw est très oûteuse et instable, et le alul des derniers veteurs propres est généralementimpréis. C'est pourquoi Chen et al. mettent en ÷uvre, en amont de l'ADL0, une tehniqued'agglomération de pixels leur permettant de réduire la dimensionnalité du problème, mais pou-vant onduire à une perte d'information disriminante. Des expérienes menées par Cevikalp etal. [CNWB05℄ mettent en évidene le fait que, plus la taille du noyau de Sw est importante,plus l'ADL0 est performante. Par onséquent, toute phase préalable de rédution de dimension(engendrant une rédution de la taille du noyau) devrait être évitée.A�n de réduire la omplexité de la première étape d'extration du noyau de l'ADL0, Huang etal. [HLLM02℄ proposent de rejeter en amont l'information provenant à la fois du noyau de Swet du noyau de Sb, ar ela n'a auun e�et sur le ritère de Fisher (3.11) (f. setion F.1.2 del'annexe E). Huang et al. montrent que Ker(ST ) = Ker(Sw)∩Ker(Sb) et, partant de e onstat,ils proposent de mettre en ÷uvre une phase d'ACP préalablement à l'ADL0, ne retenant dans lesous-espae prinipal que les veteurs propres assoiés à des valeurs propres non nulles (neutra-lisation du noyau de ST ). Cette tehnique est désignée par le sigle ACP+ADL0. Elle présente ledésavantage que la phase préliminaire d'ACP engendre un oût alulatoire supplémentaire.La tehnique des Veteurs Disriminants Communs (VDC), introduite dans le ontexte de lareonnaissane de visages par Cevikalp et al. [CNWB05℄, vise à extraire un veteur disriminantommun à tous les membres d'une même lasse, en travaillant dans l'espae nul de la varianeintra-lasse. Il en résulte deux algorithmes très e�aes en temps de alul. Pour plus de détails,se référer à la setion F.1.3 de l'annexe F.Toutes es tehniques utilisent pleinement l'information provenant du noyau de Sw, maxi-misant ainsi dé�nitivement le ritère de Fisher (3.11). Par ontre, elles ne prennent en ompteauune information hors du noyau de Sw, dont l'ajout n'a auun e�et sur e ritère. Néanmoins,67



Chapitre 3. Analyse Disriminante Linéaire et reonnaissane automatique de visagespour évaluer un lassi�eur ADL, on préférera souvent une estimation de la apaité de généra-lisation sur des bases de test indépendantes à la valeur du ritère de Fisher, ar e dernier estmoins lié aux résultats de lassi�ation. Or, des résultats expérimentaux, montrent qu'il pourraitexister de l'information disriminante (au sens des taux de lassi�ation) en dehors du noyaude Sw [YY01℄. De plus, les performanes de la plupart de es tehniques diminuent lorsque lataille du noyau diminue, .-à-d. lorsque le nombre d'exemples augmente ou que la dimension desobservations diminue [CNWB05℄.L'ADL Direte Les tehniques d'ADL dans le noyau rejettent systématiquement toute in-formation hors du noyau de Sw. De plus, es méthodes néessitent généralement de détermineret/ou de manipuler le noyau de la matrie Sw, di�ilement évaluable. Pour pallier es inonvé-nients, Yu et Yang proposent dans [YY01℄ la tehnique d'ADL Direte (ADLD), qui onsiste àinverser l'ordre des diagonalisations : on ommene par blanhir Sb, avant de minimiser la va-riane intra-lasse des données blanhies. Lors de ette dernière phase de minimisation, on peutfaultativement ne garder que le noyau de la matrie de variane intra-lasse projetée. Pour plusde détails, se référer à la setion F.2 de l'annexe F. Les résultats expérimentaux sont signi�ati-vement meilleurs sans la phase optionnelle de rejet de l'information hors du noyau qu'ave. Celamontre qu'il peut exister de l'information disriminante hors du noyau de Sw.L'avantage prinipal de la tehnique d'ADL Direte sur elles d'ADL dans le noyau est qu'ellepeut tirer parti de l'information hors du noyau de Sw. De plus, l'ADL Direte, omme son noml'indique, peut être appliquée diretement sur les veteurs-images de visages, sans néessiterd'étape préliminaire de rédution de dimension (agglomération de pixels ou ACP). Par ontre,Yu et Yang font l'hypothèse que le noyau de Sb ne ontient auune information disriminante,e qui est faux en général et nuit aux performanes de leur tehnique (en omparaison ave laméthode d'ADL0), omme le montrent les résultats d'évaluation détaillés dans le tableau 3.3 etanalysés en setion 3.3.3.5. Ceux-i mettent en évidene le fait que l'ADL0 est généralement plusperformante que l'ADL Direte, qui elle-même peut ou non être meilleure que la tehnique des�sherfaes, suivant les bases onsidérées.L'ADL Duale Nous avons vu qu'il existe de l'information disriminante à la fois dans le noyaude Sw et hors de elui-i. L'ADL standard est e�etuée dans l'espae image de Sw, tandis quel'ADL0 est onstruite depuis le noyau de Sw. Réemment, des tehniques permettant de prendreen ompte onjointement de l'information provenant de es deux sous-espaes ont vu le jour.Wang et Tang ont introduit dans [WT04a℄ une méthode dite d'ADL Duale. Cette tehniqueonsiste à extraire le sous-espae prinipal W de Sw et à e�etuer une ADL standard dans etespae. Dans un même temps, on proède à une ADL0 sur le omplémentaire W⊥ du sous-espaeprinipal. Lorsqu'un nouvel individu se présente, on alule sa distane à haune des lassesen tenant ompte à la fois de la distane dans W et son omplémentaire, par le biais d'unemesure de dissimilarité inspirée de elle introduite par Moghaddam et Pentland en 1997 [MP97℄dans le adre des sous-espaes probabilistes (f. setion 2.2.2.2, p. 30). L'algorithme, détaillé ensetion F.3 de l'annexe F, est très oûteux. De plus, il repose sur l'estimation de la valeur propremoyenne sur W⊥ par l'ajustement d'une fontion non linéaire sur le spetre des valeurs propresdisponibles. Or, ette estimation potentiellement impréise a une grande in�uene sur la mesurede distane retenue pour la lassi�ation.Yang et al. proposent dans [YZY03℄ une autre tehnique d'ADL Duale. On ommene parneutraliser le noyau de ST , à la manière de Huang et al. [HLLM02℄. Puis, on diagonalise lamatrie de variane projetée S′
w, de manière à déterminer le noyau W ′⊥ de S′

w, et on applique68



3.3. Sous-représentation des données de visages et solutions possiblesune ADL0 dansW ′⊥. Si plus de veteurs de projetion sont néessaires à une bonne lassi�ation,on pourra ajouter des veteurs propres issus d'une ADL standard, menée en parallèle sur l'espae-imageW ′ de la matrie S′
w. Plus de détails onernant ette tehnique sont donnés en setion F.3de l'annexe F. Cette méthode est séduisante, en e sens qu'elle permet, si néessaire, de prendreen ompte de l'information hors du noyau de Sw. Cependant, elle est très oûteuse en termes detemps de alul (tant pour la onstrution du modèle que pour la phase de lassi�ation) et larègle permettant de déider d'ajouter plus de veteurs propres n'est pas laire.3.3.3.4 Les tehniques d'ADL modi�éesCes méthodes visent, par une légère modi�ation du ritère de Fisher et l'utilisation detehniques d'algèbre linéaire, à ontourner le problème de la singularité.L'ADL régularisée Les tehniques dites d'ADL Régularisées ajoutent pour la plupart unematrie diagonale de perturbation à la matrie de ovariane intra-lasse, de manière à la rendreinversible. Considérons la régularisation suivante [Fri89℄ : Sw +σIn où n est la taille des observa-tions, In est la matrie identité de taille n×n, et σ l'élément perturbateur. Il est faile de véri�erque Sw + σIn est dé�nie positive, et don régulière. Une valeur de σ trop grande onduit à uneperte d'information disriminante, tandis que si l'on hoisit un σ trop petit, l'inversion est in-stable [SD96℄. La valeur optimale de σ est très dépendante de la base hoisie, et est ommunémentdéterminée en utilisant une stratégie de validation roisée [KJMT95℄, e qui est très oûteux. Plusréemment, de nouvelles tehniques de régularisation ont été introduites [ZH01, DY03, LPV05℄ ;toutes demandent un ajustement oûteux de leurs paramètres.L'ADL de Pseudo-Fisher (ADL+) Une autre voie, sans ajout de paramètres par rapportà une ADL standard, est de remplaer l'inverse S−1

w de la matrie de dispersion Sw par sapseudo-inverse S+
w dans l'algorithme de résolution standard [TBGL86℄. Cette tehnique, quenous désignerons par l'aronyme ADL+, est souvent appelée Analyse Disriminante Linéaire dePseudo Fisher [Dui95, Fuk90, SD96, RD98, SD99, Dui00℄. La matrie W de projetion de l'ADLest onstituée des veteurs propres de S+

w Sb assoiés aux plus grandes valeurs propres.Dé�nition 3.1 Notons r le rang de Sw. Si r < n, le alul de S+
w passe par la tehnique de Dé-omposition en Valeurs Singulières (DVS) de la matrie Sw, dé�nie omme suit : Sw = UΣV T , où

U et V sont deux matries orthonormées de taille n×n, et Σ = diag(σ1, σ2, . . . ,σr, 0, . . . , 0) est lamatrie diagonale ontenant les valeurs singulières. Si l'on note Σ+ = diag( 1
σ1

, . . . , 1
σr

, 0, . . . , 0),alors la pseudo-inverse S+
w (aussi appelée pseudo-inverse de Moore-Penrose) de Sw s'érit :

S+
w = V Σ+UT (3.15)Propriété 3.1 Si r = n, la matrie Sw est inversible et S+

w = S−1
w . Sinon, si r < n, on peutmontrer que S+

w est la meilleure approximation de S−1
w au sens des moindres arrés :

S+
w = Argmin

X∈Rn×n

‖SwX − In‖2 (3.16)où In est la matrie identité de taille n× n.La propriété 3.1 implique que, si les données ne sou�rent pas du problème de la singularité, mettreen ÷uvre une ADL+ revient à appliquer une ADL standard. Sinon, si la matrie Sw est singulière,l'ADL+ revient à dé�nir les r premiers fateurs disriminants par une ADL dans l'espae image69
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Fig. 3.5 � Adapté de [Dui00℄. Courbes d'apprentissage de l'ADL+, pour di�érentes tailles n deveteurs de aratéristiques (n ∈ {4 ,10 ,30 ,100 ,200}).de Sw, puis à ompléter l'espae disriminant par une ACP sur les veteurs orthogonaux aux rpremiers axes disriminants. Les travaux de Gower [Gow66℄ ont montré que, dans les onditionsde singularité de la matrie de dispersion intra-lasse Sw, utiliser la pseudo-inverse revient àmettre en ÷uvre une distane de Mahalanobis généralisée.Étudions l'impat sur les performanes de l'ADL+ du rapport entre le nombre d'exempleset leur taille. La �gure 3.5, extraite de [Dui00℄, donne les ourbes d'apprentissage de l'ADL+,pour di�érentes tailles des veteurs de aratéristiques. Ces ourbes sont traées selon la mêmeproédure que pour l'ADL standard (voir setion 3.3.2). On peut véri�er que, pour N > n + 2,le omportement de l'ADL+ est le même que elui de l'ADL standard (voir �gure 3.3), puisquedans e as les deux tehniques sont stritement équivalentes. Pour plus de détails onernantette portion de ourbe, on peut don se référer à la setion 3.3.2. Pour N allant de 4 à n + 2,l'erreur de généralisation ommene généralement par baisser, pour atteindre un minimum loal,avant d'augmenter et d'atteindre son maximum en N = n + 2. Le minimum global n'est atteintque pour N ≫ n (partie droite de la ourbe). La �gure 3.5 montre que, dans le as d'espaespresque vides (partie à l'extrême gauhe de la ourbe), plus le nombre de aratéristiques aug-mente, plus l'erreur de généralisation augmente. Raudys et Duin [RD98℄ donnent, sous ertaineshypothèses, une expression asymptotique de l'erreur de généralisation de l'ADL+, expliquantthéoriquement e omportement. On peut onsidérer que, dans le as d'espaes presque vides,le nombre d'exemples disponibles ne permet pas d'estimer préisément les fateurs prinipaux.Aussi l'ADL+ n'est-elle pas adaptée à des espaes presque vides [RD98℄. A�n de pallier e pro-blème, on peut néanmoins augmenter arti�iellement le ratio N
n , soit en introduisant de nouveauxexemples, soit en utilisant une phase préliminaire de rédution de dimension telle qu'une ACP.Dans [HJP03, HP04℄, Howland et al. introduisent une version généralisée de l'ADL, permet-tant de ontourner le problème de la singularité, par le biais d'une Déomposition en ValeursSingulières Généralisée. Ye et al. [YJPP04℄ ont montré que la solution obtenue par ADL Gé-néralisée (ADLG) est la même que la solution obtenue par une ADL+ usuelle. L'algorithmeexat proposé étant très oûteux, ils introduisent alternativement un algorithme dit approxima-70



3.3. Sous-représentation des données de visages et solutions possiblesRang Performane Coût de Coût de Coût de stokageonstrution lassi�ation1 VDC, ACP+ADL0 ADLD VDC,ACP+ADLD0 VDC,ACP+ADLD02 �sherfaes VDC �sherfaes, ADLD eigenfaes, ADLD3 ADLD eigenfaes eigenfaes �sherfaes4 eigenfaes �sherfaes5 ACP+ADLD0Tab. 3.2 � Adapté de [CNWB05℄. Classement des prinipales méthodes présentées dans ettesetion, de la plus e�ae à la moins e�ae, en fontion de quatre ritères. Le premier mesure laperformane de l'algorithme (erreur de généralisation moyenne sur une base de test indépendantede la base d'apprentissage). Les seond et troisième ritères orrespondent respetivement auoût de la onstrution du modèle et de la lassi�ation, en termes de nombres d'opérations dusystème. Le quatrième ritère mesure le oût du stokage du modèle. Les méthodes testées sont :les Veteurs Disriminants Communs (VDC), l'algorithme d'ADL dans le noyau de Huang et al.[HLLM02℄ (ACP+ADL0), l'ADL Direte (ADLD) de Yu et Yang [YY01℄, ainsi que les tehniquesdes eigenfaes et des �sherfaes.tif, où les lasses ne sont pas représentées par l'ensemble de leurs points, mais par un ensemblede entres de sous-groupes. Ces sous-groupes sont déterminés automatiquement par la mise en÷uvre d'un algorithme des K-moyennes [JD88℄ à l'intérieur de haque lasse. Les résultats ex-périmentaux montrent de bons résultats ; néanmoins les performanes sont très dépendantes duhoix du nombre de sous-groupes par lasse dans l'algorithme de K-moyennes.3.3.3.5 Comparaison des performanes des di�érentes tehniquesLe tableau 3.2, adapté de [CNWB05℄, donne un lassement au regard de divers ritèresde quelques-unes des tehniques d'ADL onçues pour surmonter le problème de la singularitéet présentées i-avant. Le lassement des performanes est basé sur les taux de généralisationobtenus sur les bases AR et Yale A (f. annexe A).On remarque que les tehniques les plus performantes en termes de taux de lassi�ationsont les tehniques de l'ADL0, et les VDC. Il est à noter que l'ADLD n'arrive qu'en troisièmeposition, entre les �sherfaes et les eigenfaes.Le tableau 3.3, regroupe les résultats d'expérimentations de plusieurs auteurs sous la formed'un lassement de la plupart des méthodes présentées dans ette setion. Les méthodes testéessont, en plus des tehniques évaluées dans le adre du tableau 3.2 : les Modèles de Fisher Améliorés(MFA) de Liu et al. [LW01℄, l'ADL dans le noyau de Chen et al. [CLK+00℄ (ADL0), l'ADLDuale de Yang et al. [YZY03℄, les ADL Régularisées de Friedman [Fri89℄ (ADLRF) et de Daiet Yuen [DY03℄ (ADLRD), ainsi que la tehnique d'ADL Généralisée (ADLG) de Howland et al.[HJP03℄ (liée à la tehnique de la pseudo-inverse). 71



Chapitre 3. Analyse Disriminante Linéaire et reonnaissane automatique de visagesSoure Base N k n Conlusion[PPP04℄ Yale 164 15 non ADLG>ADL Duale >ADLRF=ADL0 >ADLDpréisé[DY03℄ ORL 200 40 2576 ADLRD>ADLD>�sherfaes[LW01℄ FERET 738 369 6144 MFA-2≃MFA-1>�sherfaes[DQJ04℄ ORL 200 40 10304 MFA>ADLD>�sherfaes[HLLM02℄ ORL 80�360 40 10304 ACP+ADL0 >ADLD>�sherfaesFERET 140�350 70 10304 ACP+ADL0 >ADLD>�sherfaes[CNWB05℄ AR 350 50 66378 ACP+ADL0 ≃VDC>�sherfaes≥ADLDYale A 150 15 19152 ACP+ADL0 ≃VDC>�sherfaes>ADLDTab. 3.3 � Comparaison des performanes des algorithmes proposés, basés sur les résultats d'expé-rimentations menés par di�érents auteurs sur diverses bases de visages et en fontion du nombre
k de lasses, du nombre N d'exemples disponibles, et de leur taille n. Le symbole '≃' signi�eque les performanes des deux tehniques sont omparables. L'opérateur '≥' désigne les as où lapremière méthode est meilleure que la seonde, mais de manière non signi�ative ; on utilisera lesymbole '>' si la di�érene de performane est signi�ative.Il faut noter que, dans [DQJ04℄ et [CNWB05℄, la méthode des eigenfaes (voir setion 2.2.2.1) estégalement testée, et est signi�ativement moins performante que les méthodes basées sur l'ADL.La première onlusion que l'on peut tirer du tableau 3.3 est que les performanes relativesdes algorithmes varient en fontion des bases utilisées, et du ratio nombre d'exemple / dimension-nalité du problème. L'exemple le plus frappant est elui de l'ADL Direte (ADLD), qui sembleêtre peu performante sur les bases presque vides [CNWB05℄ (en omparaison ave les autresméthodes), tandis que ses résultats sont meilleurs sur des bases de plus grande taille [DY03℄. Laméthode des �sherfaes est généralement parmi les moins performantes mais dans ertains aselle peut être meilleure que la tehnique d'ADL Direte. L'amélioration de Liu et al. semble êtree�ae, puisque les Modèles de Fisher Améliorés (MFA) fontionnent mieux que les �sherfaes[LW01, DQJ04℄, et peuvent même être plus performants que l'ADL Direte [DQJ04℄.Les tehniques les plus stables (dont les performanes varient le moins en fontion des ara-téristiques de la base utilisée) sont les algorithmes d'ADL dans le noyau (ADL0 et ACP+ADL0),les Veteurs Disriminants Communs (VDC), et les tehniques d'ADL régularisées (ADLRF etADLRD). L'ADL Duale, ainsi que l'ADL Généralisée, bien que testées sur un nombre moinsimportant de bases, semblent également très performantes.3.3.4 Stabilisation par rééhantillonnageQuand les données sont de très grandes dimensions et en nombre faible omparé à es dimen-sions, il peut être di�ile de onstruire un unique lassi�eur qui soit performant. Généralement,les lassi�eurs linéaires onstruits à partir de telles bases d'apprentissage sont biaisés et, étantdonné que leurs fateurs disriminants sont estimés de manière impréise, ils présentent unevariane importante ar l'estimation de leurs paramètres (oe�ients) est mauvaise. De plus,72



3.4. Variantes de l'ADL dans le as où ses hypothèses sont non véri�éesbien souvent, de tels lassi�eurs sont instables : des hangements dans la base d'apprentissagepeuvent auser des hangements importants dans les veteurs de projetion du lassi�eur et dondes di�érenes dans les performanes (l'étude du tableau 3.3 illustre bien e phénomène). Unesolution pour améliorer les performanes de es lassi�eurs est d'en onstruire plusieurs au lieud'un seul, et de les ombiner pour donner naissane à un unique modèle, plus performant. C'està ette �n qu'ont été introduites les tehniques de bagging [Bre96℄, de boosting [FS96℄ et des sous-espaes aléatoires [Ho98℄. Ces trois méthodes, initialement onçues pour stabiliser ou améliorerles performanes des arbres de déision, peuvent également être utilisées ave suès pour leslassi�eurs ADL, et notamment l'ADL de pseudo Fisher (ADL+) [SD02℄. Ces méthodes, ainsique leurs prinipales appliations dans le adre de la reonnaissane de visages, sont passées enrevue en annexe G (p. 205).L'utilisation de tehniques de rééhantillonnage pour l'ADL, dans le ontexte de la reon-naissane de visages, est émergente. À notre onnaissane, peu de méthodes ont été proposéesà e jour ; elles-i illustrent ependant le fait qu'il existe deux manières de mettre en ÷uvre lerééhantillonnage : diretement sur les données en entrée, ou bien sur un ensemble de aratéris-tiques qui en sont extraites (par le biais d'une ACP par exemple).Dans l'espae initial des données, les auteurs ont appliqué essentiellement des tehniquesprohe du bagging, tout en herhant à favoriser un nombre égal d'observations dans haque lasse,soit en rééhantillonnant uniformément à l'intérieur des lasses (tehnique de Lu et Jain [LJ03℄),soit en supprimant un ertain nombre de lasses [WT04b℄. La tehnique des sous-espaes aléa-toires n'a, à notre onnaissane, jamais été utilisée sur les données en entrée, bien que ela soitle as -ave suès- pour l'ACI [CLLC04℄.Dans l'espae des aratéristiques issues de l'ACP, Wang et Tang appliquent ave suès laméthode des sous-espaes aléatoires, ouplée à une ADL0.Les possibilités de ouplage entre variantes de l'ADL et tehniques de rééhantillonnage sonttrès nombreuses. Enore faut-il hoisir la tehnique de rééhantillonnage la plus adaptée aulassi�eur, et onevoir un shéma de mise en ÷uvre qui soit le moins oûteux possible.3.3.5 ConlusionDans ette setion, nous avons mis en évidene le fait qu'il est impossible d'utiliser direte-ment l'ADL sur les visages modélisés de manière 1D (les images sont représentées par le biaisde veteurs), à ause du problème de la singularité. De nombreux auteurs se sont penhés sur eproblème, et ont onçu des tehniques visant à le surmonter. Parmi es tehniques, on omptel'ajout de nouveaux exemples, l'utilisation d'une phase préliminaire de rédution de dimension,l'ADL sous-optimale et les tehniques basées sur la modi�ation du ritère de Fisher. Nousavons vu que, selon les aratéristiques des bases de visages utilisées pour l'évaluation, les per-formanes relatives de es tehniques varient. A�n de stabiliser le proessus, nous avons présentéles diverses tehniques de rééhantillonnage, qui sont à e jour émergentes dans le ontexte de lareonnaissane de visages.3.4 Variantes de l'ADL dans le as où ses hypothèses sont nonvéri�ées3.4.1 IntrodutionLes hypothèses de multinormalité et d'homosédastiité, qui seules peuvent garantir que lelassi�eur ADL soit optimal au sens de la règle de Bayes, sont di�ilement véri�ables dans73



Chapitre 3. Analyse Disriminante Linéaire et reonnaissane automatique de visagesle ontexte de la reonnaissane de visages, à ause des très grandes dimensions des données.L'ADL étant relativement robuste à des éarts à la ondition de multinormalité (voir setion 3.2),la plupart des tehniques supposent ette hypothèse véri�ée. Par ontre, il existe de nombreusesvariantes de l'ADL adaptées au as où les données ne véri�ent pas l'hypothèse d'homosédas-tiité (on parle alors d'hétérosédastiité). Ces variantes de l'ADL seront passées en revue ensetion 3.4.2. Nous avons également évoqué en setion 3.2.4 le fait que l'ADL est sensible à laprésene d'observations aberrantes ; les méthodes présentées en setion 3.4.3 sont onçues pourêtre moins in�uenées par de telles observations.3.4.2 L'ADL hétérosédastiqueNous avons évoqué en setion 3.2.3 l'Analyse Disriminante Quadratique [ML04℄ (pour plusde détails se référer à la setion E.2.2 (p. 193) de l'annexe E), et nous avons onlu en setion 3.2.4que ette approhe n'est pas adaptée aux as où l'on ne dispose que de peu d'exemples par lasse,ar elle néessite une estimation préise de haune des matries de variane des lasses. Denombreuses autres variantes hétérosédastiques de l'Analyse Disriminante ont été introduites.Les plus aniennes et plus onnues de es méthodes sont détaillées dans [DK82, Fuk90, ML04℄.La plupart du temps, es algorithmes sont dé�nis pour deux lasses et l'extension à plus dedeux lasses n'est pas direte. De plus, ertaines de es approhes néessitent une proédured'optimisation itérative.Parmi les méthodes non paramétriques, nous pouvons iter les tehniques de Buturovi [But94℄et de Liu et al. [LSG04℄. Tout omme l'ADL, le but de es tehniques est de onstruire un sous-espae onservant le plus possible la séparation initiale des lasses. La séparation est évaluée parune proédure au plus prohe voisin, e qui rend la onstrution du modèle oûteuse.Une approhe hétérosédastique très oûteuse, basée sur la minimisation de l'erreur Bayé-sienne par l'utilisation d'un algorithme de reuit simulé [BJS86℄ et d'une intégration exate dansle sous-espae, est introduite dans [RW99℄.Une méthode plus direte, présentée dans [DM77℄, est basée sur la divergene de Kullbak.Néanmoins elle néessite une proédure d'optimisation itérative qui est beauoup plus omplexeque le ritère de Fisher. Alternativement, Kumar et Andreou [KA98℄ ont introduit une tehniquehétérosédastique basée sur l'utilisation du maximum de vraisemblane. Dans la tehnique deHastie et Tibshirani [HT96℄, un modèle de mélange de gaussiennes de distributions inonnues etestimées par un ritère du maximum de vraisemblane selon l'algorithme Expetation Maximi-zation (EM) [Moo96℄. La sous-représentation des données freine l'utilisation de telles tehniquesdans le adre de la reonnaissane de visages.Réemment, Loog et Duin ont proposé une autre extension hétérosédastique de l'ADL [LD04℄,basée sur une redé�nition de la matrie de variane inter-lasse, permettant de prendre en omptelors de son alul des diretions qui, sous l'hypothèse d'homosédastiité, auraient été rejetées.La plupart de es tehniques néessitent l'estimation des matries de variane de haune deslasses et sont très a�etées par la sous-représentativité de la base d'apprentissage. De plus, toutomme l'ADL usuelle, es tehniques sont sensibles à la présene de données aberrantes.3.4.3 L'ADL robusteLes observations aberrantes onstituent une soure de ontamination, déformant l'informa-tion obtenue à partir des données brutes. A�n de surmonter e problème, deux approhes sontpossibles. La première onsiste à exlure les données de la base d'apprentissage en amont dela onstrution du modèle. Il faut pour ela les déteter, 'est-à-dire onnaître les éléments qui74



3.4. Variantes de l'ADL dans le as où ses hypothèses sont non véri�éesles aratérisent, e qui n'est pas toujours évident lorsque les dimensions du problème sont trèsgrandes. D'autres approhes onsistent à les inlure dans un modèle qui soit moins sensible à leurprésene [BL94℄. Il s'agit de proédures d'aommodation, au sens où l'on essaie de onstruire unmodèle le plus préis possible, et e malgré la présene supposée de données aberrantes.Intéressons-nous tout d'abord à la dé�nition préise de e qu'est une observation aberrante.Pour une desription détaillée se référer à [Pla05℄. Barnett et Lewis, en 1994, aratérisent ainsiune observation (ou un ensemble d'observations) qui semble être inonsistante ave le reste desdonnées. Dans notre ontexte, le quali�atif � aberrante � peut don s'appliquer aussi bien à unvisage qu'à une lasse (qui onstitue un ensemble de visages).Les tehniques permettant de rendre le lassi�eur ADL moins sensible aux données aberrantesisolées sont détaillées en setion 3.4.3.1, tandis que elles visant à réduire l'in�uene des lassesaberrantes sont présentées en setion 3.4.3.2.3.4.3.1 L'ADL résistante aux observations aberrantesLes premières variantes robustes de l'ADL reposent sur l'utilisation d'estimateurs robustespour le alul de la moyenne et/ou de la variane. Les plus aniennes de es tehniques [AL77,RBRH78, Cam82, BT87℄ sont basées sur l'utilisation d'estimateurs insu�samment préis, du faitde leur manque d'équivariane 11, ou d'un point d'e�ondrement 12 relativement bas. Des travauxplus réents, basés sur l'utilisation d'estimateurs ayant un point d'e�ondrement plus haut, sontprometteurs [CR92, HM97, HF00, CD01, HVD00℄. Néanmoins, es méthodes peuvent être troppeu performantes si les données sont sous-représentées, e qui est généralement le as pour lareonnaissane de visages (voir setion 3.3).Une autre tehnique [Pir01℄ repose sur l'utilisation de la tehnique de poursuite de projetion,plus adaptée aux données sous-représentées. Néanmoins, ette tehnique est très oûteuse entemps de alul.D'autres versions robustes de l'ADL reposent sur le rééhantillonnage des données en en-trée [FL03b, LJ03℄. Les prinipales tehniques de rééhantillonnage des données, ainsi que leurintérêt dans le adre de l'ADL, sont présentées en annexe G (p. 205).3.4.3.2 L'ADL résistante aux lasses aberrantesLes lasses aberrantes [LDHU01℄ sont elles qui sont le plus séparées des autres lasses, dansl'espae original des données. On onsidère qu'une lasse est séparée des autres si sa moyenneest signi�ativement di�érente des autres moyennes de lasses, et que sa variane est telle qu'iln'existe pas ou peu de hevauhement ave les autres lasses.a) Robusti�er le alul de la variane inter-lasse Déomposons la matrie de varianeinter-lasse à k lasses en une somme de 1
2k(k − 1) matries de variane entre deux lasses :on peut montrer [Loo00℄ que la matrie de variane inter-lasse donnée en équation (3.5) peut11. Sensibilité aux translations et/ou aux hangements d'éhelle12. Le point d'e�ondrement d'un estimateur peut être vu omme la somme d'information aberrante (arbitrai-rement �xée à une valeur extrêmement grande) supportée par l'estimateur, sans que l'estimation fournie variesigni�ativement. À titre d'exemple, il su�t d'assigner à une seule observation une valeur arbitrairement trèsgrande, pour hanger l'estimation de la moyenne de façon signi�ative. Le point d'e�ondrement de la moyenneest don nul, elle n'est pas résistante. 75



Chapitre 3. Analyse Disriminante Linéaire et reonnaissane automatique de visagess'exprimer :
Sb =

1

N2

k−1
∑

i=1

k
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j=i+1

NjNi(Ai −Aj)(Ai −Aj)
T (3.17)Ainsi réérite, il est évident que ette matrie de variane est très largement in�uenée parles lasses les plus distantes entre elles. La transformation résultant de l'ADL préserve don laforte séparation des lasses éloignées au détriment d'autres lasses plus rapprohées, e qui peutengendrer des hevauhements de es dernières. Ces hevauhements sont soure d'ambiguïté lorsde la lassi�ation de nouveaux exemples, et peuvent engendrer une baisse des performanes.Pour orriger e phénomène, il existe deux approhes prinipales : la première, proposée parLoog et al. dans [LDHU01℄ et appelée ADL Pondérée (ADLP), onsiste en une repondérationdans le alul de Sb avant d'appliquer l'ADL et la seonde, introduite par Lotlikar et Kotharidans [LK00℄, repose sur la déomposition de haque étape de rédution de dimension en unertain nombre de pas frationnaires (il s'agit de l'approhe par pas frationnaires).L'ADL Pondérée (ADLP) Le but de ette tehnique est de onstruire une ADL baséesur une variante S̃b de la matrie de variane inter-lasse Sb. La matrie S̃b est une versionpondérée de la matrie Sb, la ontribution de haque lasse étant proportionnelle à son taux dehevauhement ave ses voisines (erreur de Bayes entre lasses). Sous l'hypothèse que la matriede variane intra-lasse Sw est la matrie unité, le ritère à maximiser J(W ) adapté du ritèrede Fisher (3.9) est le suivant :
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Nqω(∆pq)trace(W T SpqW ) (3.18)où Spq est la variane entre les entres des lasses Ωp et Ωq :
Spq = (Ap −Aq)(Ap −Aq)

T ,

∆pq est la distane Eulidienne entre les moyennes de lasses Ap et Aq :
∆pq =

√

(Ap −Aq)(Ap −Aq)T ,et le poids ω(∆pq) attribué à la paire de lasses (Ωp, Ωq) est :
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0
exp(−t2)dtest telle que 1

2(1+F ( x√
2
)) est la fontion de répartition d'une loi N (0,1). Loog et al. montrent quele poids ω(∆pq) est une approximation de la préision moyenne du lassi�eur lors de la séparationdes deux lasses, haune de es lasses étant distribuée selon une loi normale de variane unité.Le ritère (3.18) est appelé ritère de Fisher paire à paire pondéré [LDHU01℄.La matrie W optimale au sens du ritère (3.18) est omposée des g premiers veteurs propres(assoiés aux g plus grandes valeurs propres) de la matrie S̃b, telle que :

S̃b =
k−1
∑

p=1

Np

k
∑

q=p+1

Nqω(∆pq)Spq (3.20)76



3.4. Variantes de l'ADL dans le as où ses hypothèses sont non véri�éesLoog et al. montrent que, si la matrie de variane intra-lasse n'est pas la matrie identité,il su�t de blanhir les données, avant d'appliquer l'ADLP (alul et analyse propre de S̃b), puisde se ramener à l'espae original des données par projetion. Cela revient à remplaer l'étape 2.de l'algorithme de résolution par diagonalisations suessives, donné en setion E.3.2 (p. 194) del'annexe E, par la tehnique dérite i-dessus.Prie et Gee [PG05℄ appliquent l'ADLP à la reonnaissane de visages. Pour surmonterle problème de la sous-représentativité des données, ils la mettent en ÷uvre de manière Di-rete [YY01℄ (voir setion 3.3.3.3). Cet algorithme d'ADL Direte Pondérée sera désigné parl'aronyme ADLDP. Prie et Gee introduisent également un algorithme d'ADL Pondérée préé-dée d'une phase d'ACP, désignée par l'aronyme ACP+ADLP.L'approhe par pas frationnaires Considérons que l'on herhe à maximiser le ritèresuivant, équivalent au ritère de Fisher (3.9) si la matrie Sw de ovariane intra-lasse est lamatrie identité :
J(W ) = trace(Sb) (3.21)Supposons que l'on veuille réduire la dimensionnalité du sous-espae disriminant de n à n− 1.L'algorithme standard onsiste à aluler les veteurs propres Wi, i = 1, . . . , n de la matrieréelle symétrique Sb, puis à les ranger par ordre déroissant de leur valeur propre assoiée eten�n à projeter les exemples de la base d'apprentissage dans F = vect(W1, ,W2, . . . , Wn−1), le

nème veteur propre Wn n'étant pas pris en ompte. En présene d'un nombre important delasses, ou de lasses aberrantes, il est possible qu'il existe deux lasses, notées Ωp et Ωq, tellesque la diretion de la droite reliant leurs entres (Ap−Aq) soit approximativement la même queelle du veteur Wn. Et, puisque Wn ⊥ F , une fois que es deux lasses Ωp et Ωq sont projetéesdans F , leur hevauhement est très important.Au lieu de simplement rejeter le nème veteur propre sans modi�er les n−1 premiers, Lotlikaret Kothari proposent dans [LK00℄ de déomposer ette phase de rejet en un ertain nombrede pas frationnaires. À haque pas, l'in�uene de la nème omposante Wn est réduite, et lamatrie de transformation W = [W1, . . . , Wn] est realulée (par analyse propre de Sb). End'autres termes, à haque pas frationnaire, le sous-espae se réoriente de manière à éviter leshevauhements entre lasses. Au bout d'un ertain nombre de pas frationnaires, l'in�uenede la nème omposante devient nulle ; on peut la rejeter ar l'information disriminante qu'elleontenait a été progressivement transférée vers le sous-espae de dimension n− 1.A�n de réduire l'in�uene de la nème omposante, on applique à haque pas frationnaire mune ompression de la nème oordonnée des observations projetées, selon :
Âl(i) =

{

αmÂl(i) si i = n

Âl(i) si i 6= noù Âl(i) est la ième oordonnée du veteur Âl, projetion de l'observation Al sur le sous-espaedisriminant vect(Wm
1 , . . . , Wm

n ) de l'étape m ; et la valeur de αm, tel que 0 < αm < 1, appeléfateur de rédution, déroît à haque pas.On remarquera que l'on peut appliquer ette tehnique à des as où la matrie de varianeintra-lasse n'est pas la matrie identité, en utilisant une phase préliminaire de blanhiment desdonnées, omme pour la tehnique pondérée de Loog et al. présentée i-avant.Cette tehnique onnaît un ertain suès dans le adre de la reonnaissane de visages. Lu etal. [LPV03b℄ en ont introduit une version Direte (au sens de Yu et Yang [YY01℄) (ette version77



Chapitre 3. Analyse Disriminante Linéaire et reonnaissane automatique de visagessera appelée ADL Direte Frationnaire, son aronyme est ADLDF), tandis Dai et al. [DQJ04℄en ont proposé une version à noyau (les tehniques à noyau seront présentées en setion 3.5).Néanmoins, le oût de alul de la déomposition en pas frationnaires est généralement trèsimportant.b) Robusti�er le alul de la variane intra-lasse Très réemment, Tang et al. [TSYQ05℄ont proposé une tehnique permettant de diminuer l'in�uene des lasses aberrantes dans le alulde la matrie de variane intra-lasse Sw. La matrie de variane intra-lasse Sw est la moyennepondérée des matries Vj , pour j = 1, . . . , k, où Vj est la matrie de variane de la lasse Ωj :
Sw =

1

N

k
∑

j=1

NjVj où Vj =
1

Nj

∑

Al∈Ωj

(Al −Aj)(Al −Aj)
T , pour tout j = 1, . . . kConsidérons le as extrême où des éléments issus de l'une de es matries Vj sont beauoup plusimportants que les éléments orrespondants provenant des autres Vj . La matrie ontenant lesplus grands éléments aura alors une in�uene dominante sur la phase de blanhiment de Sw.Si la lasse dominante Ωj est simultanément une lasse aberrante, le ritère de Fisher usuel sefoalise sur la minimisation de la variane intra-lasse de elle-i au détriment des autres lasses,alors même qu'elle est aisément séparable des autres, puisqu'elle en est très éloignée.Les lasses les plus isolées doivent don avoir moins d'in�uene dans le alul de Sw. Paronséquent, la matrie de variane intra-lasse Sw est transformée selon :

S̃w =
1

N

k
∑

j=1

NjωjVjoù le poids ωj assigné à la lasse Ωj est inversement proportionnel à la distane moyenne entre Ωjet les autres lasses. Plusieurs mesures de dissimilarité, allant d'une simple distane Eulidienneau ritère de Cherno� [LD04℄, sont envisagées. La distane utilisée tient ompte de toutes esdistanes, de manière pondérée. Un algorithme d'optimisation basé sur l'évolution (prohe d'unalgorithme génétique) est introduit dans [TSYQ05℄ pour séletionner le veteur de poids ω. Pourela, une base de validation distinte de la base d'apprentissage est utilisée. L'utilisation de etalgorithme d'optimisation nous évite d'avoir à hoisir une unique mesure de dissimilarité, quipourrait ne pas être optimale dans tous les as de �gure.3.4.3.3 Évaluation des performanes des tehniques proposéesLe tableau 3.4 donne une omparaison des performanes des prinipales tehniques présentéesi-dessus. Les résultats obtenus sur di�érentes bases de visages internationales montrent la supé-riorité des tehniques d'ADL robuste, en partiulier de l'ADL Direte Frationnaire (ADLDF)et de l'ACP+ADL Pondérée (ACP+ADLP) sur les tehniques non robustes.3.5 L'Analyse Disriminante Linéaire à noyauDans le as où les données sont trop omplexes pour qu'une ombinaison linéaire des a-ratéristiques permette de séparer les lasses, une ADL peut ne pas su�re à dé�nir des règlesde lassi�ation satisfaisantes. Diverses généralisations non linéaires de l'ADL ont don été in-troduites, parmi lesquelles les méthodes dites d'� ADL à noyau �. L'utilisation d'une fontion78



3.5. L'Analyse Disriminante Linéaire à noyauSoure Base Conlusion[DQJ04℄ ORL ADLDF>EFM>ADLD>�sherfaes>eigenfaes[LPV03b℄ ORL ADLDF>ADLD>eigenfaes>�sherfaesUMIST ADLDF>ADLD>�sherfaes>eigenfaes[PG05℄ Yale+AR+ ACP+ADLP≃�sherfaes>ADLDP>ADLD>eigenfaesFERET+CVLTab. 3.4 � Comparaison des performanes des algorithmes proposés, sur diverses bases de vi-sages. Le symbole '≃' signi�e que les performanes des deux tehniques sont omparables. L'opé-rateurs '≥' désigne les as où la première méthode est meilleure que la seonde, mais de manièrenon signi�ative ; on utilisera le symbole '>' si la di�érene de performane est signi�ative.Dans [PG05℄, la base utilisée pour l'évaluation est issue de l'agglomération de plusieurs bases.de noyau sert à ramener le problème de lassi�ation dans un espae K de très grande dimen-sion d, où l'on espère qu'une ADL su�ra à lasser les données. Dans ette optique, Aizermanet al. [ABR64℄ ont baptisé l'espae K espae de linéarisation. On onstruit le lassi�eur depuisles données projetées dans l'espae K ; les fateurs disriminants ainsi obtenus sont des sépara-teurs linéaires dans l'espae K de très grande dimension, mais non linéaires dans l'espae initialdes données. C'est pourquoi l'utilisation de la fontion de noyau rend dans une ertaine mesurel'ADL non linéaire. La �gure 3.6 illustre l'objetif de l'utilisation d'une fontion de noyau : endeux dimensions il est impossible de trouver une droite séparant les deux lasses, tandis que sil'on onsidère la fontion :
Φ : R

2 → R
3

(x1,x2) 7→ (z1,z2,z3) := (x2
1,
√

2 x1x2,x
2
2)les données projetées dans la base transformée (z1,z2,z3) sont telles que les deux groupes sontlinéairement séparables. La règle de séparation, linéaire dans R

3, orrespond à une règle de dé-ision non linéaire (borne ellipsoïdale) dans R
2.Au vu des di�ultés engendrées par la sous-représentativité des données, on peut se demanders'il est pertinent de se ramener dans un espae K de très grande dimension d par rapport à ladimensionnalité n des données originales. En e�et, ela revient à augmenter la dimensionnalitédes données, pour un nombre d'observations N �xé, et don à faire déroître le ratio entre lenombre d'observations et la taille de elles-i. Le problème de sous-représentativité des données,déjà aigu dans le ontexte de la reonnaissane de visages, se trouve enore aggravé. Néanmoins,la théorie de l'apprentissage statistique montre qu'il peut être plus aisé de onstruire un lassi�eurpréis dans K que dans l'espae original des données, si la omplexité du lassi�eur est moinsimportante [MMR+01℄. Reprenons l'exemple donné en �gure 3.6. Si nous avions voulu résoudrele problème dans R

2, il nous aurait fallu onstruire un lassi�eur non linéaire omplexe, alors quedans R
3 une simple règle linéaire su�t à lasser les données (et la di�érene de dimensionnalitéentre R
2 et R

3 n'est pas drastique). Il existe don deux paramètres à ontr�ler lors de l'utilisationd'une fontion de noyau : la omplexité du lassi�eur hoisi, et les dimensions du problème.L'espae K peut être de très grande taille ; dans e as, il sera très di�ile de travailler diretement79



Chapitre 3. Analyse Disriminante Linéaire et reonnaissane automatique de visages

Fig. 3.6 � Extrait de [SS01℄. Les deux groupes (roix et ronds) ne sont pas linéairement séparablesdans l'espae initial des données. Par ontre, si l'on hoisit une transformation Φ : R
2 → R

3astuieuse, les données projetées Φ(X) sont linéairement séparables dans R
3, e qui orrespondà une règle de déision non linéaire (borne ellipsoïdale) dans l'espae initial des données.dans et espae. Heureusement, nous montrerons que, sous ertaines onditions, il n'est pasnéessaire d'expliiter l'espae K, ni la fontion Φ : seule l'utilisation d'un produit salaire dans

K est néessaire. Ce produit salaire K est tel que :
K : R

n × R
n → R

(X,Y ) 7→ K(X,Y ) = Φ(X) · Φ(Y ) = Φ(X)T Φ(Y )
(3.22)où · est le produit salaire Eulidien de R

d. Le produit salaire K est appelé fontion de noyau.3.5.1 Les fontions de noyauSi la fontion de noyau K véri�e les onditions du théorème de Merer [Vap98℄, alors il existeun espae K et une appliation Φ de l'espae initial des données dans K, tel que :
Φ : R

n → K
X 7→ Φ(X)

(3.23)où K est de taille quelonque (sa taille peut même être in�nie) et est tel que la fontion de noyau
K implémente le produit salaire · dans K (selon l'équation (3.22)). Nous montrerons par la suiteque, sous les onditions du théorème de Merer, il est inutile de déterminer la transformation Φet l'espae K : l'ADL à noyau peut être onstruite à l'aide de la fontion de noyau K uniquement.Il existe de nombreuses fontions de noyau véri�ant les onditions de Merer [MMR+01℄.Pour la reonnaissane de visages, les plus utilisés sont [SBV95℄ sont :� le noyau gaussien :

K(X,Y ) = exp

(

−‖X − Y ‖22
σ2

) (3.24)où ‖ · ‖2 est la norme Eulidienne et le paramètre σ ∈ R ;� et le noyau polynomial :
K(X,Y ) = (X · Y + θ)d (3.25)où · est le produit salaire Eulidien et les paramètres (d,θ) ∈ (N,R).80



3.5. L'Analyse Disriminante Linéaire à noyau3.5.2 Desription de la tehnique d'ADL à Noyau3.5.2.1 Constrution du modèleNotons AΦ
l = Φ(Al) les données de la base d'apprentissage projetées dans K, l = 1, . . . , N .On applique une ADL sur es données. Le ritère de Fisher devient :

JΦ(W ) =
|W T SΦ

b W |
|W T SΦ

wW | (3.26)où W est la matrie des fateurs disriminants, et les matries SΦ
w et SΦ

b sont respetivementles matries de ovariane intra- et inter-lasse des données projetées. On peut montrer que toutveteur Wi de R
d (où d est la dimensionnalité de K) maximisant le ritère (3.26) repose dans lesous-espae expliqué par l'ensemble des données, projetées dans K [MRW+99℄. Par onséquent,il existe un ensemble de oe�ients α

(i)
1 , α

(i)
2 , . . . , α

(i)
N tels que :

Wi =
N

∑

l=1

α
(i)
l Φ(Al) (3.27)Dans es onditions, on peut montrer que le ritère de Fisher donné en équation (3.26) devient :

J(α) =
|αT Kbα|
|αT Kwα| (3.28)où les veteurs α(i) (olonnes de la matrie α) maximisant e ritère sont les veteurs propres dela matrie K−1

w Kb assoiés aux plus grandes valeurs propres, ave :
Kw = =

1

N

k
∑

j=1

∑

Al∈Ωj

(Yl −Mj)(Yl −Mj)
T (3.29)où

Yl = [K(A1,Al), K(A2,Al), . . . , K(AN ,Al)]
T (3.30)

Mj =





1

Nj

∑

Am∈Ωj

K(A1,Am),
1

Nj

∑

Am∈Ωj

K(A2,Am), . . . ,
1

Nj

∑

Am∈Ωj

K(AN ,Am)





T (3.31)et
Kb =

1

N

k
∑

j=1

Nj(Mj −M)(Mj −M)T (3.32)ave M = 1
N

∑k
j=1 NjMj est la moyenne des Mj .Lorsqu'un visage-requête X doit être lassé, on ommene par le projeter sur W :

W T Φ(X) =
N

∑

l=1

αlK(Al,X) (3.33)81



Chapitre 3. Analyse Disriminante Linéaire et reonnaissane automatique de visageset les règles de lassi�ation les plus ouramment retenues sont la règle du plus prohe voisin etde la plus prohe moyenne, selon la distane Eulidienne.Notons que la matrie de variane Kw, de taille N ×N , est onstruite depuis au plus N − kobservations linéairement indépendantes. Par onséquent, son rang est au plus N − k, et ellen'est pas inversible. L'ADL ne peut don être appliquée diretement. Nous présenterons i-aprèsles prinipales solutions proposées et utilisées dans le ontexte de la reonnaissane de visages.Yang [Yan02℄ propose d'utiliser une phase intermédiaire d'ACP dans l'espae de linéarisation
K, avant d'appliquer l'ADL (e qui revient à appliquer la tehnique des �sherfaes dans K). Cettetehnique sera appelée par la suite Fisherfaes à Noyau (FishN).Mika et al. [MRW+99℄ régularisent la matrie Kw par l'ajout d'un terme de régularisationdiagonal σIN . D'autres tehniques de régularisation ont été présentées plus réemment [MSGA03,CYHD05℄, la dernière étant désignée par le terme d'ADL à Noyau Régularisée (ADLNR).Liu et al. [LWLT04℄ introduisent une tehnique d'ADL dans l'espae nul de Kw, très prohede l'ADL0 de Chen et al. [CLK+00℄ (f. setion 3.3.3.3) sur Sw. Cette méthode est désignée parl'aronyme ADLN0.Lu et al. [LPV03a℄ utilisent l'algorithme d'ADL Direte de Yu et Yang [YY01℄ dans l'espaede linéarisation K. Cette tehnique sera appelée par la suite ADL du Noyau Direte (ADLND).3.5.2.2 Choix de la fontion de noyauLe hoix de la fontion de noyau la plus adaptée à la lassi�ation de visages est un pro-blème di�ile. Gupta et al. [GAP+02℄ ont mené des expérienes sur la base de visages UMIST(f. annexe A) et ont trouvé que l'utilisation d'un noyau polynomial onduit à une baisse desperformanes omparé à une simple ADL. Ils ont également rapporté que les performanes sontdégradées lorsque le degré du polyn�me augmente. Par onséquent, ils préonisent d'utiliser unnoyau Gaussien, mais montrent que les performanes sont très dépendantes du paramètre σ.Néanmoins, dans d'autres travaux [LHLM02℄, on préfère l'utilisation d'un noyau polynomial. Ilsemblerait que le noyau le plus adapté varie en fontion de la base : dans [Yan02℄, l'utilisation denoyaux polynomiaux ou Gaussiens est sans e�et pour la base ORL, tandis que pour la base deYale le noyau Gaussien est plus performant. Dans [LLM04℄, Liu et al. introduisent un nouveaunoyau, basé sur le noyau polynomial k, qu'ils appellent noyau osinus :

K(X,Y ) =
k(X,Y )

√

k(X,X)k(Y,Y )et rapportent de bonnes performanes.3.5.3 Évaluation et omparaison des performanesLa table 3.5 donne une omparaison des performanes des algorithmes proposés pour l'ADLà noyau, et d'autres algorithmes tels que les eigenfaes et l'Analyse en Composantes Prini-pales à Noyau (ACPN, voir setion 2.2.2.1), l'Analyse en Composantes Indépendantes (ACI, voirsetion 2.2.2.5) et que les Mahines à Veteurs de Support (SVM, voir setion 2.2.5). Pour lalassi�ation, généralement, 'est la distane Eulidienne au plus prohe voisin qui est utilisée.Liu et al. [LLM04℄ montrent en e�et que ette règle de lassi�ation engendre des résultatssigni�ativement meilleurs que la règle à la plus prohe moyenne.82



3.5. L'Analyse Disriminante Linéaire à noyauSoure Base Conlusion[Yan02℄ ORL FishN≥�sherfaes >ACPN≥eigenfaes >SVM≫ACIYale A FishN>�sherfaes≫SVM>ACPN>eigenfaes>ACI[GAP+02℄ UMIST FishN≶�sherfaes>ACPN≥eigenfaes[CYHD05℄ FERET ADLNR≥ADLD≥ADLND≫�sherfaes>eigenfaesYale B ADLNR>ADLND>ADLD>�sherfaes>eigenfaesPIE ADLNR>ADLND>ADLD>�sherfaes[LWLT04℄ ORL ADL0 ≥ADLN0 >ADLD>�sherfaesFERET ADL0 ≶ADLN0 >ADLD>�sherfaes[LPV03a℄ UMIST ADLND>ACPNTab. 3.5 � Comparaison des performanes des algorithmes proposés, sur diverses bases de vi-sages. Le symbole '≶' signi�e que, suivant les données onsidérées, l'une des méthodes peut êtremeilleure que l'autre ou inversement. Le symbole '≥' désigne un as où la première méthode estmeilleure que la seonde, mais de manière non signi�ative. Les opérateurs '>' et '≫' désignentrespetivement les as où la première méthode est signi�ativement plus performante, et beauoupplus performante, que la seonde. Cette distintion peut être subjetive. Pour plus de détails, seréférer aux artiles soures.Cette table de omparaison inspire plusieurs remarques :� Les tehniques basées sur l'ADL (à noyau ou non) sont plus performantes que les tehniquesbasées sur l'ACP (eigenfaes ou ACP à Noyau) [Yan02, GAP+02, CYHD05, LPV03a℄,ainsi que l'Analyse en Composantes Indépendantes et les Mahines à Veteurs de Sup-port [Yan02℄ ;� La tehnique à noyau régularisée ADLNR semble plus performante que l'ADL dans le NoyauDirete (ADLND) [CYHD05℄. La méthode d'ADLN0 étant également plus performante quel'ADLND, on peut se demander laquelle de l'ADLNR ou de l'ADLN0 est la tehnique leplus performante. Ces deux tehniques n'ont jamais été omparées diretement ; néanmoins,toutes deux ont été évaluées sur des sous-éhantillons de la base de FERET. Ave Nj = 2images par lasse et N = 250 personnes pour l'ADLNR et N = 70 personnes pour l'ADLN0,les taux de reonnaissane de l'ADLNR et de l'ADLN0 sont respetivement de 79,9% etde 72,2%. Il semblerait don que l'ADLNR soit plus performante que l'ADLN0 (bien que,pour tirer une onlusion dé�nitive, il faudrait omparer les deux méthodes en utilisant lesmêmes images).La onlusion prinipale que l'on peut tirer des résultats expérimentaux de l'état de l'art estque l'utilisation d'une fontion de noyau n'amène pas toujours une amélioration notable desperformanes par rapport à la version linéaire de l'algorithme [GAP+02, LWLT04, CYHD05℄.83



Chapitre 3. Analyse Disriminante Linéaire et reonnaissane automatique de visagesDans ertains as, l'utilisation d'une fontion de noyau peut même engendrer une baisse des tauxde reonnaissane [LWLT04, CYHD05℄.3.6 ConlusionDans le ontexte de la reonnaissane de visages, la plupart des tehniques usuelles d'ADLsont basées sur une représentation unidimensionnelle des images de visages (par le biais de ve-teurs). Dans e as, il est néessaire de mettre en ÷uvre l'une des tehniques d'ADL onçues poursurmonter le problème de la singularité et présentées en setion 3.3. Or, elles-i sont en généralplus oûteuses et/ou néessitent l'ajout de paramètres supplémentaires di�iles à ajuster parrapport à une ADL standard. Nous avons de plus montré en setion 3.3.3.5 que les performanesde es tehniques sont variables suivant les tailles et les aratéristiques des bases utilisées pourl'apprentissage et le test. Dans es onditions, il paraît néessaire d'investiguer d'autres modesde représentation des visages.Dans e hapitre, nous avons également étudié les méthodes robustes proposées dans les asoù les données sont hétérosédastiques (les varianes intra-lasse sont di�érentes) ou dans les asoù l'on est en présene de données (ou de lasses) aberrantes dans la base d'apprentissage. Nousavons aussi présenté les prinipales tehniques visant, par l'utilisant d'une fontion de noyau, àmettre en ÷uvre une lassi�ation non linéaire. Si les tehniques robustes apportent généralementune amélioration des taux de reonnaissane, e n'est pas forément le as de l'utilisation d'unefontion de noyau qui, de plus, repose sur le hoix di�ile de la fontion de noyau la plus adaptéeau problème.
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Chapitre 4Une nouvelle tehnique DisriminanteBidimensionnelle Orientée en mondefermé4.1 IntrodutionDans la plupart des méthodes globales de reonnaissane de visages basées sur la projetionstatistique (voir setion 2.2.2), les images de visages sont modélisées par le biais de veteurs, avantd'appliquer une ou plusieurs tehniques d'analyse de données, telles que l'Analyse en Compo-santes Prinipales (ACP) et/ou l'Analyse Disriminante Linéaire (ADL). Les images de visages,initialement sous la forme de matries bidimensionnelles ontenant leurs valeurs de pixels (enniveaux de gris), sont transformées en veteurs par simple onaténation des lignes ou des o-lonnes de pixels. Cette modélisation unidimensionnelle (1D) engendre dans une ertaine mesurela perte d'une partie de la struture bidimensionnelle des images initiales. De plus, la dimensiondes veteurs-images ainsi obtenus est généralement très grande, e qui pose un ertain nombre deproblèmes. En premier lieu, les matries de ovariane sont di�iles à estimer de manière préiseà ause du faible nombre d'exemples dont on dispose, omparativement à la taille de es exemples(problème de sous-représentation des données détaillé en setion 3.3.2). Deuxièmement, plus lesdimensions sont importantes, plus le oût de onstrution du modèle est élevé. En troisième lieu,le lassi�eur onstruit depuis un nombre insu�sant de données (au regard de leur dimension)peut être instable, au sens où de petits hangements dans la base d'apprentissage peuvent engen-drer des hangements importants dans le modèle. En�n, e problème de sous-représentation desdonnées empêhe la mise en ÷uvre direte de l'Analyse Disriminante Linéaire, à ause notam-ment du problème de la singularité. Nous avons vu en setion 3.3 que de nombreuses solutionsont été proposées pour e problème. Néanmoins, la plupart d'entre elles sont oûteuses et/ounéessitent l'ajout de paramètres di�iles à ajuster (par rapport à un modèle d'ADL standard)et leurs performanes varient en fontion des aratéristiques des bases d'images utilisées.En Janvier 2004, Yang et al. [YZFY04℄ ont introduit une tehnique qu'ils ont baptisée Ana-lyse en Composantes Prinipales Bidimensionnelle (ACP2D), qui onsiste à appliquer une ACPdiretement sur les images (matries) de visages, utilisant pour ela une matrie de ovarianegénéralisée alulée diretement depuis les lignes des images de visages. La modélisation des don-nées n'est don pas totalement bidimensionnelle (omme pourrait le laisser penser le nom de latehnique), mais bidimensionnelle orientée (2Do) en lignes (2DoL). Cette modélisation permet85



Chapitre 4. Une nouvelle tehnique Disriminante Bidimensionnelle Orientée en monde ferméde réduire le oût alulatoire et l'instabilité numérique lors de la onstrution du modèle. Nousmontrerons de plus que la modélisation 2Do des données permet une tolérane arue vis-à-visde di�érentes soures de variabilité.Or, nous avons montré au hapitre 2. (setion 2.4) ainsi qu'au hapitre 3. (setions 3.4.3.3et 3.5.3) que, dans le ontexte d'une représentation 1D des visages, les tehniques issues del'ADL sont plus performantes que elles issues de l'ACP. Cela est imputable au fait que, tandisque l'ACP privilégie un ritère de représentation des données, l'ADL, elle, herhe à maximiserune mesure de séparation entre lasses et est don plus adaptée à la lassi�ation. A�n d'allier lepouvoir disriminant de l'ADL aux avantages d'une représentation 2Do des données, nous intro-duisons dans e hapitre une nouvelle tehnique d'extration de aratéristiques appelée AnalyseDisriminante Linéaire Bidimensionnelle orientée (ADL2Do). Celle-i se déline en deux versions,selon que l'analyse statistique est menée sur les lignes ou les olonnes des images de visages. Cemode de mise en ÷uvre de l'ADL est diret, au sens où il ontourne impliitement le problème dela singularité, et ei sans néessiter la mise en ÷uvre de l'une des variantes oûteuses de l'ADLni l'ajout de paramètres supplémentaires di�iles à ajuster. Après avoir séletionné la mesurede dissimilarité la plus adaptée à la lassi�ation des signatures ainsi obtenues, nous montreronsl'e�aité de l'approhe proposée dans le ontexte de l'identi�ation en monde fermé et la om-plémentarité des deux tehniques issues de l'ADL2Do.Ce hapitre est organisé omme suit. En setion 4.2, nous présenterons les données dont ondispose et les prinipales notations utilisées dans le adre de e hapitre. En setion 4.3, nousétudierons la tehnique d'ACP2D et nous montrerons la supériorité de la modélisation bidimen-sionnelle orientée (2Do) sur la représentation usuelle (1D) en termes de taux de reonnaissane,de oût de onstrution du modèle et de robustesse vis-à-vis de quelques-unes des prinipalessoures de variation renontrées dans le ontexte de la reonnaissane de visages. En�n, en se-tion 4.4, nous introduirons et détaillerons les deux versions issues de l'Analyse DisriminanteLinéaire 2D orientée (ADL2Do), mettrons en lumière ses très bonnes performanes en omparai-son ave les autres tehniques de projetion statistique, et montrerons leur omplémentarité entermes de résultats de lassi�ation.4.2 Données et notationsPour onstruire le modèle d'extration de signatures, nous disposons d'une base de onnais-sane Ω ontenant N images de visages en niveaux de gris. Chaque image Xl est stokée sousla forme d'une matrie de pixels de taille h × w. Les images sont entrées, de manière à e que
X = 1

N

∑N
l=1 Xl = 0. On onsidère que le nombre de personnes enregistrées (lasses) est k.Chaque image de la base d'apprentissage est a�etée à l'une de es k lasses Ω1, Ω2, . . . ,Ωk.Les matries de ovariane sont estimées depuis des matries de dispersion généralisées, aluléesdiretement à partir des images de visages. On dispose également d'une base de onnaissaneontenant les images de visages onnus auxquels sont omparés les visages-requêtes. Chaqueimage de ette base est étiquetée par sa lasse d'appartenane. La base de onnaissane peut ounon être onfondue ave la base d'apprentissage, suivant l'appliation onsidérée. Sauf indiationontraire, ela sera le as dans e hapitre. Par ontre, la base de onnaissane est toujours dis-tinte de la base de test, qui servira à l'évaluation de la apaité de généralisation des systèmes.Le tableau 4.1 résume les notations utilisées dans e hapitre.86



4.3. L'ACP BidimensionnelleNotation Desription Notation Desription
Ω ensemble des images Ωj lasse j

h
nombre de lignes

w
nombre de olonnesdes matries-images des matries-images

N nombre d'images de Ω k nombre de lasses
Xl

exemple (matrie-image)
Nj nombre d'images de Ωjl = 1, . . . , N

X moyenne des exemples de Ω Xj moyenne des exemples de Ωj

ST
matrie de ovariane

g
nombre de veteurs detotale généralisée de Ω projetion du modèle

P
matrie de projetion (4.1)

Q
matrie de projetion (4.17)

P ∈ R
w×g Q ∈ R

h×g

Sb
matrie de variane

Sw
matrie de varianeinter-lasse généralisée (4.12) intra-lasse généralisée (4.14)

Σb
matrie de variane

Σw
matrie de varianeinter-lasse généralisée (4.19) intra-lasse généralisée (4.20)Tab. 4.1 � Prinipales notations du hapitre 4.4.3 L'ACP Bidimensionnelle4.3.1 IntrodutionGénéralement, l'ACP est appliquée sur les veteurs-images (tehnique des eigenfaes). Lesveteurs-images de la base d'apprentissage étant de très grande dimension par rapport à leurnombre, le alul de la matrie de ovariane, don de ses veteurs propres, est instable. Bienque l'on puisse évaluer les veteurs propres de la matrie de ovariane sans passer par le al-ul de elle-i, en utilisant des tehniques basées sur la Déomposition en Valeurs Singulières(SVD) [SK87, KS90℄, le problème d'impréision n'est pas pour autant éarté puisque les veteurspropres sont évalués statistiquement à partir de données sou�rant de sous-représentation et eiquelle que soit la méthode adoptée pour les estimer. De plus, la omplexité en termes de oûtde alul pour déterminer es veteurs propres est très importante : le nombre d'opérations né-essaires est en o([min(hw,N)]3), où hw est la très grande taille des veteurs-images et N leurnombre (f. setion 2.2.2.1).Dans le but de pallier es inonvénients, Yang et al. ont introduit en Janvier 2004 l'Ana-lyse en Composantes Prinipales Bidimensionnelle [YZFY04℄ qui, à la di�érene des méthodesusuelles de projetion statistique, ne néessite pas de transformation préalable des matries-images en veteurs-images. Une matrie de ovariane généralisée est estimée diretement depuisles matries-images de la base d'apprentissage. L'analyse en éléments propres de ette matrie,qui est de taille très réduite par rapport à la matrie de ovariane des eigenfaes, permet dedéterminer les diretions de projetion de manière moins instable que les eigenfaes. 87



Chapitre 4. Une nouvelle tehnique Disriminante Bidimensionnelle Orientée en monde fermé4.3.2 DesriptionConsidérons une matrie de projetion P de taille w × g (le paramètre g étant �xé) et laprojetion suivante :
XP

l = XlP (4.1)où XP
l est la matrie de taille h× g orrespondant à la projetion de la matrie-image Xl sur Pet onstitue la signature assoiée au visage Xl par l'ACP2D. On herhe à déterminer la matrie

P qui, pour une taille w × g donnée, maximise le ritère J(P ) suivant mesurant la dispersiongénéralisée SP
T des images de la base d'apprentissage projetées sur P selon (4.1) :

J(P ) = tr(SP
T ) (4.2)où, si l'on note XP = 1

N

∑

Xl∈Ω XP
l la moyenne des N matries-images projetées, la matrie SP

Ts'érit :
SP

T =
1

N

∑

Xl∈Ω

[

(XP
l −XP )T (XP

l −XP )
]

=
1

N

∑

Xl∈Ω

[

(XlP −XP )T (XlP −XP )
]

= P T





1

N

∑

Xl∈Ω

[

(Xl −X)T (Xl −X)
]



 P (4.3)Notons ST la matrie de dispersion suivante, baptisée matrie de ovariane totale généralisée :
ST =

1

N

∑

Xl∈Ω

[

(Xl −X)T (Xl −X)
] (4.4)On peut montrer que la matrie ST est dé�nie positive. En utilisant la dé�nition (4.4), le ritère(4.2) peut se réérire :

J(P ) = tr(P T ST P ) (4.5)Ce ritère est appelé ritère de dispersion totale généralisé. On peut aisément montrer que lesolonnes de la matrie P = [P1, . . . , Pg] maximisant le ritère (4.5) sont les veteurs propres(orthonormés) de la matrie ST , assoiés aux g plus grandes valeurs propres [YZFY04℄. On onsi-dérera par la suite que les veteurs propres Pi sont rangés dans P suivant l'ordre déroissant deleurs valeurs propres assoiées. Yang et al. ne proposent pas de méthodologie pour déterminer lenombre g optimal de veteurs propres à retenir dans P .La lassi�ation des visages passe par le alul d'une distane entre leurs matries-signatureset une règle d'a�etation au plus prohe voisin. La distane entre les deux signatures XP
a et XP

bdes images Xa et Xb utilisée est la suivante et est appelée par la suite distane Eulidienne DL2
:

DL2
(XP

a ,XP
b ) =

g
∑

i=1

dL2
(XPi

a , XPi

b ) (4.6)où dL2
est la distane Eulidienne entre veteurs (f. équation (D.3) de l'annexe D) et XPi

a = XaPiest la projetion de l'image Xa sur le veteur Pi, qui est le veteur propre de la matrie ST assoié88



4.3. L'ACP Bidimensionnelleà la ième valeur propre. Supposons que l'on dispose d'une image-requête T , à laquelle on herhe àassigner une identité. Sa lassi�ation s'e�etue en deux temps. On projette T sur P selon (4.1),de manière à obtenir sa signature TP , puis on la ompare à toutes les signatures de la base deonnaissane ave une règle d'a�etation au plus prohe voisin : si
Xm = Argmin

Xl∈Ω

[

DL2
(TP , XP

l )
]et que Xm est assoiée à la lasse Ωj , alors on déide d'assigner à T l'identité Ωj .4.3.3 Évaluation des performanesYang et al. ont mené dans [YZFY04℄ une évaluation poussée de l'ACP2D, notamment enutilisant les bases internationales AR et ORL (f. annexe A). Dans toutes les expérimentationsdétaillées dans ette partie, les bases d'apprentissage servent également de bases de onnaissane.La base AR (f. annexe A) est utilisée pour évaluer les performanes de l'ACP2D en présenede variations dans les onditions d'illumination, dans le temps et dans les expressions faiales.120 des 126 personnes enregistrées dans la base sont utilisées pour ette expériene. Pour haquepersonne, on dispose de 14 vues olletées lors de deux sessions menées à quinze jours d'intervalle.Lors de haque session, on onsidère 7 vues de haque personne, dans des onditions variablesd'illumination et d'expression faiale.Dans le but d'évaluer l'e�et de variations dans l'expression faiale, la base d'apprentissage estonstituée de deux vues par personne (une par session), ave une expression faiale neutre. Labase de test est onstituée de six vues par personne, ave des variations dans l'expression faiale.Le taux de reonnaissane obtenu par ACP2D est de 96,1% (soit 692 bonnes lassi�ations sur720 requêtes), ontre 94,7% (soit 682 bonnes lassi�ations sur 720) pour les eigenfaes.A�n d'évaluer l'e�et de variations dans le temps, on utilise pour l'apprentissage les sept vuespar personne aquises lors de la première session ; la base de test est onstituée des sept vues dela seonde session. Le taux de reonnaissane atteint par l'ACP2D est de 67,6%, ontre 66,2%pour les eigenfaes, soit une di�érene absolue entre leurs performanes de 12 visages, à la faveurde l'ACP2D. Tout omme dans les évaluations menées par Gross et al. [GSC01℄ et détaillées ensetion 1.5.5, on note une baisse des taux de reonnaissane entre les deux sessions de la baseAR. Néanmoins, le protoole expérimental retenu n'étant pas le même, on ne peut omparerdiretement les taux de reonnaissane obtenus par les deux auteurs.Pour tester l'e�et de hangements d'illumination, on onsidère huit vues par personne : deuxvues sous des onditions d'illumination neutres et six vues ave des variations dans les ondi-tions d'illumination. On séletionne au hasard parmi es vues deux images par personne (unepar session), qui onstituent la base d'apprentissage. Les vues restantes omposent la base detest. Cette opération est répétée seize fois. L'ACP2D permet d'obtenir en moyenne sur les seizepartitions un taux de reonnaissane de 89,8%, bien meilleur que les 78% obtenus par les eigen-faes. En e�et, ette di�érene représente en tout 85 visages sur les 720 testés. Il semble don quel'ACP2D soit beauoup plus performante que les eigenfaes, surtout en présene de variationsdans les onditions d'illumination.La base ORL est utilisée pour évaluer les performanes de l'ACP2D en présene de variationslimitées dans la pose de la tête, l'expression faiale et les onditions d'illumination ainsi que l'im-pat du nombre d'exemples par personne disponibles pour l'apprentissage. Les expérienes sont89



Chapitre 4. Une nouvelle tehnique Disriminante Bidimensionnelle Orientée en monde fermémenées sur la totalité de la base, .-à-d. dix vues par personne, pour les quarante personnes onte-nues dans la base. Les résultats expérimentaux montrent que l'ACP2D est signi�ativement plusperformante que les eigenfaes, l'ACP à noyau (f. setion 2.2.2.6) et l'ACI (f. setion 2.2.2.5).Yang et al. ont également omparé leur tehnique à elle des �sherfaes de Belhumeur et al.[BHK97℄. Ave dix images par lasse en moyenne pour l'apprentissage (stratégie d'évaluationde type leave-one-out 13), les performanes de l'ACP2D et des �sherfaes sont équivalentes averespetivement 98,3% pour l'ACP2D et 98,5% pour les �sherfaes. Par ontre, ave des nombresd'images par lasse plus faibles, l'ACP2D est plus e�ae que les �sherfaes.4.3.4 Évaluation de la tolérane à di�érents fateurs de variabilitéComme nous l'avons vu en setion 1.5, il existe de multiples fateurs pouvant entraîner unebaisse de performane des systèmes de reonnaissane. Dans la setion préédente, nous avonsmontré que la modélisation 2Do des objets semble apporter une ertaine tolérane à des varia-tions dans le temps, l'expression faiale, la pose de la tête et les onditions d'illumination, parrapport aux tehniques 1D usuelles (eigenfaes, �sherfaes, et.). D'autres fateurs, aussi appelésartefats, peuvent également mener à une baisse des taux de reonnaissane. Parmi es artefatson ompte des impréisions lors de la segmentation du visage, une mauvaise qualité des images etdes oultations partielles. Dans ette setion, nous présentons les résultats d'expérimentationsvisant à omparer la tolérane de l'ACP2D et des eigenfaes à es artefats. Ces expérienes sontmenées à l'aide de la base FERET (voir annexe A). Elles nous ont permis de déterminer, pourhaune des deux tehniques évaluées, des Intervalles de Tolérane (IT) vis-à-vis de haun desartefats onsidérés. Cette étude a fait l'objet d'une publiation dans [VGL04℄.4.3.4.1 Protoole expérimentalLe protoole expérimental est le suivant : nous onsidérons des images extraites de FERET,montrant 200 personnes, ave une vue par personne. La plupart des visages arborent des expres-sions faiales neutres et auune ne porte de lunettes. Pour haque image, la position des yeux estonnue (fournie ave la base) et est utilisée pour normaliser le visage. La normalisation, détailléeen annexe C, omporte quatre étapes :1. rotation de l'image de manière à e que les yeux soient alignés horizontalement ;2. remise du visage à l'éhelle, de manière à ramener la distane interoulaire à 70 pixels ;3. déoupage et redimensionnement de l'image à une taille de 150×130 pixels, le visage étantentré dans l'image ;4. égalisation de l'histogramme de l'image.Les 200 images normalisées forment la base d'apprentissage, aussi utilisée omme base de onnais-sane. L'impat de huit fateurs est étudié, haun d'entre eux étant simulé par un paramètre(voir détails i-après). Ces fateurs sont illustrés en �gure 4.1. Les fateurs étudiés relèventd'impréisions lors de la phase de détetion/segmentation des visages, d'une mauvaise qualitéd'images ainsi que d'oultations partielles.Les trois paramètres suivants simulent les e�ets d'impréisions lors de la phase de déte-tion/segmentation des visages :� Translations horizontales et vertiales : entre les étapes 2. et 3. de la normalisation, levisage est translaté dans l'image, soit horizontalement (de -30 à +30 pixels, .-à-d. jusqu'à13. À haque étape, une image est retirée de la base d'apprentissage et est utilisée pour l'évaluation des perfor-manes. Cette opération est répétée N fois et le taux de reonnaissane moyen alulé sur es N lassi�ations.90



4.3. L'ACP Bidimensionnelle
(b) () (d) (e)(a) (f) (g) (h) (i) (j)Fig. 4.1 � (a) Image originale (tirée de FERET). (b) Image orretement normalisée. () Trans-lation horizontale (+22 pixels). (d) Translation Vertiale (+4 pixels). (e) Rotation (+8 degrés).(f) Changement d'éhelle (-7%). (g) Lissage (σ = 5,5). (h) Ajout d'un bruit blan gaussien(σ = 90). (i) Éharpe (47 pixels). (j) Lunettes (β = 0,2)23% de la largeur totale, les valeurs positives orrespondant à une translation vers ladroite), soit vertialement (de -19 à +19 pixels, .-à-d. jusqu'à 12,7% de la hauteur totale,une valeur positive orrespondant à une translation vers le haut). Les lignes ou les olonnesadditionnelles (par rapport à la vue normalisée) sont issues de l'image originale ;� Rotation : une rotation, de entre le milieu du segment interoulaire, est appliquée entreles étapes 2. et 3. de la normalisation. L'angle de rotation varie de 1 à 19 degrés, dans lesens des aiguilles d'une montre ;� Éhelle : durant l'étape 2., on fait varier la distane interoulaire de -20% à +20% parrapport à la valeur-étalon, .-à-d. 70 pixels, e qui engendre une variation de l'éhelle duvisage dans l'image.Selon la distane entre le visage et l'appareil photographique, la résolution du visage à reon-naître peut être beauoup plus faible que la résolution des visages de la base d'apprentissage.Dans e as de �gure, une solution ouramment adoptée est un zoom sur le visage, résultanten une interpolation qui peut engendrer un lissage de l'image. Le paramètre suivant simule ephénomène :� Lissage : l'image est onvoluée par un �ltre gaussien, dont l'éart-type σ varie entre 0,5 et9,5.Les images aquises à l'aide d'appareils photographiques sont toujours ontaminées par diversessoures de bruit ; nous faisons ii l'hypothèse que e bruit est gaussien et nous le simulons parl'utilisation du paramètre suivant :� Bruit blan : un bruit blan gaussien est ajouté à l'image entière, son éart-type varie de1 à 90.Nous étudions également les e�ets d'oultations partielles des visages, simulées par les para-mètres suivants :� Éharpe : une bande de pixels noirs, de largeur variant entre 1 et 80 pixels (jusqu'à 53%de la hauteur de l'image), ouvre toute la largeur de l'image à partir du bas de l'image ;� Lunettes : deux ellipses de trois pixels de largeur sont ajoutées à haque image. Chauneest entrée sur un ÷il. Les longueurs des axes sont de 28 et 18 pixels. Les deux ellipsessont reliées par une bande noire de 3 × 17 pixels. Le niveau de gris I(x,y) du pixel situéen (x,y) est remplaé par I ′(x,y) = (1 − β)I(x,y). Le paramètre β varie de 0 à 1 : plus

β augmente, plus l'intérieur des ellipses est foné. Les lunettes sont don omplètementnoires pour β = 1. 91



Chapitre 4. Une nouvelle tehnique Disriminante Bidimensionnelle Orientée en monde fermé
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(a) (b)Fig. 4.2 � (a) Comportement de la tehnique des eigenfaes, en présene de variations d'éhelle duvisage dans l'image. (b) Comportement de l'ACP2D en fontion du nombre de veteurs propresretenus, quand le visage est translaté horizontalement dans l'image. Les meilleurs taux de re-onnaissane sont obtenus ave un seul veteur propre. Les taux de reonnaissane déroissentrapidement lorsque l'on ajoute plus de veteurs propres.Notre but est d'étudier les e�ets de haque fateur de manière indépendante. Aussi, pourhaque expérimentation, on fait varier un seul paramètre. Chaune des valeurs prises par unparamètre dé�nit une base de test, qui est omparée à la base d'apprentissage pour obtenir untaux de reonnaissane.4.3.4.2 Résultats expérimentauxNous avons préalablement déterminé la valeur du nombre g de veteurs propres permettantd'obtenir les meilleurs taux de reonnaissane pour la tâhe onsidérée. Si l'on observe les tauxde reonnaissane en fontion du nombre de veteurs propres g retenus, deux as de �gure sontpossibles : soit les taux de reonnaissane augmentent systématiquement ave le nombre de ve-teurs propres (jusqu'à atteindre les limites �xées respetivement à 90 eigenfaes et à 20 veteurspropres pour l'ACP2D), soit les taux de reonnaissane onnaissent un pi autour d'une valeur
g inférieure, que l'on peut onsidérer omme optimale. Le premier as de �gure, très largementobservé pour les eigenfaes, est illustré en �gure 4.2-a. Conernant l'ACP2D au ontraire, ommel'illustre la �gure 4.2-b, 'est le deuxième as qui est plus largement observé. Ce point sera dis-uté en setion 4.3.5. Dans les graphes de la �gure 4.2, le nombre de veteurs propres utilisésest systématiquement donné entre parenthèses (p. ex. ACP2D (6) signi�e que le modèle utilisérepose sur l'ACP2D ave six veteurs propres).Les huit graphes de la �gure 4.3 montrent l'évolution des taux de reonnaissane lorsquehaque paramètre est varié indépendamment. L'étude de es graphiques nous permet de dé-terminer les Intervalles de Tolérane (IT) pour haun des huit paramètres. Nous dé�nissonsl'Intervalle de Tolérane d'un lassi�eur pour un paramètre donné omme étant l'intervalle devariation du paramètre à l'intérieur duquel les taux de reonnaissane obtenus sont supérieurs à95%. La table 4.2 donne, pour haque tehnique, les IT à haun des artefats étudiés.92



4.3. L'ACP Bidimensionnelle
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Chapitre 4. Une nouvelle tehnique Disriminante Bidimensionnelle Orientée en monde ferméACP2D EigenfaesTranslation Horizontale (en % de la larg. totale) ± 17% ± 4,6%Translation Vertiale (en % de la haut. totale) ± 2,7% ± 2%Rotation (en degrés) [0�8℄ [0�6℄Éhelle (en % de la résolution initiale) ± 7% ± 6%Lissage (σ) [0�5,5℄ [0�4℄Bruit Blan Gaussien (σ) [0�90℄ [0�90℄Éharpe (en % de la haut. totale) 31% 15%Lunettes (β) [0�1℄ [0�0,15℄Tab. 4.2 � Intervalles de Tolérane (IT) omparés de l'ACP2D et de la méthode des eigenfaes,pour les huit paramètres onsidérés.Conernant les translations horizontales (voir �gure 4.3-a), l'ACP2D est beauoup plus ro-buste que la méthode des eigenfaes, puisqu'elle permet d'obtenir un IT de [-20,22℄ pixels (environ17% de la largeur totale de l'image) en utilisant uniquement le premier veteur propre. Les eigen-faes, quant à elles, donnent un intervalle de tolérane de seulement [-6,6℄ pixels, soit moins de4,6% de la largeur totale, et ela en utilisant 70 eigenfaes. Il est à noter que, lorsque l'on ajouteplus d'un veteur propre, les taux de reonnaissane de l'ACP2D diminuent (voir �gure 4.2-b),mais sans pour autant atteindre les faibles performanes des eigenfaes. Une expliation possiblede e phénomène est donnée en setion 4.3.5.La �gure 4.3-b montre que l'ACP2D est bien moins tolérante aux translations vertialesqu'aux translations horizontales. Elle est néanmoins plus tolérante que les eigenfaes : son ITest de ±2,7% de la hauteur totale, ontre seulement ±2% pour les eigenfaes. Il faut égalementnoter que le nombre de veteurs propres néessaires est beauoup plus important que dans leadre de translations horizontales. Cela pourrait être dû en partie à l'hypothèse formulée ensetion 4.3.5, à savoir que les premiers veteurs propres de l'ACP2D enoderaient surtout del'information onernant les positions vertiales relatives des divers éléments faiaux. On peutégalement y voir les e�ets de la symétrie du visage. En e�et, sous une vue frontale, il existe unaxe de symétrie vertial passant par le nez. L'information provenant des lignes de l'image estdon redondante, e qui explique que la plupart des systèmes de reonnaissane, à l'instar deseigenfaes, sont plus tolérants aux translations horizontales qu'aux translations vertiales.Les �gure 4.3(�e) montrent que l'ACP2D est également plus robuste que les eigenfaes auxrotations du visage dans l'image, à des hangements d'éhelle (positifs ou négatifs), ou enore aulissage de l'image (simulant la remise à l'éhelle d'images de résolution initiale insu�sante).La �gure 4.3-f met en évidene le fait que les deux méthodes évaluées sont très tolérantes àl'ajout de bruit blan Gaussien dans les images. Les taux de reonnaissane sont très prohes de100% pour toute valeur de σ allant de 0 à 90 et ei bien que ette dernière valeur orrespondeà un bruit très fort (voir �gure 4.1-h). Cette onstatation est imputable au fait que l'ACP, enanalysant des données multinormales entrées, élimine en moyenne le bruit blan.94



4.3. L'ACP BidimensionnelleLes �gures 4.3(g�h) montrent que l'ACP2D est sensiblement plus robuste aux oultationspartielles que la méthode des eigenfaes. En e�et, tandis que les eigenfaes ne tolèrent que 22pixels d'oultation de la région basse du visage, l'ACP2D est robuste jusqu'à 47 pixels, e quireprésente une amélioration de la tolérane d'environ 114%. Il est à noter que les performanesobservées pour les eigenfaes viennent on�rmer les résultats expérimentaux de Gross et al.[GSC01℄ (voir setion 1.5.4), selon lesquels les tehniques statistiques globales 1D, telles queles eigenfaes et les �sherfaes, sont peu robustes à l'oultation de la région basse du visage.L'ACP2D, aratérisée par une tolérane arue, ne sou�re pas du même inonvénient. L'ACP2Dorrige don e désavantage des tehniques unidimensionnelles. De plus, onernant les lunettes,le taux de reonnaissane de l'ACP2D est de 100% pour β variant de 0 à 1. L'ACP2D est donbeauoup plus tolérante à des oultations des yeux que la tehnique des eigenfaes, dont l'ITest seulement de [0, 0,15].4.3.5 DisussionDans ette setion, nous herhons à mieux erner le omportement de l'ACP2D et à souli-gner ses avantages omme ses inonvénients, en omparaison ave son pendant 1D, à savoir latehnique des eigenfaes.Revenons sur la tolérane de l'ACP2D aux translations horizontales. Ave un seul veteurpropre, l'intervalle de tolérane est étonnamment large (±17%). Plus on rajoute de veteurspropres, plus la robustesse déroît. La visualisation de l'information ontenue dans es dernierspeut nous aider à expliquer e omportement. À la di�érene des eigenfaes, les veteurs propresobtenus par ACP2D sont de longueur w et non hw. Ils ne peuvent don pas être diretementvisualisés sous la forme d'images de même résolution que les images initiales, omme 'était le aspour les eigenfaes (f. �gure 2.2). Nous pouvons ependant étudier les résultats de reonstrutionobtenus grâe à l'ACP2D. En e�et, omme toute méthode de projetion orthonormale, l'ACP2Dpeut être utilisée ave suès pour la ompression des images de visages [ZSL05℄. L'image projetée
XP

l (de dimension réduite) et la matrie de projetion P peuvent être ombinées pour obtenirune reonstrution X̂l de l'image initiale Xl, selon :
X̂l = XlPP T = XP

l P T (4.7)Des exemples de reonstrution, ave un nombre de veteurs propres variant de 1 à 10, sontdonnés en �gure 4.4. On voit que, si le premier veteur propre est essentiellement représentatif despositions vertiales des éléments faiaux (yeux, nez, bouhe), les veteurs suivants enodent plusde détails (information de plus haute fréquene), y ompris onernant les positions horizontalesde es éléments. La prise en ompte de es détails dans le modèle engendre, en présene d'unetranslation horizontale du visage dans l'image, une distane plus importante entre les projetionsdu visage original et du visage translaté. La prise en ompte de plus d'un veteur propre onduitdon à une baisse des performanes du modèle.Remarquons qu'appliquer une ACP2D sur les images de visages revient à appliquer une ACPsur l'ensemble des lignes des visages [WWZF05℄. L'ACP2D est en fait 2D-orientée en Lignes etpeut être rebaptisée ACP2DoL. Il su�t d'appliquer l'ACP2D non pas sur les matries-imagesoriginales, mais sur les transposées de elles-i, pour obtenir une ACP sur les olonnes des imageset ainsi dé�nir une ACP2D orientée en Colonnes (ACP2DoC). Notons que, si l'ACP2DoC est plusrobuste aux translations vertiales que les eigenfaes et que l'ACP2DoL, elle n'y est pas aussitolérante que l'ACP2DoL pour les translations horizontales. Cela est imputable à la symétrie du95



Chapitre 4. Une nouvelle tehnique Disriminante Bidimensionnelle Orientée en monde fermé
(a) (e)(b) (f)() (g)(d) (h)Fig. 4.4 � (a,e) Images originales. La olonne de gauhe montre les reonstrutions obtenuesave les g premiers veteurs propres et la olonne de droite montre les reonstrutions obtenuesave le nème veteur propre uniquement, où (b,f) : g = 1, (,g) : g = 2 et (d,h) : g = 10.visage déjà évoquée plus haut.Comparons maintenant l'ACP2D et la tehnique des eigenfaes. Un avantage onsidérablede l'ACP2D sur ette dernière est qu'elle est beauoup moins oûteuse en termes de nombrede aluls dans la onstrution du modèle. En e�et, la taille de la matrie de dispersion donton reherhe les veteurs propres est très réduite : w × w pour l'ACP2D ontre N × N pourles eigenfaes (ou hw × hw selon que l'on utilise ou non l'astue détaillée en setion 2.2.2.1).La table 4.3, extraite de [YZFY04℄, ompare les temps CPU néessaires à la onstrution desmodèles d'ACP2D et des eigenfaes (sur la base ORL). On peut noter que le gain apporté parl'ACP2D est d'autant plus �agrant que le nombre d'exemples est important. La taille réduite dela matrie de dispersion présente également un autre avantage, à savoir que son alul est plusstable numériquement.Nombre d'exemples / lasse 1 2 3 4 5Eigenfaes 44,45 89 139,36 198,95 304,61ACP2D 10,76 11,23 12,59 13,40 14,03Tab. 4.3 � extrait de [YZFY04℄ - Comparaison des temps CPU pour la onstrution des modèlesd'ACP2D et des eigenfaes, en utilisant inq images par personne pour la base ORL (CPU :Pentium II 800 MHz, RAM : 256 Mb)Néanmoins, l'ACP2D présente un inonvénient omparé aux eigenfaes : le nombre de oef-�ients des signatures issues de l'ACP2D est beauoup plus important que pour les eigenfaes.A titre d'exemple, pour la base ORL (f. annexe A) et inq images par personne dans la base96



4.4. L'Analyse Disriminante Linéaire Bidimensionnelle Orientéed'apprentissage, g = 8 veteurs propres sont néessaires pour obtenir des performanes optimalesave l'ACP2D, ontre g = 100 pour les eigenfaes [YZFY04℄. Puisque la taille des images issuesd'ORL est de 112 × 92 pixels, haque signature fournie par l'ACP2D est une matrie de oef-�ients de taille 112 × 8 = 896, ontre un veteur de taille 100 seulement pour les eigenfaes.La phase de lassi�ation, qui onsiste à mettre en orrespondane les signatures de visages àl'aide d'une distane au plus prohe voisin, est don plus oûteuse en termes de temps de alulpour l'ACP2D que pour les eigenfaes. Cei onstitue un désavantage important de l'ACP2D, arl'étape de lassi�ation est la plupart du temps menée en ligne (f. �gure 1). A�n de pallier eproblème, Yang et al. proposent d'appliquer une phase postérieure d'ACP, e qui peut engendrerla perte d'une partie de l'information disriminante ontenue dans les signatures initiales.4.3.6 ConlusionDans ette partie, nous avons montré que la représentation 2Do des données dote l'ACP2Dd'un ertain nombre d'avantages, en omparaison ave la méthode des eigenfaes :1. l'instabilité numérique est moins importante pour l'ACP2D que pour les eigenfaes, enraison de la taille réduite de la matrie de dispersion onsidérée ;2. le oût alulatoire pour la onstrution du modèle d'ACP2D est beauoup moins importantque pour les eigenfaes ;3. l'ACP2D est plus e�ae que les eigenfaes pour la reonnaissane des visages, omme lemontrent leurs résultats omparés sur plusieurs bases internationales (voir setion 4.3.3) ;4. l'ACP2D est plus tolérante que les eigenfaes, vis-à-vis d'une loalisation impréise desvisages, d'une mauvaise qualité d'image ou enore d'oultations partielles.Néanmoins, Yang [YZFY04℄ ne propose pas de stratégie de séletion du nombre de veteurspropres à retenir. De plus, la taille des signatures fournies est généralement beauoup plus impor-tante que pour les eigenfaes. En�n, la tehnique d'analyse de données mise en ÷uvre, à savoirl'ACP, est onçue dans un but de représentation (ompression) des données, mais pas pour leurlassi�ation. Nous avons mis en lumière aux hapitres 2. et 3. que l'Analyse DisriminanteLinéaire (ADL) est plus adaptée que l'ACP à ette tâhe.4.4 L'Analyse Disriminante Linéaire Bidimensionnelle Orientée4.4.1 IntrodutionDans la setion préédente, nous avons mis en évidene le fait que, pour l'ACP, la représenta-tion 2Do des données apporte de nombreux avantages par rapport à une modélisation 1D (repré-sentation des visages par le biais de veteurs). Cependant, si l'ACP minimise l'erreur Eulidiennede reonstrution (voir setion 2.2.2.1), rien ne prouve son e�aité pour lasser e�aement lesvisages en fontion de leur identité. Par ontre, nous avons montré au hapitre 2. (setion 2.4)ainsi qu'au hapitre 3. (setions 3.4.3.3 et 3.5.3) que l'Analyse Disriminante Linéaire (ADL)est plus e�ae pour la lassi�ation des visages que l'ACP. Nous introduisons don dans ettepartie une méthode de projetion statistique alliant les avantages de la représentation 2Do desvisages et le pouvoir disriminant de l'Analyse Disriminante Linéaire (ADL) : il s'agit de latehnique d'Analyse Disriminante Bidimensionnelle orientée (ADL2Do) [VGJ04℄.Nous avons vu en setion 3.3 que, si les visages sont représentés de manière 1D, on ne peutappliquer diretement l'ADL sur es données à ause du problème de la singularité. Diverses so-lutions ont été présentées. La méthode des �sherfaes onsiste à appliquer une phase préliminaire97



Chapitre 4. Une nouvelle tehnique Disriminante Bidimensionnelle Orientée en monde ferméde rédution de dimension. Mais nous avons vu que elle-i peut onduire à une perte d'infor-mation disriminante. Di�érentes tehniques d'ADL sous-optimale, onduisant pour la plupartau rejet d'une partie de l'information disriminante, ont également été introduites. Il existe en�ndes tehniques basées sur une modi�ation du ritère de Fisher, qui reposent généralement surdes paramètres variant en fontion des bases utilisées et di�iles à ajuster. De plus, selon lesaratéristiques des bases utilisées pour l'évaluation, les performanes de la plupart de es teh-niques varient fortement (f. setion 3.3.3.5). Nous montrerons dans ette setion que l'ADL2Do,quant à elle, peut être appliquée diretement sur les images de visages. En e�et, elle permet deontourner le problème de la singularité, e qui évite d'avoir à reourir à es solutions oûteusesou pouvant engendrer une perte d'information disriminante. De plus, l'ADL2Do ne néessitel'ajout d'auun paramètre par rapport à une tehnique d'ADL standard. Nous montrerons sasupériorité sur les prinipales tehniques de projetion statistique 1D, ainsi que sur l'ACP2D.Cette setion est organisée omme suit. En setion 4.4.2, nous dérirons mathématiquement etinterpréterons géométriquement les deux versions de l'ADL2Do. Nous mènerons en setion 4.4.3une étude pour déterminer la mesure de dissimilarité la mieux adaptée à la lassi�ation des si-gnatures obtenues. Nous introduirons en setion 4.4.4 les di�érents modes de séletion du nombrede veteurs de projetion à onsidérer. Les e�ets de di�érents fateurs, tels que la résolution desimages ainsi que le nombre de lasses et d'exemples par lasse, sont étudiés en setion 4.4.5. Nousmontrerons en setion 4.4.6 que la tehnique proposée est à la fois plus e�ae que l'ACP2D etque les prinipales tehniques 1D basées sur l'ADL. En setion 4.4.7, nous mettrons en lumière laomplémentarité en termes de résultat de lassi�ation des deux tehniques issues de l'ADL2Do.En setion 4.4.8, nous disuterons de leurs prinipaux avantages et inonvénients, en omparaisonave eux des approhes statistiques de l'état de l'art.4.4.2 Extration de signaturesL'ADL2Do est une tehnique globale d'extration de signatures se délinant en deux versions :l'ADL2D orientée en lignes (ADL2DoL) et l'ADL2D orientée en olonnes (ADL2DoC). Par lasuite, es deux méthodes seront regroupées sous l'appellation d'ADL2Do. On utilise les mêmesnotations que dans la setion préédente. À la di�érene de l'ACP2D, l'algorithme de l'ADL2Doest supervisé, .-à-d. que l'on onnaît l'identité du visage ourant (issu de la base d'apprentissage).La base d'apprentissage ontient k lasses (Ωj)j={1...k}. La lasse (Ωj) ontient Nj vues d'unmême visage, ave ∑k
j=1 Nj = N . Présentons dans un premier temps l'ADL2DoL.4.4.2.1 L'ADL2DoLConsidérons la projetion (4.1), à savoir : XP

l = XlP , où Xl est une observation issue dela base d'apprentissage Ω et XP
l est la matrie de longueur h, résultat de la projetion de Xlsur la matrie P , de taille w × g. Nous reherhons la matrie P , maximisant par projetion laséparation des lasses di�érentes tout en minimisant les variations intra-lasse, pour une taille

g �xée. Sous un ertain nombre d'hypothèses que nous détaillerons en setion 4.4.2.4, on peutonsidérer que P maximise le ritère de Fisher généralisé suivant :
Jl(P ) =

|SP
b |
|SP

w |
(4.8)où | · | est le déterminant et SP

w et SP
b sont respetivement les matries de dispersion intra-lassegénéralisée et de dispersion inter-lasse généralisée des images projetées selon (4.1), estimées à98



4.4. L'Analyse Disriminante Linéaire Bidimensionnelle Orientéepartir des images de Ω = {Ω1 ∪ Ω2 ∪ · · · ∪ Ωk} :
SP

w =
1

N

k
∑

j=1

∑

Xl∈Ωj

(XP
l −XP

j )T (XP
l −XP

j ) (4.9)
SP

b =
1

N

k
∑

j=1

Nj(XP
j −XP )T (XP

j −XP ) (4.10)où XP
j = 1

Nj

∑

Xl∈Ωj
XP

l est la matrie moyenne des Nj images projetées de la lasse Ωj et
XP = 1

N

∑k
j=1 NjXP

j est la moyenne de tous les visages projetés de Ω. En introduisant l'équation(4.1) dans l'expression (4.9), on obtient :
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w =
1

N

k
∑

j=1

∑

Xl∈Ωj

(XlP −XjP )T (XlP −XjP )

=
1

N
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∑

j=1

∑

Xl∈Ωj

P T (Xl −Xj)
T (Xl −Xj)P

= P T SwP (4.11)où Sw est l'estimation sur Ω de la matrie de ovariane intra-lasse généralisée des observations :
Sw =

1

N

k
∑

j=1

∑

Xl∈Ωj

(Xl −Xj)
T (Xl −Xj) (4.12)Par un heminement analogue, on obtient :

SP
b = P T SbP (4.13)où Sb est l'estimation sur Ω de la matrie de ovariane inter-lasse généralisée des visages :

Sb =
1

N

k
∑

j=1

Nj(Xj −X)T (Xj −X) (4.14)Le ritère (4.8) devient don :
Jl(P ) =

|P T SbP |
|P T SwP | (4.15)Si g = 1, maximiser le ritère (4.15) revient à reherher le veteur P1 de longueur w quimaximise la forme quadratique P T SbP . On peut onsidérer sans perte de généralité que laontrainte P T SwP = 1 est véri�ée. En e�et, soit P ′ le veteur maximisant le rapport (4.15)et véri�ant P ′T SwP ′ = c 6= 1. Comme nous le verrons en setion 4.4.2.3, la matrie Sw estrégulière, don ses valeurs propres sont non nulles et par onséquent c 6= 0. Il su�t alors de poser

P1 = 1√
c
P ′ pour obtenir le maximum de P T SbP , la ontrainte étant respetée. La reherhe dumaximum implique l'annulation des dérivées du Lagrangien :

L = P T SbP − λ(P T SwP − 1) 99



Chapitre 4. Une nouvelle tehnique Disriminante Bidimensionnelle Orientée en monde ferméD'où on déduit la relation :
SbP = λSwPqui peut se réérire, à ondition que la matrie Sw soit inversible :
S−1

w SbP = λP (4.16)Le veteur de projetion le plus disriminant P1 est don le veteur propre de la matrie S−1
w Sbassoié à la plus grande valeur propre λ1.En pratique, dans un ontexte de lassi�ation multi-lasses de données multivariées, un seulaxe disriminant ne su�t pas pour obtenir des performanes optimales. Comme pour l'ADLstandard, nous retenons don les g veteurs propres P1,P2, . . . ,Pg de S−1

w Sb, orrespondant auxplus grandes valeurs propres. La matrie S−1
w Sb n'étant pas néessairement symétrique, on neherhe pas à résoudre diretement son système propre, mais on utilise l'algorithme de Fukunaga,détaillé en p. 194 de l'annexe E. Celui-i, mettant en ÷uvre les diagonalisations suessives desmatries de ovariane intra- et inter-lasse généralisées, nous permet d'obtenir l'ensemble desveteurs propres non nuls de la matrie S−1

w Sb. On séletionne les g premiers veteurs propres,.-à-d. eux qui sont assoiés aux plus grandes valeurs propres. On range es veteurs dans lamatrie P , de taille w× g, par ordre déroissant. Le mode de séletion du nombre g de veteurspropres à retenir sera détaillé en setion 4.4.4. L'ADL2DoL, une fois onstruite, permet dond'assigner à haque image Xl de Ω une matrie XP
l , de taille h × g, qui onstitue la signatureassoiée à ette image par l'ADL2DoL. Ce sont les signatures des images qui serviront à leurlassi�ation (f. setion 4.4.3).4.4.2.2 L'ADL2DoCLa projetion onsidérée dans le adre de l'ADL2DoC est la suivante :

XQ
l = QT Xl, (4.17)où Q est une matrie de projetion de taille h × g, QT est sa transposée et la matrie XQ

l , detaille g × w, est la projetion selon (4.17) de Xl sur Q. Le ritère (à maximiser) mesurant lepouvoir disriminant de la matrie Q est le suivant :
Jc(Q) =

|QT ΣbQ|
|QT ΣwQ| (4.18)où les matries Σw et Σb sont les estimations, alulées à partir des matries de ovariane intra-et inter-lasse généralisées des matries-images transposées XT

l :
Σw =

1

N

k
∑

j=1

∑

Xl∈Ωj

(Xl −Xj)(Xl −Xj)
T (4.19)

Σb =
1

N

k
∑

j=1

Nj(Xj −X)(Xj −X)T (4.20)Par un raisonnement analogue à elui de l'ADL2DoL, on retient les g veteurs propres de Σ−1
w Σbassoiés aux plus grandes valeurs propres. Ceux-i onstituent les olonnes de la matrie Q. Ainsi,la signature assignée à une image Xl par l'ADL2DoC est une matrie XQ

l de taille g × w.100



4.4. L'Analyse Disriminante Linéaire Bidimensionnelle Orientée4.4.2.3 L'ADL2Do et le problème de la singularitéDans ette setion, nous montrerons omment l'ADL2Do permet d'éviter impliitement leproblème de la singularité, en augmentant arti�iellement le ratio nombre d'observation / dimen-sionnalité (N
n ) par rapport à une tehnique d'ADL basée sur une modélisation 1D des données.Commençons par montrer que les rangs R et R′ des matries Sw (f. équation 4.12) et Σw(f. équation 4.14) véri�ent respetivement R ≤ min(w, (N − k)h) et R′ ≤ min(h, (N − k)w).Considérons le as de l'ADL2DoL. Notons :

Al = (Xl −Xj) =







Al[1,1] . . . Al[1,w]... . . . ...
Al[h,1] . . . Al[h,w]





Si l'on note Al[r] le veteur de longueur w orrespondant à la rème ligne de la matrie Al, alorsette dernière peut se réérire :
Al =







Al[1]T...
Al[h]T





La matrie de dispersion intra-lasse généralisée Sw, donnée en équation (4.12) devient don :
Sw =

1

N

k
∑

j=1

∑

Xl∈Ωj

(Xl −Xj)
T (Xl −Xj) =

1

N

k
∑

j=1

∑

Al∈Ωj

AT
l Al

Sw =
1

N

k
∑

j=1

∑

Al∈Ωj























h
∑

r=1
(Al[r,1])2

h
∑

r=1
Al[r,1]Al[r,2] . . .

h
∑

r=1
Al[r,1]Al[r,h]

h
∑

r=1
Al[r,1]Al[r,2]

h
∑

r=1
(Al[r,2])2

. . . ...... ... . . . ...
h
∑

r=1
Al[r,1]Al[r,w]

h
∑

r=1
Al[r,2]Al[r,w] . . .

h
∑

r=1
(Al[r,w])2























Sw =
1

N

k
∑

j=1

∑

Al∈Ωj

h
∑

r=1

Al[r]Al[r]
TCe qui peut être reformulé omme suit :

Sw =
1

N

k
∑

j=1

∑

Xl∈Ωj

h
∑

r=1

(Xl[r]−Xj [r])(Xl[r]−Xj [r])
T (4.21)où Xl[r] et Xj [r] sont respetivement les veteurs de longueur w orrespondant à la rème lignedes matries Xl et Xj .La matrie Sw, de taille w ×w, est don la somme de Nh matries de rang inférieur ou égalà un. Chaune de es matries est onstruite depuis au plus (N − k)h observations linéairementindépendantes, ar on a :

∀ j ∈ {1, . . . , k}, ∀ r ∈ {1, . . . , h}, 1

Nj

∑

Xl∈Ωj

Xl[r] = Xj [r] 101



Chapitre 4. Une nouvelle tehnique Disriminante Bidimensionnelle Orientée en monde ferméLe rang R de la matrie Sw véri�e don :
R = rang(Sw) ≤ min(w, (N − k)h)Par un raisonnement analogue, on peut montrer que :
R′ = rang(Σw) ≤ min(h, (N − k)w)Montrons maintenant que, dans le ontexte de la reonnaissane automatique de visages,l'ADL2Do ne sou�re pas du problème de la singularité. Supposons que les veteurs-lignes (issusd'une même position r dans la matrie-image) des visages d'une même lasse Ωj soient indépen-dants et identiquement distribués selon une loi fjr :

∀Xl ∈ Ωj , ∀ r = {1, . . . , h}, Xl[r] ∼ fjrSous es hypothèses, on obtient :
R = rang(Sw) = min(w, (N − k)h) (4.22)et si l'on suppose véri�ées des onditions analogues sur les olonnes des matries-images :
R′ = rang(Σw) = min(h, (N − k)w) (4.23)Or, puisque la onstrution du modèle néessite que l'on ait au moins deux images par lasse,on a forément N ≥ 2k et par onséquent N − k ≥ k. Dans le ontexte de la reonnaissane devisages, on a généralement w ≪ kh et h≪ kw et les onditions suivantes de non-singularité desmatries Sw et Σw sont don véri�ées :

w < (N − k)h et h < (N − k)w (4.24)Par onséquent, l'ADL2Do peut être appliquée diretement sur les visages, à la di�érene del'ADL 1D. A�n d'illustrer ette notion, prenons l'exemple de la base ORL (f. annexe A), ou-ramment utilisée pour l'évaluation d'algorithmes de reonnaissane de visages. Celle-i ontient
k = 40 personnes sous 10 vues di�érentes. Supposons que l'on retienne Nj = 5 vues par lasse,pour haune des 40 personnes représentées. On dispose don de N = 200 images de visages,de taille h× w = 112× 92. Comme nous l'avons vu au hapitre 3., il est impossible d'appliquerdiretement l'ADL sur ette base si elle-i est modélisée de façon 1D, .-à-d. par des veteurs-images. En e�et, dans e as, le rang de la matrie de ovariane intra-lasse assoiée (de taille
hw = 10304) est inférieur à min(hw,N−k) = 160. La matrie de ovariane intra-lasse est donsingulière. Aussi est-il néessaire de mettre en ÷uvre l'une des variantes exposées en setion 3.3,dont nous avons déjà évoqué les désavantages. Par ontre, pour l'ADL2DoL, la matrie Sw, detaille w × w = 92× 92, est de rang

R = min(w, (N − k)h) = min(92, 17920) = 92Par onséquent, la matrie Sw est de rang plein et l'ADL2DoL est diretement appliable. De lamême manière, l'ADL2DoC peut s'utiliser diretement, puisque la matrie Σw, de taille h× h =
112× 112, est de rang min(h, (N − k)w) = min(112, 14720) = 112.Nous venons don de montrer qu'utiliser une modélisation 2Do pour appliquer l'ADL (algo-rithme d'ADL2Do) revient à travailler sur les lignes ou les olonnes des images et ainsi à aug-menter arti�iellement le nombre d'observations tout en diminuant leur dimensionnalité. Celapermet de ontourner le problème de la singularité.102



4.4. L'Analyse Disriminante Linéaire Bidimensionnelle Orientée4.4.2.4 Interprétation géométrique et hypothèses néessairesNous avons pour l'instant présenté des approhes originales pour l'extration de signature (àsavoir l'ADL2DoL et l'ADL2DoC) sans réellement fournir une interprétation physique des signa-tures obtenues, ni étudier les onditions (portant sur les observations en entrée) sous lesquellesles lassi�eurs ainsi onstruits sont optimaux. Cette setion vise à élairir es deux points.Réérivons la matrie de ovariane intra-lasse généralisée Sw sous sa forme (4.21) :
Sw =

1

N

k
∑

j=1

∑

Xl∈Ωj

h
∑

r=1

(Xl[r]−Xj [r])(Xl[r]−Xj [r])
TLes notations utilisées sont détaillées en setion 4.4.2.3. On peut montrer que la matrie deovariane inter-lasse généralisée Sb (donnée en équation (4.14)) peut s'érire :

Sb =
1

N

k
∑

j=1

Nj

h
∑

r=1

(Xj [r]−X[r])(Xj [r]−X[r])T (4.25)où ∀r = 1, . . . , h, X[r] = 1
N

∑k
j=1

(

NjXj [r]
). Si l'on suppose que ∀r ∈ {1, . . . ,h}, ∀j ∈ {1, . . . ,k},les veteurs Xl[r] issus de la lasse Ωj sont des observations indépendantes et identiquementdistribuées selon une loi multinormale, de moyenne :

µ(j, r) =
1

Nj

∑

Xl∈Ωj

Xl[r]et de matrie de ovariane :
S(j, r) =

1

Nj

∑

Xl∈Ωj

(Xl[r]− µ(j, r))(Xl[r]− µ(j, r))T =
1

Nj

∑

Xl∈Ωj

(Xl[r]−Xj [r])(Xl[r]−Xj [r])
Tet que de plus les matries de dispersion S(j, r) sont égales :

∀{j1,j2} ∈ {1, . . . ,k}2, ∀{r1,r2} ∈ {1, . . . ,h}2, S(j1, r1) = S(j2, r2),alors on peut onsidérer que l'ADL2DoL onsiste à appliquer une ADL à kh lasses, haquelasse Ω(j,r) étant onstituée des rème lignes des images de Ωj . Le lassi�eur ainsi obtenu portedon sur la lassi�ation des lignes des images et l'on peut montrer qu'il est optimal au sens dela règle de Bayes (f. setion E.2 en p. 192 de l'annexe E). La table 4.4 donne une omparaisondes aratéristiques de l'ADL2DoL et d'une proédure d'ADL standard qui serait appliquéediretement aux veteurs-images de la base d'apprentissage.Nous avons vu en setion 4.4 que l'ADL2Do permet d'éviter impliitement le problème de lasingularité. Le ritère de séparation est basé non pas sur k lasses (identité des visages), maissur kh lasses, haune orrespondant à une identité et à une position vertiale r �xée dansl'image. On herhe don à séparer les lignes de l'image (pour une position r dans l'image �xée)orrespondant à des identités Ωj di�érentes. Les groupes Ωj peuvent être vus omme des méta-lasses, ontenant l'ensemble des lignes assoiées. Par un raisonnement analogue, on trouve quel'ADL2DoC revient à e�etuer une ADL à kw lasses sur les olonnes des images de la matried'apprentissage et repose sur les mêmes méta-lasses. 103



Chapitre 4. Une nouvelle tehnique Disriminante Bidimensionnelle Orientée en monde ferméALD2DoL ADL StandardNombre d'observations Nh NNombre de lasses kh kNombre d'observations par lasse Nj NjTaille des observations w whSingularité de Sw si Nh < w + kh N < wh + kTab. 4.4 � Caratéristiques omparées de l'ADL2DoL et de l'ADL standard.Intéressons-nous maintenant à l'interprétation géométrique des signatures obtenues. Notons
P = [P1, . . . , Pg] la matrie de projetion de l'ADL2DoL. La signature assignée à une image Xpar l'ADL2DoL est :

XP = XP =

















X[1]T P1 . . . X[1]T Pi . . . X[1]T Pg... . . . ... . . . ...
X[r]T P1 . . . X[r]T Pi . . . X[r]T Pg... . . . ... . . . ...
X[h]T P1 . . . X[h]T Pi . . . X[h]T Pg















Chaque élément XP [r,i] de la signature XP est don la projetion de la rème ligne de l'image
X sur le ième veteur disriminant de l'ADL2DoL. Par un raisonnement similaire, on trouve quehaque élément XQ[i,c] de la signature XQ (obtenue par ADL2DoC) est la projetion de la rèmeolonne de l'image X sur le ième veteur disriminant de l'ADL2DoC.4.4.3 Classi�ationDans ette setion, nous herhons à dé�nir le mode de lassi�ation (mesure de dissimilaritéet règle d'a�etation) le plus e�ae dans le ontexte de l'ADL2Do.4.4.3.1 Approhe proposéeLorsqu'un visage-requête X doit être reonnu, on ommene par aluler sa signature X ′assoiée (X ′ = XP pour l'ADL2DoL ou X ′ = XQ pour l'ADL2DoC). Puis, on alule la dis-tane entre ette signature et elles (X ′

l) de la base de onnaissane, selon l'une des mesures dedissimilarité détaillées i-après, de manière à assigner une identité Ω∗
j à e visage-requête. Larègle de déision est soit au plus prohe voisin (déjà évoquée en p. 89) :

Ω∗
j = Argmin

j=1, ..., k

[

min
Xl∈Ωj

d(X ′, X ′
l)

] (4.26)soit à la plus prohe moyenne :
Ω∗

j = Argmin
j=1, ..., k

[

d(X ′, X ′
j)

] (4.27)104



4.4. L'Analyse Disriminante Linéaire Bidimensionnelle Orientéeoù d est une mesure de dissimilarité entre matries.Dans ette setion, nous testons l'e�aité de di�érentes mesures de dissimilarité pour lalassi�ation des signatures issues de l'ADL2Do. Prenons l'exemple de l'ADL2DoL. Les signatures
XP = [XP

1 , . . . , XP
g ] sont de taille h×g. Notons D

(P )
Lp

les distanes suivantes entre deux matries-signatures XP et Y P , qui généralisent les distanes de Minkowski entre veteurs (f. annexe D) :
D

(P )
Lp

(XP , Y P ) =

g
∑

i=1

dLp
(XP

i , Y P
i ) (4.28)où D

(P )
Lp

est la somme des distanes de Minkowski dLp
entre veteurs-olonnes des signatures.Pour la omparaison de signatures issues de l'ADL2DoC, on appliquera ette distane sur lessignatures transposées de manière à dé�nir la distane D

(Q)
Lp

omme somme des distanes deMinkowski entre veteurs-lignes des signatures :
D

(Q)
Lp

(XQ, Y Q) =

g
∑

i=1

dLp
(XQ

i

T
, Y Q

i

T
) (4.29)Dans la suite de ette thèse, nous nous référerons à es distanes D
(P )
Lp

et D
(Q)
Lp

par le sigle DLp
.Pour p = 1, DLp

est nommée distane de Manhattan ; pour p = 2 il s'agit de la distaneEulidienne. On étend ette dé�nition à des mesures de dissimilarité frationnaires, ave p ∈]0, 1[.Il ne s'agit pas de distanes, ar l'inégalité triangulaire n'est pas véri�ée. Leurs boules unitésassoiées sont illustrées en �gure D.1 de l'annexe D. Ces mesures frationnaires sont réputéese�aes pour la lassi�ation de données de grandes dimensions [AHK01, LDGF04℄. On peutdon attendre des bonnes performanes sur notre problème, puisque les dimensions des matries-signatures sont assez importantes.4.4.3.2 Choix de la mesure de dissimilaritéA�n de déterminer la mesure de dissimilarité la plus adaptée à la reonnaissane de visages,nous avons mené des expérimentations sur la base ORL (f. annexe A). La base d'appren-tissage (servant également de base de onnaissane) est onstituée de 5 images séletionnéesaléatoirement, pour haune des 40 personnes enregistrées (soit un total de N = 200 imagesd'apprentissage), à une résolution su�sante de 61 × 46 pixels. L'impat de la résolution sur lesperformanes du système sera étudié en setion 4.4.5.1. La base de test est onstituée des 5images par personne restantes (soit un total de 200 visages-requêtes). Cette opération est répé-tée inq fois. Pour haune des deux versions de l'ADL2Do et haque mesure de dissimilarité(ave une règle au plus prohe voisin ou à la plus prohe moyenne), on alule le taux de re-onnaissane moyen (sur les inq partitions) en fontion du nombre g de veteurs propres retenus.Les �gures 4.5-(a-d) fournissent une omparaison des taux de reonnaissane moyens del'ADL2DoL et de l'ADL2DoC, utilisées onjointement ave mesures de dissimilarité DLp
, pour

p allant de 0,3 à 2. Les �gures 4.5-(a-b) sont onstruites en utilisant une stratégie d'a�etationau plus prohe voisin, tandis que les taux de reonnaissane des �gures 4.5-(-d) sont estimés àl'aide de la plus prohe moyenne. L'étude de es graphes nous apporte plusieurs enseignements.Tout d'abord, la règle d'a�etation à la plus prohe moyenne est moins e�ae que le plusprohe voisin, ei quelle que soit la mesure de dissimilarité onsidérée. Cela provient du fait queles données sont trop dispersées dans l'espae de projetion pour que l'étude des moyennes des105



Chapitre 4. Une nouvelle tehnique Disriminante Bidimensionnelle Orientée en monde fermé
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() (d)Fig. 4.5 � Impat du paramètre p de la mesure de dissimilarité DLp
sur les taux de reonnaissanemoyens alulés sur inq partitions de la base ORL (illustrée en �gure A.3, p. 172). Les tehniquesévaluées en (a) et (b) sont respetivement l'ADL2DoL et l'ADL2DoC ave une stratégie au plusprohe voisin. Les �gures () et (d) sont onstruites en utilisant respetivement l'ADL2DoL etl'ADL2DoC, l'a�etation étant réalisée selon la plus prohe moyenne.lasses su�se à garantir d'exellents taux de reonnaissane. On retrouve e phénomène ave laplupart des tehniques statistiques de projetion (f. setion 2.2.2).Nous remarquons également que, quelle que soit la mesure de dissimilarité utilisée, le fait deretenir un nombre trop important de veteurs propres dans le modèle engendre une baisse destaux de reonnaissane. Nous reviendrons sur e point en setion 4.4.4. Pour l'ADL2DoL, aveune règle d'a�etation au plus prohe voisin et un faible nombre g de veteurs propres, plus leparamètre p est petit, plus les performanes sont élevées (f. �gure 4.5-a). Cependant, les éartsentre les maxima respetifs, de l'ordre de 0,5% sont peu signi�atifs. De plus, il semblerait que,plus la valeur de p est petite, plus les performanes sont dépendantes du nombre de veteurspropres retenus dans le système : plus p est faible, plus les taux de reonnaissane hutent rapi-dement lorsque la valeur de g augmente. Pour l'ADL2DoC, on observe le même phénomène avedes éarts enore moins signi�atifs (voir �gure 4.5-b). En revanhe, ave une stratégie d'a�e-tation à la plus prohe moyenne, la distane DL2

donne de meilleurs résultats que les mesuresde dissimilarité DLp
où p < 2.Nous venons d'observer que les mesures frationnaires peuvent donner des résultats légère-106



4.4. L'Analyse Disriminante Linéaire Bidimensionnelle Orientéement meilleurs que les distanes de Minkowski usuelles, mais que leurs performanes sont trèsin�uenées par le nombre de veteurs propres retenus dans le modèle. D'autres expérimentations(non fournies ii pour des raisons de plae) montrent que la distane DL2
est la plus invarianteà tout un ensemble de fateurs in�uents, tels que la taille de la base. Puisque nous avons deplus montré dans ette setion que la règle d'a�etation au plus prohe voisin est plus e�aeque la règle à la plus prohe moyenne, nous utiliserons pour nos expérimentations la distaneEulidienne DL2

au plus prohe voisin.4.4.4 Séletion du nombre de omposantesNous venons de voir que le nombre g de veteurs propres retenus dans le modèle a une fortein�uene sur les performanes de l'ADL2Do. En e�et, le fait de retenir un nombre trop importantde veteurs propres engendre une baisse des taux de reonnaissane. Cela peut être expliqué parun phénomène de surapprentissage. En e�et, le paramètre g détermine la quantité d'informationprovenant de la base d'apprentissage et utilisée pour la lassi�ation des données de test. Le faitde retenir un volume trop important d'information peut onduire à la prise en ompte du bruitde la base d'apprentissage, e qui nuit à la apaité de généralisation du système. Si l'on ajoute àela le fait que, plus on retient de veteurs propres, plus la phase de lassi�ation est oûteuse entermes de nombre de aluls, on omprend qu'il est néessaire de dé�nir des stratégies permettantde séletionner le nombre optimal de veteurs propres à retenir, .-à-d. la valeur g∗ du paramètre
g qui fournit le meilleur ompromis entre performane du système et oût de lassi�ation.4.4.4.1 Le ritère du Lambda de WilksUn premier mode de séletion repose sur l'utilisation du ritère du Lambda de Wilks [Sap90℄.Il s'agit de l'un des tests ouramment mis en ÷uvre pour la séletion de omposantes dans leadre de modèles d'analyse de variane, au même titre que le test de la trae de Pillai, de la traede Lawley-Hotelling et de la plus grande raine de Roy [Sap90℄. Nous proposons de le mettre en÷uvre dans le adre d'une méthodologie de séletion séquentielle des veteurs propres à retenir.Considérons le as de l'ADL2DoL. Notons ST la matrie de dispersion totale généralisée, obtenueen sommant les dispersions intra- et inter-lasse :

ST = Sw + Sb (4.30)Le ritère du Lambda de Wilks permet de tester le pouvoir disriminant des derniers veteurspropres de la matrie S−1
w Sb a�n de déterminer s'il est judiieux ou non de les rejeter du modèle.Il repose sur la dé�nition des matries de Wishart et de la loi de Wilks.Dé�nition 4.1 Une matrie M , de taille p × p, a une distribution de Wishart Wp(n, Σ) si Mpeut s'érire M = XT X, où X est une matrie aléatoire de taille n × p, dé�nie de la façonsuivante : les n lignes de X sont des veteurs aléatoires de même loi N (0, Σ) indépendantes.Dé�nition 4.2 Soient A et B deux matries de Wishart Wp(m, Σ) et Wp(n, Σ) indépendantes,où m ≥ n, alors le quotient :

Λ =
|A|

|A + B| (4.31)a une distribution de Wilks de paramètres p,m,n, notée Λ(p,m,n). 107



Chapitre 4. Une nouvelle tehnique Disriminante Bidimensionnelle Orientée en monde ferméest grand, alors on peut approximer la loi de Wilks par l'approximation de Bartlett :
−

[

m− 1

2
(p− n + 1)

]

ln Λ(p,m,n) ≈ χ2
np (4.32)Posons omme hypothèse nulle du test H0 : les w − g derniers veteurs propres de la ma-trie S−1

w Sb n'ont auun pouvoir disriminant. L'hypothèse alternative H1 est don que le sous-espae engendré par es w − g derniers veteurs propres a un pouvoir disriminant. Suppo-sons l'hypothèse H0 véri�ée. Regroupons les w − g derniers veteurs dans la matrie notée
P⊥ = [Pg+1, Pg+2, . . . , Pw]. Puisque nous faisons l'hypothèse que les observations sont Gaus-siennes et que toutes les lasses ont même variane (voir setion 4.4.2.4), dire que les veteursontenus dans P⊥ sont non disriminants (H0) revient à dire que les entroïdes des lasses pro-jetées sur P⊥ sont onfondus :

X1P⊥ = X2P⊥ = . . . = XkP⊥ (4.33)Sous ette hypothèse, il est faile de montrer que les matries de ovariane généralisées SP⊥
wet SP⊥

b des données projetées sur P⊥ sont des matries de Wishart de taille (w − g) × (w − g),respetivement de degrés de liberté (N−k)h et (k−1)h. Par onséquent, si l'on note λi la valeurpropre assoiée au veteur propre Pi, le quotient :
Λ′ =

|SP⊥
w |
|SP⊥

T |
=

|SP⊥
w |

|SP⊥
w + SP⊥

b |
=

1

|P⊥
T S−1

w SbP⊥ + Iw−g|
=

w
∏

i=g+1

1

1 + λi
(4.34)suit la loi de Wilks Λ(w − g, (N − k)h, (k − 1)h) et l'on a (approximation de Bartlett) :

−
[

Nh− 1

2
(w − g + (k + 1)h + 1)

]

ln

w
∏

i=g+1

1

1 + λi
≈ χ2

(w−g)(k−1)h (4.35)Par un raisonnement analogue, on obtient pour l'ADL2DoC :
−

[

Nw − 1

2
(h− g + (k + 1)w + 1)

]

ln
h

∏

i=g+1

1

1 + λi
≈ χ2

(h−g)(k−1)w (4.36)Ce test peut être utilisé de manière asendante ou desendante, selon que l'on hoisit d'ajouterou de retirer de manière séquentielle des veteurs propres du modèle. Les résultats expérimen-taux ayant prouvé qu'un faible nombre g de omposantes est généralement su�sant pour obtenird'exellents taux de reonnaissane, la méthode asendante est moins oûteuse et nous la préfé-rerons en général. Dans le ontexte d'une séletion asendante, si la p-valeur 14 p est inférieureau seuil α = 0,05, on rejette H0, on augmente d'un le nombre g de veteurs propres (g := g +1),puis on réitère e test, et ainsi de suite jusqu'à déterminer la valeur de g∗ pour laquelle p > α.On onsidère que haque test est e�etué de manière indépendante, puisque nous n'inorporonspas dans l'hypothèse à tester le fait que e test a déjà été e�etué ave une autre valeur de g.Pour une séletion desendante au ontraire, tant que p > α, on ne peut rejeter H0 au niveaude signi�ation α : on diminue d'un le nombre g de veteurs propres (g := g− 1) et on réitère etest jusqu'à déterminer la valeur de g∗ telle que, pour g∗ − 1, la p-valeur p est inférieure à α.14. La p-valeur, notée p, est la probabilité sous l'hypothèse H0 que la statistique de test prenne une valeur aumoins aussi extrême que elle observée dans l'expériene. L'erreur de première espèe onsiste à rejeter H0 à tort.A�n de ontr�ler le risque d'erreur de première espèe, on �xe une probabilité d'erreur maximale, appelée seuilet notée α. On rejette H0 au niveau de on�ane α si et seulement si la p-valeur p est inférieure au seuil α.108



4.4. L'Analyse Disriminante Linéaire Bidimensionnelle OrientéeDans la pratique, le nombre d de degrés de liberté (respetivement d = (w − g)(k − 1)hpour l'ADL2DoL et d = (h − g)(k − 1)w pour l'ADL2DoC) de la loi du χ2, qui dépend de larésolution des images, peut être très grand. Généralement, les tables des fratiles de la loi du χ2ne sont disponibles que pour des valeurs de d inférieures ou égales à 100. Même s'il existe desapproximations pour d > 100, on préférera éviter de mener des tests ave un nombre de degrésde liberté trop importants, d'autant plus que généralement un faible nombre de omposantes g(inférieur à 20) su�t. On ne testera don pas en général le pouvoir de séparation de l'ensembledes veteurs propres Pi, pour i allant de g + 1 à w. On se restreindra à l'étude des g′ − gderniers veteurs propres, où g′ < w. Toujours dans ette optique de restreindre la valeur de d,on préférera utiliser e test pour des images de résolution la plus réduite possible.Ce mode de séletion est rapide et son e�aité est prouvée (il est notamment utilisé dansles logiiels de statistiques les plus prisés tels que SAS, Splus et STATISTICA). Néanmoins, leritère du Lambda de Wilks repose sur la séparation des lasses de la base d'apprentissage et nonsur des résultats de lassi�ation estimés sur des bases de test indépendantes. Or, notre but estde onevoir un système doté de la meilleure apaité de généralisation possible. Nous proposonsdon d'autres modes de séletion, basés sur l'estimation de la apaité de généralisation.
4.4.4.2 Utilisation d'une base de validationLa première approhe proposée onsiste à utiliser une base de validation pour déterminer
g∗. Plaçons-nous dans le ontexte de l'ADL2DoL. Les résultats qui déoulent de l'analyse quisuit pourront diretement être étendus au as de l'ADL2DoC. On alule, à partir de la based'apprentissage, la matrie P de projetion de l'ADL2DoL onstituée de tous les w veteurspropres de la matrie S−1

w Sb. Puis, on onsidère les w sous-matries P (g) de P , où P (g) =
[P1, P2, . . . Pg] (où les Pi sont les veteurs propres rangés dans l'ordre de leurs valeurs propresdéroissantes), pour g allant de 1 à w, haune de es sous-matries permettant de dé�nir unlassi�eur di�érent. La séletion du meilleur lassi�eur se fait à l'aide d'une base de validationdistinte de la base d'apprentissage et ontenant N ′ images de visages enregistrés dans ettedernière. On alule le taux de reonnaissane obtenu par haun de es lassi�eurs sur la basede validation (ontenant N ′ images) et on retient le g∗ optimal, .-à-d. elui assoié au lassi�eur
P (g∗) fournissant le meilleur ompromis entre taille des signatures et taux de reonnaissane.Dans la pratique, il est inutile de tester l'ensemble des g lassi�eurs possibles : les résultatsexpérimentaux montrent que l'on peut restreindre la reherhe à g ≤ 20. Néanmoins, e mode deséletion est oûteux, puisqu'il néessite, pour l'évaluation de haque lassi�eur, N ′ assignationsau plus prohe voisin parmi une base d'apprentissage ontenant N images. De plus, il n'est pastoujours possible de disposer de su�samment de données pour onstituer une base de validationdistinte de la base d'apprentissage.Une solution basée sur l'estimation de la apaité de généralisation mais ne néessitant pasde disposer d'exemples supplémentaires en plus de eux de la base d'apprentissage onsiste àréer arti�iellement un ensemble de validation, par modi�ation numérique des images de labase d'apprentissage. On pourra pour ela utiliser des images � miroir � (voir setion 3.3.3.1),et/ou appliquer des artefats omme nous l'avons fait pour tester la robustesse de l'ACP2D ensetion 4.3.4. Néanmoins, si les modi�ations sont insu�santes, ette tehnique peut engendrerun surapprentissage des données onnues. 109



Chapitre 4. Une nouvelle tehnique Disriminante Bidimensionnelle Orientée en monde fermé4.4.4.3 DisussionNous avons présenté dans les setions 4.4.4.1 et 4.4.4.2 deux modes de séletion du nombre deveteurs propres du modèle, selon que l'estimation du pouvoir disriminant est e�etuée à partirde la base d'apprentissage ou d'une base de visages indépendante de elle-i. A�n de maximiserla apaité de généralisation du modèle, nous préférerons généralement utiliser une base devalidation indépendante des bases d'apprentissage et de test, si nous disposons de su�sammentde données pour e faire. Dans le as ontraire, nous mettrons en ÷uvre le ritère du Lambdade Wilks.4.4.5 Impat de di�érents fateurs sur les performanes du systèmeOutre la mesure de dissimilarité utilisée et le nombre de veteurs propres retenus, trois autresfateurs peuvent avoir un impat important sur les performanes de l'ADL2Do. Puisqu'il s'agitd'une méthode globale, la résolution des images peut in�uer de manière signi�ative sur lesperformanes. Le nombre de lasses (nombre de personnes enregistrées dans la base) et le nombred'images par lasse sont également deux fateurs potentiellement très in�uents.4.4.5.1 Impat de la résolution des imagesCette setion vise à évaluer l'in�uene de la résolution des images sur les performanes dusystème, a�n d'en déduire une résolution optimale. Pour ela, nous utilisons un sous-ensemblede la base PF01 ontenant la totalité des 107 personnes enregistrées et ontenant des variationsde pose en profondeur (de type hohement de la tête ou négation). Les images sont normaliséesonformément au proessus détaillé en annexe C pour obtenir des images de visages de taille
150 × 130 pixels (les positions des yeux sont fournies ave la base). Les bases utilisées pourl'apprentissage et le test sont illustrées en �gure 4.9-a, p. 113. La base d'apprentissage ontient535 images de visages, .-à-d. inq vues par personne, sous des poses di�érentes mais presquefrontales. La base de test ontient 428 images, .-à-d. quatre vues par personne, sous des posesplus éloignées de la pose frontale. Les onditions d'illumination ainsi que les expressions faialessont similaires dans les bases d'apprentissage et de test. Pour haque résolution, la base de testest omparée à la base d'apprentissage selon la distane Eulidienne au plus prohe voisin. La�gure 4.6 montre les taux de reonnaissane ainsi obtenus, à di�érentes résolutions. On s'aperçoitqu'une diminution de la résolution des images, jusqu'à un ertain point, n'engendre pas de baissesigni�ative des taux de reonnaissane. On remarque qu'une résolution omprise entre 45×39 et
75×65 pixels fournit un bon ompromis entre oût alulatoire de lassi�ation et performanes.Il en est de même pour d'autres expérimentations, menées sur di�érentes bases de visages. Paronséquent, nous hoisissons de travailler ave des images de résolution omprise entre es deuxvaleurs.4.4.5.2 Impat du nombre de personnes enregistréesA�n d'étudier l'impat du nombre k de lasses d'apprentissage sur les performanes du mo-dèle, nous avons mené des expérimentations sur la base ORL et sur la sous-base de PF01 utiliséeen setion 4.4.5.1. La base ORL sert à évaluer l'impat du nombre de lasses lorsque elui-i estinférieur à 40, tandis que la base PF01 est utilisée pour des valeurs de k allant de 50 à 107.Détaillons le protoole expérimental utilisé. La base ORL (f. �gure A.3, p. 172) ontientinitialement 10 vues de 40 personnes, redimensionnées à une taille su�sante de 61×46 pixels. On110



4.4. L'Analyse Disriminante Linéaire Bidimensionnelle Orientée
PF01 - Impact de la résolution des images
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Fig. 4.6 � Taux de reonnaissane omparés de l'ADL2DoL et de l'ADL2DoC sur un sous-ensemble de la base PF01, à di�érentes résolutions.e�etue un double tirage aléatoire : dans un premier temps, on séletionne au hasard k identitésparmi les 40 personnes représentées. Dans un seond temps on tire au hasard, pour haune dees k personnes, 5 vues parmi les 10 vues disponibles. Celles-i serviront à l'apprentissage. Lesvues restantes des k personnes enregistrées onstituent la base de test. Ce double tirage aléatoireest répété 10 fois. Les taux de reonnaissane moyens sur les 10 partitions, pour des valeurs de komprises entre 10 et 40, sont donnés dans la �gure 4.7-a. Une stratégie similaire est appliquéesur la sous-base de PF01 utilisée préédemment (les images étant normalisées et redimensionnéesà une taille de 75×65 pixels). On obtient ainsi les taux de reonnaissane montrés en �gure 4.7-b,pour un nombre de lasses variant de 50 à 107.
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(a) (b)Fig. 4.7 � Impat de la taille sur les performanes observées sur les taux de reonnaissane del'ADL2DoL et de l'ADL2DoC évalués (a) sur la base ORL et (b) sur la base PF01.Dans les deux as, on onstate une baisse des taux de reonnaissane lorsque le nombre delasses augmente. Notons que le nombre d'images par lasse est le même pour les deux bases.Cependant, la valeur de la pente desendante est di�érente : les taux de reonnaissane alulés111



Chapitre 4. Une nouvelle tehnique Disriminante Bidimensionnelle Orientée en monde fermésur la base PF01 hutent moins vite que sur la base ORL. Les premiers étant globalementsupérieurs aux seonds, il semblerait que la valeur de la pente desendante soit proportionnelle àla performane du système. Celle-i est diretement liée au nombre et à l'amplitude des variations(la base ORL ontient plus de soures de variation que la sous-base de PF01 onsidérée). Ainsi,plus les images sont bruitées, plus l'ajout d'une personne supplémentaire aroît la omplexitéde l'espae des visages et plus il est di�ile de reonnaître es visages. La �gure 4.7 montre que,dans des onditions de prise de vue ontr�lées et malgré des hangements de pose relativementimportants, l'ADL2Do permet de reonnaître à 99,1% les visages d'une entaine de personnes.4.4.5.3 Impat du nombre d'exemples par lasseCette setion vise à étudier l'impat du nombre d'exemples onnus par lasse sur les perfor-manes du système. Pour ela, nous utilisons la sous-base de PF01 dérite en setion 4.4.5.1. Lenombre k de lasses est �xé à 107. Le nombre de vues par lasse est le même pour toutes leslasses, .-à-d. ∀j = 1, . . . k, Nj = n. On fait varier n de 2 à 8. Pour n < 5, la base de test estonstituée des mêmes images que pour n = 5 (f. setion 4.4.5.1) et on e�etue un tirage aléatoirepour déterminer les vues à inlure dans la base d'apprentissage. Pour Nj > 5, on proède à untirage aléatoire sur la base de test pour hoisir les vues à transférer de la base de test vers la based'apprentissage. De ette manière, auun reoupement n'est possible entre base d'apprentissageet de test. A�n de favoriser l'homosédastiité, on regroupe les vues des 107 personnes prises dansdes mêmes onditions dans la même base (apprentissage ou test). Les taux de reonnaissane enfontion du nombre n d'exemples par lasse sont donnés en �gure 4.8.
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Fig. 4.8 � Taux de reonnaissane omparés de l'ADB, de l'ADL2DoL et de l'ADL2DoC sur unsous-ensemble de la base PF01, lorsque le nombre Nj de vues par lasse varie.Cette �gure met en lumière le fait que le fateur n in�ue sur les performanes du système.On peut remarquer qu'il est dans tous les as préférable de disposer d'un nombre d'exemplespar lasse important. Tandis qu'une valeur de n = 5 su�t à garantir des performanes optimalespour l'ADL2DoC, le point d'in�exion de la ourbe roissante de l'ADL2DoL se situe plut�t en
n = 6.112



4.4. L'Analyse Disriminante Linéaire Bidimensionnelle Orientée4.4.6 Évaluation des performanes et omparaison aux tehniques usuellesde projetion statistiqueComparons maintenant les performanes de l'ADL2Do ave elles d'autres tehniques baséessur la projetion statistique dans un ontexte d'identi�ation en monde fermé. Nous utilisonspour ela quatre expérimentations. La première, menée sur la base ORL, vise à omparer lesperformanes de l'ADL2Do à elles de l'ACP2D et des prinipales tehniques d'ADL 1D enprésene de multiples soures de variation d'amplitude réduite (variations dans les onditionsd'illumination, les poses de la tête et les expressions faiales). Les deuxième et troisième expéri-mentations, menées sur la base PF01, visent à étudier indépendamment l'in�uene de variationsde pose et d'expression sur les performanes de l'ADL2Do, de l'ACP2D et des �sherfaes. Notonsque la troisième expérimentation vise également à étudier l'impat de la non-homosédastiitédes données en entrée dans un ontexte d'aide à la déision (f. setion 1.7). La quatrième ex-périmentation, utilisant les bases FERET et BioId (f. annexe A), fournit une omparaison desapaités de généralisation (à des personnes non enregistrées dans la base d'apprentissage) de esdi�érentes méthodes. Tandis qu'un extrait de la base ORL est donné en �gure A.3 (p. 172), lesbases d'apprentissage et de test utilisées pour les trois dernières expérimentations sont illustréesen �gure 4.9 i-après. Il est à noter qu'une étude des performanes de l'ADL2Do en présene devariations dans les onditions d'illumination sera menée en setion 5.2.5.3.
(a) (b) ()Fig. 4.9 � Extraits des bases utilisées pour (a) la deuxième et (b) la troisième expérimentation :dans haque as, les images de la première ligne proviennent de la base d'apprentissage (égale-ment utilisée omme base de onnaissane) et les images de la seonde ligne sont extraites dela base de test. Les images en première ligne du () proviennent de la base d'apprentissage dela quatrième expérimentation (images extraites de FERET). Les deuxième et troisième lignesorrespondent respetivement à des extraits de la base de onnaissane et de la base de test deette dernière expériene (images extraites de BioId). Remarquons que les variations entre la basede onnaissane et la base de test sont importantes ('est la même personne qui est montrée endeuxième et troisième lignes de la olonne ()).4.4.6.1 Expérimentation menée sur la base ORLLa table 4.5 fournit sur la base ORL une omparaison des taux de reonnaissane de l'ADL2Doet des prinipales tehniques de projetions statistique utilisées dans le ontexte de la reonnais-sane de visages. Le protoole expérimental est le suivant. La base ontient 40 visages ave diximages par lasse. Cette base est aléatoirement divisée en une base d'apprentissage et une basede test, haune ontenant inq images par personne. Un taux de reonnaissane est alulé par113



Chapitre 4. Une nouvelle tehnique Disriminante Bidimensionnelle Orientée en monde ferméomparaison de la base de test à la base d'apprentissage. Cette opération est répétée p fois.Le taux de reonnaissane moyen sur es p partitions est donné dans la table 4.5. Les résul-tats de l'ADL2Do et de l'ACP2D ont été obtenus par nos propres expérimentations, tandis quepour les autres tehniques elles sont tirées des artiles � Soure �, qui utilisent le même proto-ole expérimental détaillé i-dessus. Notons que le nombre de veteurs propres fournissant lesmeilleurs taux de reonnaissane sont respetivement g = 5, g = 10 et g = 8 pour l'ADL2DoL,l'ADL2DoC et l'ACP2D. Ce tableau met en lumière le fait que les performanes de l'ADL2DoMéthode Soure p Taux de reonnaissaneADL2DoL � 10 95,55%ADL2DoC � 10 95,05%ACP2D � 10 95%ACP+ADL0 [HLLM02℄ 50 95,63%ADLRD [DY03℄ 4 95,25%�sherfaes [HLLM02℄ 50 94,19%ADL Direte [YY01℄ 10 90,8%Tab. 4.5 � Taux de reonnaissane omparés de diverses tehniques sur p partitions aléatoires dela base ORL. Les méthodes testées sont : l'ADL2DoL, l'ADL2DoC, l'ACP2D [YZFY04℄, l'algo-rithme d'ADL dans le noyau de Huang et al. [HLLM02℄ (ACP+ADL0), l'ADL Régularisée deDai et al. [DY03℄, l'ADL Direte (ADLD) [YY01℄ ainsi que la tehnique des �sherfaes [BHK97℄.(et surtout de l'ADL2DoL) sont omparables aux meilleures tehniques issues de l'état de l'art.En e�et, la tehnique reportant les meilleurs taux de reonnaissane (ACP+ADL0) n'obtientqu'une amélioration non signi�ative de 0,08% par rapport à l'ADL2DoL.4.4.6.2 Expérimentations menées sur la base PF01Pour la première expérimentation, nous utilisons les mêmes bases d'apprentissage et de testque elles détaillées en setion 4.4.5.1 et présentent des variations en profondeur de la posede la tête pouvant aller jusqu'à 45◦ (f. �gure 4.9-a). Les taux de reonnaissane omparés del'ADL2DoL, de l'ADL2DoC et de l'ACP2D sont fournis dans la table 4.6. Cette table montre quel'ADL2Do (surtout sa version orientée en olonnes ADL2DoC), donne des résultats sensiblementmeilleurs que les autres tehniques issues de l'état de l'art (ave p. ex. 424 bonnes lassi�ationssur 428 requêtes pour l'ADL2DoC ontre 412 pour l'ACP2D). Il semblerait don qu'elle soit plustolérante que elles-i à des variations de pose de la tête en profondeur.La deuxième expérimentation menée sur la base PF01 utilise les bases d'apprentissage illus-trées en �gure 4.9-b. Toutes les vues utilisées présentent des onditions d'illumination similaireset une pose frontale. Seule l'expression faiale varie. La base d'apprentissage ontient trois vues114



4.4. L'Analyse Disriminante Linéaire Bidimensionnelle OrientéeMéthode ADL2DoC ADL2DoL ACP2D �sherfaesTaux de reonnaissane 99,1% 97,7% 97% 96,3%Tab. 4.6 � Taux de reonnaissane omparés de l'ADL2DoC, de l'ADL2DoL, del'ACP2D [YZFY04℄ et de l'algorithme des �sherfaes [BHK97℄ sur la sous-base de PF01 onte-nant des variations de pose.par personne pour haune des 107 personnes présentes, soit au total 321 vues. Dans le adrede ertaines appliations, l'hypothèse d'homosédastiité n'est pas véri�ée : en e�et, il n'est pastoujours possible de se prourer des vues prises dans les mêmes onditions pour haque personnede la base. A�n de tester la robustesse à l'hypothèse d'homosédastiité, les vues ne sont pasonsistantes d'une personne à l'autre : pour haque lasse, la base d'apprentissage ontient lavue ave une expression faiale neutre, ainsi que deux vues séletionnées aléatoirement parmiles quatre expressions faiales proposées dans la base (voir �gure 4.9-b). Étant donné que ettehypothèse est a priori néessaire pour l'ADL2Do et les �sherfaes, mais pas pour l'ACP2D, onpourrait s'attendre à e que, dans es onditions, l'ACP2D donne de meilleurs résultats que lesdeux autres méthodes. La base de test ontient les deux vues non séletionnées de haque lasse.La base de test est omparée à la base d'apprentissage. Les résultats de lassi�ation sont analy-sés au travers d'une ourbe Cumulative Math Charateristi (CMC), donnée en �gure 4.10. Cetype de ourbes, dérit en setion 1.7.1 du hapitre 1, vise à évaluer les performanes d'un sys-tème d'aide à la déision (voir setion 1.7). Un visage est reonnu au rang r si une vue du mêmevisage est parmi ses r plus prohes voisins, au sens de la distane Eulidienne. C'est l'ADL2DoCqui est la plus performante des deux versions de l'ADL2Do.
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Chapitre 4. Une nouvelle tehnique Disriminante Bidimensionnelle Orientée en monde ferméet les �sherfaes. Nous pouvons onstater que les e�ets umulés du faible nombre d'exemplespar lasse et de la non-homosédastiité des données semblent plus a�eter les �sherfaes quel'ADL2Do. Nous avons observé qu'environ 68% des mauvaises lassi�ations de l'ACP2D or-respondent à la mise en orrespondane de personnes di�érentes mais ave la même expressionfaiale. En revanhe, e as de �gure ne représente que 52% des erreurs de l'ADL2Do, qui sontelles-mêmes moins nombreuses. En onséquene, on peut en déduire que l'ADL2DoC est plusrobuste aux hangements dans les expressions faiales et e, malgré la non-homosédastiité desdonnées en entrée et le faible nombre d'exemples par lasse.L'ADL2DoC est également plus performante que les autres tehniques à des rangs supérieurs :l'amélioration moyenne, alulée sur les sept premiers rangs par rapport aux �sherfaes, estd'environ 12%. On peut omparer es performanes à elles d'un tirage aléatoire, onsistant àtirer au hasard et sans remise r individus parmi N . Sahant que la lasse-ible Ω∗
j ontient N∗

jexemple, on reherhe la probabilité que, parmi les r boules tirées, au moins l'une d'entre ellesappartienne à Ω∗
j . Cette probabilité p est égale à p = 1 − q, où q est la probabilité qu'auunedes r boules tirées n'appartienne à la lasse Ω∗

j . Cette probabilité peut être modélisée par uneloi hypergéométrique et l'on obtient :
p = 1−

C0
N∗

j
Cr

N−N∗
j

Cr
N

= 1−
(N −N∗

j )!(N − r)!

N !(N −N∗
j − r)!

(4.37)Dans le ontexte de ette expérimentation (N = 321 et N∗
j = N1 = · · · = Nk = 3), la probabilité

p qu'au moins un des r visages tirés au hasard appartienne à la lasse-ible est seulement de 0,93%au rang 1, de 4,6% au rang 5, de 9,1% au rang 10 et de 13,4% au rang 15 ontre respetivement
72,4%, 86,4%, 95,3% et 97,2% pour l'ADL2DoC.4.4.6.3 Expérimentations menées sur FERET et BioIDLa troisième expérimentation (voir �gure 4.9-) est menée grâe aux bases FERET et BioID.On dispose de deux ensembles d'images de visages, dont on sait que haun de eux-i orrespondà une même personne. Ces images sont tirées de la base BioId et issues de séquenes vidéo. Onne onnaît auune des deux personnes représentées, mais l'on désire simplement savoir si il s'agitde la même personne ou non. Pour ela, il nous faut onstruire en amont de la reonnaissane unmodèle de visage su�samment représentatif de l'ensemble des visages pour avoir une très bonneapaité de généralisation. On privilégiera don une base d'apprentissage ontenant su�sammentde données pour être représentative d'un maximum de variations possibles entre deux vues d'unmême visage et entre des vues de deux visages di�érents. En l'ourrene, elle-i est onstruitedepuis la base FERET et ontient 818 images de 152 personnes di�érentes. Le nombre d'imagespar personne est variable, mais toujours supérieur ou égal à quatre. Deux bases, issues de la baseBioID, sont utilisées pour l'évaluation. Chaune d'entre elles ontient 173 images de 18 personnesnon enregistrées dans la base d'apprentissage. Pour une personne donnée, haune de es basesontient des images extraites d'une séquene di�érente. Les bases de onnaissane et de test sonttrès dissimilaires en termes de onditions d'illumination, d'expression faiale et de pose de la tête(voir �gure 4.9-).Dans un premier temps, haque image issue de la base de test est omparée aux images de labase de onnaissane suivant une distane Eulidienne au plus prohe voisin. C'est ii l'ADL2DoLqui est la plus performante. La table 4.7 montre que les taux de reonnaissane de l'ACP2D,de l'ADL2DoL et des �sherfaes sont inférieurs à 65%, e qui est relativement faible. On peutonsidérer que es résultats mitigés proviennent des importantes dissimilarités entre les bases de116



4.4. L'Analyse Disriminante Linéaire Bidimensionnelle Orientéeonnaissane et de test. L'ADL2DoL permet ependant d'obtenir de bien meilleurs résultats quel'ACP2D et les �sherfaes, ave respetivement 14,5% et 16,2% d'amélioration.Méthode ADL2DoL ADL2DoC ACP2D �sherfaesTaux de reonnaissane 64,2% 61% 49,7% 48%Tab. 4.7 � Taux de reonnaissane omparés de l'ADL2DoC, de l'ADL2DoL, del'ACP2D [YZFY04℄ et de l'algorithme des �sherfaes [BHK97℄ pour l'expérimentation utilisantPF01 et BioId (f. �gure 4.9-).Dans un seond temps, les bases de test et de onnaissane sont omparées diretementséquene à séquene, en appliquant la proédure de vote à la majorité suivante :� pour haque visage T d'une séquene issue de la base de test, on détermine son plus prohevoisin X dans la base de onnaissane ;� on proède à un vote à la majorité : la séquene de la base de test est mise en orrespondaneave la séquene de la base de onnaissane dont sont le plus fréquemment issus les plusprohes voisins.Ave ette stratégie, l'ADL2DoL permet de bien lasser onze séquenes sur dix-huit tandis quel'ACP2D reonnaît au mieux huit séquenes.On peut déduire de es résultats que l'ADL2Do semble avoir une meilleure apaité de gé-néralisation à des personnes non enregistrées dans la base d'apprentissage que l'ACP2D et laméthode des �sherfaes.4.4.7 Complémentarité de l'ADL2DoL et de l'ADL2DoCComme nous l'avons vu en setion 4.4.6, suivant les bases de visages onsidérées, l'ADL2DoLpeut se montrer plus performante que l'ADL2DoC, ou inversement. Tandis que l'ADL2DoL estplus e�ae dans des onditions générales de prise de vue (bases ORL et BioId), l'ADL2DoC per-met d'obtenir des résultats de lassi�ation sensiblement meilleurs que l'ADL2DoL en présenede variations importantes dans la pose et l'expression faiale (base PF01). Dans ette partie nousmenons une analyse quantitative et qualitative plus poussée des performanes des deux versionsissues de l'ADL2Do, a�n de mettre en évidene leur omplémentarité. Nous utilisons pour elala base de visages de Yale (f. annexe A), qui ontient 15 personnes et 11 vues par personne.Ces vues présentent des oultations partielles ainsi que des dissimilarités dans les onditionsd'élairage et les expressions faiales.Dans la première expérimentation, une sous-base de Yale (f. annexe A) ontenant 15 per-sonnes et dix vues par personne (toutes exeptée la vue � lumière droite � ) est divisée aléa-toirement en une base d'apprentissage ontenant quatre vues par personne et une base de testontenant six vues par personne. Des extraits de la base de Yale sont donnés en �gure 4.11. Pourfavoriser l'homosédastiité, on regroupe toutes les vues similaires dans la même base (appren-tissage ou test). Cette opération est répétée inq fois. Les matries de onfusion orrespondantessont présentées dans la table 4.8. La table 4.8-1 montre que, pour la première partition onsidérée,les performanes des deux méthodes sont omparables : les taux de reonnaissane sont respeti-vement 53+10
53+10+11+16 = 70% et 71,1% pour l'ADL2DoL et l'ADL2DoC. Cependant, on peut noterque les résultats de lassi�ation sont très di�érents : 21 visages (23,3% de la base de test) sont117



Chapitre 4. Une nouvelle tehnique Disriminante Bidimensionnelle Orientée en monde fermé
Base d'Apprentissage � Cligne-ment � � Sur-prise � � Lum.Gauhe � � Lum.Droite � � Tris-tesse � � YeuxFermés � � Oulta-tion �Fig. 4.11 � Extraits de la base d'apprentissage et des sept bases de test extraites de Yale. Pourune personne donnée, si les vues de la base d'apprentissage sont non oultées alors la base� Oultation � ontient une vue ave lunettes, et inversement.reonnus par une méthode seulement. On peut également noter que 82,2%≫ max(70%,71,1%)des visages sont reonnus par au moins l'une des deux méthodes. Les matries de onfusion (2-3)illustrent le fait que, généralement, l'ADL2DoL est plus performante que l'ADL2DoC. On peutremarquer que, dans e as, le taux de visages mal lassés à la fois par les deux méthodes estfaible (3,3% pour la partition (2) et 6,7% pour la (3)). Les matries de onfusion (4-5) montrentque, dans ertains as où le taux de visages mal lassés par les deux méthodes est plus im-portant (16

90 = 17,8% et 20% pour les partitions (4) et (5)), l'ADL2DoC est plus performanteque l'ADL2DoL. Par onséquent, selon les aratéristiques des bases d'apprentissage et de testonsidérées, la méthode la plus performante n'est pas néessairement la même.L∩C L∩C(a) (b)
L∩C L ∩ C() (d) 53 1011 16 71 115 3 72 84 6 55 514 16 63 27 18(ref) (1) (2) (3) (4) (5)Tab. 4.8 � Matries de onfusion de inq partitions aléatoires de la base de Yale. Comme lemontre la matrie (ref), l'élément noté (a) dans la matrie orrespond au nombre de visagesreonnus par les deux méthodes (ADL2DoL∩ADL2DoC, noté L∩C). L'élément (b) est le nombrede visages reonnus par l'ADL2DoL mais mal lassés par l'ADL2DoC (L∩C). L'élément () estle nombre de visages reonnus par l'ADL2DoC mais mal lassés par l'ADL2DoL (L ∩ C). En(d), on trouve le nombre de visages mal lassés par les deux méthodes (L ∩ C). Les matries deonfusion (1-5) sont agenées de la même manière.La deuxième expérimentation fournit une analyse qualitative plus poussée. La base d'ap-prentissage, illustrée en �gure 4.11, ontient quatre vues pour haune des 15 personnes, avedes hangements dans les onditions d'illumination et les expressions faiales. Puis, sept basesde test sont onstruites (voir �gure 4.11), à partir des vues restantes. La �gure 4.12 donne uneomparaison des performanes de l'ADL2DoL et de l'ADL2DoC, sur es sept bases de test.On onstate que l'ADL2DoL est généralement plus performante que l'ADL2DoC. Cependant,dans ertains as, l'ADL2DoC est sensiblement meilleure que l'ADL2DoL, notamment quand labase de test ontient des dissymétries selon l'axe vertial (par exemple pour les vues � LumièreGauhe � et � Lumière Droite �), e qui semble logique au vu de l'interprétation géométriquedonnée en setion 4.4.2.4. L'ADL2DoC peut également fournir des résultats légèrement meilleurssi le hangement d'expression faiale est très important, par exemple pour les vues � Surprise �.118



4.4. L'Analyse Disriminante Linéaire Bidimensionnelle Orientée
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Fig. 4.12 � Taux de reonnaissane omparés de l'ADL2DoL et de l'ADL2DoC, sur sept partitionsde la base de Yale.4.4.8 DisussionCette setion vise à mieux erner le omportement des deux versions issues de l'ADL2Do, àsouligner leurs avantages omme leurs inonvénients et à omparer leurs aratéristiques ave lesprinipales approhes de projetion statistique.Revenons sur l'analyse qualitative des résultats. L'ADL2DoL est en général plus performanteque l'ADL2DoC. Elle néessite également l'utilisation de moins de veteurs propres. Cela peutêtre en partie expliqué par le fait que les images de visages sont des données symétriques selonun axe vertial et que, par onséquent, les lignes des visages ontiennent plus d'information re-dondante que les olonnes. On omprend intuitivement que les hyperplans de séparation entrelasses sont moins di�iles à estimer dans le as de l'ADL2DoL que dans le as de l'ADL2DoC.A ontrario, dans le as où les images-requêtes ont des valeurs de pixels asymétriques selonl'axe vertial (p. ex. pour les bases de test de Yale ave lumière de �té), l'ADL2DoC donne demeilleurs résultats ar le hangement d'illumination a�ete seulement une partie des olonnes,alors qu'il a�ete toutes les lignes.Un avantage onsidérable de l'ADL2Do sur l'ADL unidimensionnelle (f. hapitre 3.) estqu'elle ne sou�re pas en général du problème de la singularité. Cela nous évite d'avoir à mettreen ÷uvre des solutions oûteuses, pouvant mener à la perte d'information disriminante, ounéessitant l'ajustement di�ile de paramètres supplémentaires. De plus, la taille réduite de lamatrie de ovariane permet une phase de onstrution plus rapide que pour les tehniques 1D,ainsi qu'un oût de stokage réduit.L'ADL2Do présente un désavantage majeur par rapport aux tehniques 1D puisque, ommepour l'ACP2D, les signatures obtenues sont de taille supérieure. Prenons l'exemple de la baseORL. Ave inq images, de taille 61 × 46 par personne, l'ADL2DoL et l'ADL2DoC néessitentrespetivement l'utilisation de g = 5 et g = 10 veteurs propres, ontre g = 39 pour les �sherfaes.Les signatures issues de l'ADL2DoL et de l'ADL2DoC sont don respetivement des matries de119



Chapitre 4. Une nouvelle tehnique Disriminante Bidimensionnelle Orientée en monde ferméRang Performane Coût de Coût de Coût de stokageonstrution lassi�ation1 ADL2Do, ADL2Do, ACP2D ACP+ADL0 ACP2D, ADL2DoACP+ADL02 ACP2D ADLD �sherfaes, ADLD ACP+ADL03 �sherfaes eigenfaes eigenfaes eigenfaes, ADLD4 ADLD �sherfaes ADL2Do, ACP2D �sherfaes5 eigenfaes ACP+ADL0Tab. 4.9 � Classement des prinipales méthodes présentées dans ette setion, de la plus e�-ae à la moins e�ae, en fontion de quatre ritères. Les méthodes testées sont : l'ADL2Do(ADL2DoL et ADL2DoC) l'ACP2D [YZFY04℄, l'ADL dans le noyau de Huang et al. [HLLM02℄(ACP+ADL0), l'ADL Direte (ADLD) [YY01℄, ainsi que les tehniques des eigenfaes [TP91℄et des �sherfaes [BHK97℄.taille 61 × 5 (soit 305 oe�ients) et 46 × 10 (460 oe�ients). Les signatures fournies par les�sherfaes sont des veteurs onstitués de seulement 39 éléments. La phase de lassi�ation estdon plus oûteuse en termes de temps de alul pour l'ADL2Do que pour les �sherfaes. Ceionstitue un désavantage pouvant être onsidéré omme pénalisant pour l'ADL2Do, ar la phasede omparaison de signatures est souvent une étape menée en-ligne.La table 4.9 donne un lassement au vu de quatre ritères de l'ADL2Do (meilleure des deuxversions), de l'ACP2D et des prinipales tehniques d'ADL utilisant une modélisation 1D desdonnées (f. setion 3.3.3). Le premier ritère étudié est la performane des algorithmes. Lelassement est e�etué au vu des taux de reonnaissane obtenus sur la base ORL (f. table 4.5)et des enseignements tirés des hapitres 2. et 3. Les deuxième et troisième ritères orrespondentrespetivement au oût de la onstrution du modèle et de la lassi�ation, en termes de nombresd'opérations du système. Le quatrième ritère mesure le oût de stokage du modèle.On peut noter qu'en ette année 2005 les tehniques Bidimensionnelles orientées ont fait l'ob-jet d'un ertain engouement. En Juillet 2005, Xiong et al. ont proposé dans [XSA05℄ une méthodebaptisée Two-dimensional Fisher Linear Disriminant Analysis 2DFLD, stritement équivalenteà l'ADL2DoL (que nous avions préédemment introduite en Septembre 2004 à la onférene in-ternationale ICCVG [VGJ04℄). En 2005, Zhou a proposé dans un artile atuellement soumis aujournal IEEE Transations on Pattern Analysis and Mahine Intelligene une tehnique géné-ralisant l'ACP2D ainsi que les deux versions de l'ADL2Do à des projetions non linéaires parl'utilisation d'une fontion de noyau [Zho05℄. Les résultats expérimentaux montrent une amélio-ration des taux de reonnaissane en présene d'importantes variations d'illumination. Notonsque les e�ets de l'illumination sur la tehnique d'ADL2Do seront évalués en setion 5.2.5.3.4.5 ConlusionLa plupart des méthodes globales de reonnaissane de visages basées sur la projetion sta-tistique onsistent à mettre en ÷uvre une ou plusieurs tehniques d'analyse de données sur lesimages de visages, modélisées par le biais de veteurs. Comme nous l'avons montré au hapitre 3.120



4.5. Conlusione mode de représentation (1D) des données en entrée engendre un ertain nombre de di�ultéspour la mise en ÷uvre direte de l'ADL (problème de la singularité notamment).Par l'étude de la tehnique d'ACP2D introduite par Yang et al. [YZFY04℄ nous avonsdans un premier temps montré les avantages de la modélisation 2Do des données en termes deperformane, de oût de onstrution du modèle et de tolérane à quelques-unes des prinipalessoures de variation des images de visages. Or, nous avions souligné aux hapitres 2. et 3. quel'ADL est plus généralement plus performante pour la tâhe d'identi�ation que l'ACP.C'est pourquoi nous avons introduit dans un seond temps une nouvelle tehnique de lassi-�ation, à savoir l'Analyse Disriminante Linéaire 2D orientée (ADL2Do), qui allie les avantagesde la représentation 2Do des données et le pouvoir disriminant de l'ADL. Cette tehnique, baséesur une généralisation du ritère de Fisher à des matries représentatives des dispersions intra-et inter-lasse (orientées), évite impliitement le problème de la singularité réurrent dans le as1D. Elle permet d'obtenir des taux de reonnaissane omparables aux meilleures tehniques deprojetion statistique, dans un ontexte d'identi�ation en monde fermé. Nous avons de plusmontré sa tolérane à des variations de pose et d'expression faiale. L'ADL2Do se déline endeux versions : l'une orientée en lignes, et l'autre en olonnes, dont nous avons montré l'e�aitéet la omplémentarité en termes de résultats de lassi�ation. Ce onstat ouvre la voie à di�é-rents modes de fusion et/ou de ombinaison de es deux tehniques dans le but de onstruire unlassi�eur réellement bidimensionnel, 'est-à-dire basé onjointement sur les modélisations orien-tées en lignes et en olonnes des visages. La méthode ainsi onstruite devra pallier le prinipalinonvénient de la tehnique de l'ADL2Do, qui réside dans une lassi�ation plus oûteuse quepour les méthodes unidimensionnelles. Cette étude fait l'objet du hapitre suivant.
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Chapitre 4. Une nouvelle tehnique Disriminante Bidimensionnelle Orientée en monde fermé
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Chapitre 5Une nouvelle approhe DisriminanteBidimensionnelle en monde fermé ououvert
5.1 IntrodutionDans le hapitre préédent, nous avons introduit une nouvelle tehnique d'extration designatures, baptisée ADL2Do. Cette méthode se déline en deux versions, à savoir l'ADL2DoL etl'ADL2DoC, dont nous avons montré la omplémentarité des résultats de lassi�ation. Combinere�aement es deux tehniques peut don engendrer une approhe plus performante.La setion 5.2 de e hapitre vise à introduire une telle méthode, que nous baptisons AnalyseDisriminante Bilinéaire (ADB). Cette approhe originale est onsidérée omme bidimension-nelle, ar tirant avantage à la fois de la modélisation orientée en lignes et en olonnes. Elleorrige le prinipal désavantage des méthodes d'ADL2Do, à savoir une lassi�ation relative-ment oûteuse par rapport aux autres tehniques de projetion statistique. Nous montreronsque l'ADB est plus performante que l'ADL2Do et que les prinipales tehniques de projetionstatistique de l'état de l'art. A�n d'améliorer la tolérane de l'ADB à des hangements d'expres-sion faiale, nous détaillons son utilisation dans le adre d'une tehnique hybride de ombinaisonmodulaire d'experts. La nouvelle tehnique ainsi dé�nie, nommée ADB Modulaire (ADBM), faitl'objet de la setion 5.3. L'ADB, tout omme l'ADBM, sont des tehniques d'extration de signa-tures. Les signatures obtenues sont habituellement lassées à l'aide d'une mesure de dissimilaritéau plus prohe voisin. Ce mode de mise en orrespondane sou�re de deux désavantages prini-paux. Premièrement, la règle au plus prohe voisin est très oûteuse. Deuxièmement, on ne peutpas diretement l'utiliser dans le ontexte d'une appliation en monde ouvert (f. setion 1.3).Pour ela, il nous faudrait dé�nir une valeur maximale de ette mesure, au-delà de laquelle levisage-requête n'appartient pas à la base d'apprentissage. Étant donné que es mesures de dissi-milarité ne sont généralement pas normalisées (leur amplitude di�ère d'une base d'apprentissageà l'autre), le hoix du seuil est un problème di�ile. A�n de pallier es inonvénients, nous in-troduisons en setion 5.4 l'utilisation d'un Réseau de Fontions à Base Radiale Normalisé pourune lassi�ation plus rapide et e�ae, notamment en monde ouvert.123



Chapitre 5. Une nouvelle approhe Disriminante Bidimensionnelle en monde fermé ou ouvert5.2 L'analyse Disriminante Bilinéaire5.2.1 IntrodutionDivers shémas de ombinaison des deux approhes de l'ADL2Do ont été évalués. Nous pré-sentons dans ette setion la tehnique qui s'est révélée la plus e�ae en termes de performanes,que nous baptisons Analyse Disriminante Bilinéaire (ADB). Nous utilisons le quali�atif bili-néaire ar la projetion linéaire utilisée dans le ontexte de l'Analyse Disriminante Linéaire estremplaée ii par une projetion bilinéaire. Au lieu de reherher l'espae de projetion sépa-rant au mieux par projetion linéaire les di�érentes lasses, on herhe le ouple de matries deprojetion qui, par projetion bilinéaire, permet de lasser au mieux les données.5.2.2 Extration de signaturesLes notations sont les mêmes qu'au hapitre 4. Considérons deux matries de projetion
Q ∈ R

h×g et P ∈ R
w×g, où g est un paramètre du modèle. Dé�nissons la signature d'une image

Xl omme étant sa projetion bilinéaire sur le ouple de matries (Q,P ) :
X

(Q,P )
l = QT XlP (5.1)Notre but est de déterminer le ouple de matries de projetion (Q,P ) optimal, maximisantla séparation entre signatures provenant de di�érentes lasses tout en minimisant la séparationentre signatures d'une même lasse, .-à-d. maximisant le ritère de Fisher (f. setion 3.2.3)suivant :

J(Q,P ) =
|S(Q,P )

b |
|S(Q,P )

w |
(5.2)où :� SQ,P

w et SQ,P
b sont respetivement les matries de ovariane intra-lasse et inter-lasseévaluées à partir de l'ensemble (XQ,P

l )l∈{1,...,N} des images de la base d'apprentissage pro-jetées :
S(Q,P )

w =
1

N

k
∑

j=1

∑

Xl∈Ωj

(X
(Q,P )
l −X

(Q,P )
j )T (X

(Q,P )
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j ) (5.3)
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(Q,P )
j −X(Q,P ))T (X

(Q,P )
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(Q,P )
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∑

Xl∈Ωj
X

(Q,P )
l est la moyenne de tous les exemples projetés orrespondant àla lasse j ;� X(Q,P ) = 1

N

∑k
j=1 NjX

(Q,P )
j est la moyenne de tous les exemples de la base d'apprentissage

Ω, projetés sur (Q,P ).Développons l'expression (5.2) :
J(Q,P ) =

1
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j=1
NjP
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1
N |
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(5.5)124



5.2. L'analyse Disriminante BilinéaireCette fontion objetif (5.5) est biquadratique (selon le ouple de matries (Q,P )), et n'a paronséquent pas de solution analytique. C'est pourquoi nous proposons une proédure itérative,que nous nommons Analyse Disriminante Bilinéaire, et qui a fait l'objet d'une publiationdans [VGJ05a℄.Quelle que soit la matrie Q ∈ R
h×g �xée, la matrie P maximisant le ritère J(Q,P ) donnéen équation (5.5) maximise le ritère suivant :
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w P |
(5.6)où :� SQ

w et SQ
b sont respetivement les matries de dispersion intra-lasse et inter-lasse généra-lisées des visages de Ω projetés sur Q selon l'équation (4.17) (∀l = 1, . . . , N, XQ

l = QT Xl) :
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j −XQ)T (XQ

j −XQ) (5.8)� XQ
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XQ

l est la moyenne de tous les exemples de la lasse j, projetés sur Qselon (4.17) ;� XQ = 1
N

∑k
j=1 NjX

Q
j est la moyenne de tous les exemples projetés de la base d'apprentis-sage Ω.Par onséquent, pour toute matrie Q ∈ R

h×g �xée, la matrie P maximisant le ritère JQdonné en équation (5.6) est la matrie de taille w× g dont les olonnes sont les veteurs propresde la matrie SQ
w
−1

SQ
b , assoiés aux plus grandes valeurs propres. Remarquons que, si Q est lamatrie identité de taille h×h, alors P est la matrie de projetion de l'ADL2DoL, présentée ensetion 4.4.2.1.Notons A = P T (Xj −X)T Q, matrie arrée de taille g × g. Etant donné que, pour haquematrie arrée A, |AT A| = |AAT |, la fontion objetif (5.5) peut être réérite :
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(5.9)Don, pour toute matrie P ∈ R

w×g �xée, la matrie Q maximisant le ritère (5.5) est la matriede taille h× g maximisant le ritère suivant :
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|QT ΣP
b Q|

|QT ΣP
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Chapitre 5. Une nouvelle approhe Disriminante Bidimensionnelle en monde fermé ou ouvertoù ΣP
w et ΣP

b sont les matries de dispersion intra-lasse et inter-lasse généralisées assoiées auxtransposées des images de Ω, projetées sur P selon l'équation (4.1) (∀l = 1, . . . , N, XP
l = XlP ) :

ΣP
w =

1

N

k
∑

j=1

∑

Xl∈Ωj

(XP
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j )(XP
l −XP

j )T (5.11)
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∑
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Nj(XP
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j −XP ) (5.12)où XP
j = 1

Nj

∑

Xl∈Ωj
XP

l est la moyenne de tous les exemples projetés XP
l de la lasse Ωj et

XP = 1
N

∑k
j=1 NjXP

j est la moyenne de tous les exemples projetés de la base d'apprentissage Ω.Par onséquent, les olonnes de Q sont les g veteurs propres de (ΣP
w)

−1
ΣP

b assoiées aux plusgrandes valeurs propres. Notons que, dans le as où P est la matrie identité de taille w ×w, lamatrie Q est la matrie de projetion obtenue par l'ADL2DoC (f. setion 4.4.2.2).5.2.2.1 Algorithmes proposésLa tehnique d'ADB proposée onsiste en un proessus itératif mettant en ÷uvre alternati-vement une ADL2DoL et une ADL2DoC sur les images. Dans un premier temps, une ADL2DoLest appliquée sur les images initiales de manière à obtenir une matrie de projetion optimale enlignes P . Dans un deuxième temps, on projette les images initiales sur et espae de projetion.Puis, es données projetées sont utilisées omme base d'apprentissage d'un modèle d'ADL2DoC ;on obtient la matrie de projetion Q. Les images initiales sont alors projetées sur Q ; à partir dees données projetées on onstruit un modèle d'ADL2DoL, et ainsi de suite. Notons que l'ordrede mise en ÷uvre de l'ADL2DoL et de l'ADL2DoC peut être inversé. L'algorithme résultantappliquerait d'abord une ADL2DoC sur les images initiales.Nous proposons deux algorithmes itératifs pour la mise en ÷uvre de l'ADB. Ces algorithmes,appelés Algorithme 1 (ADB1) et Algorithme 2 (ADB2), sont donnés i-après. Le premier estonstruit à partir d'un nombre g de veteurs propres �xé, qui peut être déterminé à l'aide d'unéhantillon de validation, omme détaillé en setion 4.4.4. Le seond algorithme permet de séle-tionner automatiquement le nombre g de veteurs propres optimal, par suppression séquentielledes veteurs les moins disriminants. Ces algorithmes ont été détaillés dans [VGJ05d℄.
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5.2. L'analyse Disriminante BilinéaireAlgorithme 1 ADB1Entrées :
X : ensemble des images de Ω ;
Id : ensemble des identités assoiées aux images de X ;
g : nombre de veteurs de projetion retenus dans haque matrie de projetion ;Sorties :
P : matrie de projetion à droite dans (5.1) ;
Q : matrie de projetion à gauhe dans (5.1) ;Initialisation :
Q0 ← Ih ave Ih matrie identité de taille h× h ;Début :Pour t = 1 à T fairepour tout l ∈ {1, . . . ,N}, aluler X

Qt−1

l = QT
t−1Xl ;aluler S

Qt−1

w , S
Qt−1

b et (S
Qt−1

w )−1S
Qt−1

b ;aluler le système propre (Vi,λi) de (S
Qt−1

w )−1S
Qt−1

b ;ranger les veteurs propres Vi en ordre déroissant de leur valeur propre λi assoiée ;onstruire la matrie Pt = [V1, . . . , Vg] ;pour tout l ∈ {1, . . . ,N}, aluler XPt

l = XlPt ;aluler ΣPt
w , ΣPt

b et (ΣPt
w )−1ΣPt

b ;aluler le système propre (V ′
i ,λ′

i) de (ΣPt
w )−1ΣPt

b ;ranger les veteurs propres V ′
i en ordre déroissant de leur valeur propre λ′

i assoiée ;onstruire la matrie Qt =
[

V ′
1 , . . . , V ′

g

] ;�n Pour
P ← PT ;
Q← QT ;FinLe nombre g de veteurs propres à utiliser peut être déterminé à l'aide d'une base de validationindépendante de la base d'apprentissage (f. setion 4.4.4).Nos résultats expérimentaux ont montré qu'après T = 1 itération seulement les taux dereonnaissane sont satisfaisants, et relativement stables vis-à-vis du paramètre g (des hange-ments raisonnables dans la valeur de g n'ont pas d'impat important sur les performanes). Paronséquent, dans la suite, nous utiliserons et algorithme ave une seule itération, e qui nousévite d'avoir à déterminer le τ optimal, tout en garantissant de bonnes performanes.
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Chapitre 5. Une nouvelle approhe Disriminante Bidimensionnelle en monde fermé ou ouvertAlgorithme 2 ADB2Entrées :
X : ensemble des images de Ω ;
Id : ensemble des identités assoiées aux images de X ;
initg : nombre de veteurs de projetion à l'initialisation ;Sorties :
P : matrie de projetion à droite dans (5.1) ;
Q : matrie de projetion à gauhe dans (5.1) ;Initialisation :
t← 0 ;
Q0 ← Ih ave Ih matrie identité de taille h× h ;
g0 ← initg, p0 ← 1 et p1 ← 1 ;Début :Tant que pt > 0,05 faire

t← t + 1 ;
gt ← gt−1 − 1 ;pour tout l ∈ {1, . . . ,N}, aluler X

Qt−1

l = QT
t−1Xl ;aluler S

Qt−1

w , S
Qt−1

b et (S
Qt−1

w )−1S
Qt−1

b ;aluler le système propre (Vi,λi) de (S
Qt−1

w )−1S
Qt−1

b ;ranger les veteurs propres Vi en ordre déroissant de leur valeur propre λi assoiée ;onstruire la matrie Pt = [V1, . . . , Vg] ;pour tout l ∈ {1, . . . ,N}, aluler XPt

l = XlPt ;aluler ΣPt
w , ΣPt

b et (ΣPt
w )−1ΣPt

b ;aluler le système propre (V ′
i ,λ′

i) de (ΣPt
w )−1ΣPt

b ;ranger les veteurs propres V ′
i en ordre déroissant de leur valeur propre λ′

i assoiée ;onstruire la matrie Qt =
[

V ′
1 , . . . , V ′

g

] ;Si t > 1 alors
pt =Wilks-Lambda([V ′

gt+1, . . . , V ′
g0

]

) ;�n Si�n Pour
P ← Pt−1 ;
Q← Qt−1 ;FinLa proédure Wilks-Lambda désigne le test de Wilks-Lambda, détaillé en setion 4.4.4.1 etappliqué sur les g0 − gt derniers veteurs propres de (ΣPt

w )−1ΣPt

b . Si la p-valeur pt (f. note debas de page n◦ 14 en p. 108) est supérieure à α = 5%, alors on ne peut pas rejeter l'hypothèse
H0. Les derniers veteurs propres (non retenus dans la matrie de projetion Qt) sont dononsidérés omme non porteurs d'information disriminante, et l'algorithme peut ontinuer. Àl'inverse, si pt < 5%, alors on rejette H0 et les derniers veteurs propres sont disriminants.L'algorithme s'arrête et retourne le dernier ouple de matries de projetion n'engendrant pasde perte d'information disriminante, à savoir (Pt−1,Qt−1).Le hoix du paramètre d'initialisation initg est important, ar il détermine à la fois la om-plexité de l'algorithme en termes de nombre d'itérations néessaires à la onvergene et le nombrede degrés de liberté d du test de Wilks-Lambda (f. setion 4.4.4.1). Nos expérimentationsmontrent qu'une valeur de initg = k garantit de très bons résultats dans tous les as. Cependant,si le nombre k de lasses est important, une initialisation à initg = k peut être inutilement oû-128



5.2. L'analyse Disriminante Bilinéaireteuse en termes de nombres d'itérations. Ces expérienes ont montré que, pour les tailles de baseenvisagées dans le ontexte de ette thèse (inférieures à 200, f. setion 1.3) et ave une résolutiond'images voisine de 75× 65 (f. setion 5.2.4.1), on peut imposer sans baisse de performane laontrainte supplémentaire initg ≤ 40 :
initg = min(k, 40)Les deux algorithmes i-dessus peuvent diretement être modi�és de manière à inverser l'ordred'appliation de l'ADL2DoL et de l'ADL2DoC. Nos résultats expérimentaux ont montré que etordre n'a pas d'impat signi�atif sur les performanes du système.5.2.2.2 Interprétation géométriqueL'ADB peut être vue omme un algorithme d'extration de sous-espae disriminant en deuxtemps : dans un premier temps, on retient l'information la plus disriminante pour les lignes desimages de visages. Ce faisant, on onstruit l'espae de projetion disriminant, au sens des lignesdes images. Dans un seond temps, on projette les images de la base d'apprentissage dans l'espaede projetion ainsi onstruit. On obtient une base de signatures de visages dont les lignes sont� débruitées � (si l'on onsidère que le bruit est onstitué de l'information non disriminante). Ononstruit à partir de ette base de visages projetés un espae de projetion disriminant, au sensdes olonnes des visages débruités en lignes. Ainsi, l'ADB peut être vue omme une tehniquepermettant de retirer itérativement le bruit des lignes, et des olonnes de l'image.5.2.3 Classi�ationDe la même manière qu'en setion 4.4.3, nous herhons à déterminer quelle est la mesure dedissimilarité la mieux adaptée à la lassi�ation des signatures issues de l'ADB. Les mesures dedissimilarité évaluées sont les distanes et mesures frationnaires de Minkowski suivantes :
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|X(P,Q)(i,m)− Y (P,Q)(i,m)|p (5.13)où X(P,Q)(i,m) est l'élément orrespondant à la ième ligne et mème olonne de la matrie X(P,Q),et p ∈]0, 1]∪{2}. Si p = 1 ou p = 2, l'équation (5.13) dé�nit les distanes de Minkowski usuelles,tandis que pour p ∈]0, 1[ il s'agit des mesures de dissimilarité frationnaires (f. annexe D).On évalue les stratégies d'a�etation au plus prohe voisin et à la plus prohe moyenne.Le protoole expérimental retenu est le même que elui utilisé en setion 4.4.3. Les taux dereonnaissane moyens sur les inq partitions d'ORL, au plus prohe voisin et à la plus prohemoyenne, sont donnés respetivement en �gure 5.1-a et 5.1-b. Dans un soui de simpliité desnotations, les distanes D
(Q, P )
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seront désignées dans la suite par DLp
.Les enseignements que l'on peut tirer de e graphe sont globalement les mêmes que pourl'ADL2Do (f. setion 4.4.3.2). La règle d'a�etation au plus prohe voisin est plus e�ae quela plus prohe moyenne, et ei quelle que soit la mesure de dissimilarité onsidérée. De plus, lalassi�ation par distane DL2

est moins dépendante du nombre g de veteurs propres retenusque les mesures DLp
où p < 2. Dans la suite, nous utiliserons don la distane Eulidienne DL2au plus prohe voisin. 129



Chapitre 5. Une nouvelle approhe Disriminante Bidimensionnelle en monde fermé ou ouvert
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(a) (b)Fig. 5.1 � Impat du paramètre p de la mesure de dissimilarité DLp
sur les taux de reonnaissanemoyens alulés sur inq partitions de la base ORL. Les tehniques évaluées en (a) et (b) sontrespetivement l'ADB (Algorithme 1) ave une stratégie d'a�etation au plus prohe voisin, et àla plus prohe moyenne.5.2.4 Impat de di�érents fateurs sur les performanes du systèmeTout omme l'ADL2Do (f. setion 4.4.5), les performanes de l'ADB peuvent être in�uenéespar le hoix de la résolution des images, le nombre de personnes enregistrées dans la base, et lenombre d'images par lasse. Cette setion vise à étudier l'impat de es di�érents fateurs surles performanes du système, a�n de déterminer leurs valeurs optimales.5.2.4.1 Impat de la résolution des imagesLe protoole expérimental retenu pour ette évaluation est le même que pour l'ADL2Do, ensetion 4.4.5.1. La �gure 5.2 montre que, tout omme pour l'ADL2Do, la résolution des imagessemble ne pas a�eter de manière importante les taux de reonnaissane, jusqu'à un ertainpoint. Choisir une résolution d'images de 75 × 65 pixels semble onstituer un bon ompromis
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Fig. 5.2 � Taux de reonnaissane omparés de l'ADB, de l'ADL2DoL et de l'ADL2DoC sur unsous-ensemble de la base PF01, à di�érentes résolutions.130



5.2. L'analyse Disriminante Bilinéaireentre tailles des signatures et performanes. C'est don une résolution voisine de elle-i (oulégèrement inférieure pour des bases de taille plus faible) que nous retiendrons dans la suite denos expérimentations.5.2.4.2 Impat du nombre de personnes enregistréesDans ette setion, nous herhons à aratériser l'impat du nombre de personnes enregis-trées sur les performanes de l'ADB. Le protoole expérimental retenu est le même que pourl'ADL2Do (voir setion 4.4.5.2). Les graphes 5.3-a et 5.3-b montrent que l'ADB semble êtremoins in�uenée par le nombre k de lasses que les deux versions de l'ADL2Do ; néanmoins surORL on note une baisse des performanes lorsque le nombre de lasses augmente. En e quionerne PF01, le taux de reonnaissane de l'ADB est de 100%, et ei quel que soit le nombrede lasses onsidérées.
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(a) (b)Fig. 5.3 � Impat du nombre de lasses de la base d'apprentissage sur les taux de reonnaissanede l'ADB, de l'ADL2DoL et de l'ADL2DoC évalués (a) sur la base ORL et (b) sur le sous-ensemble de la base PF01 dérit en setion 4.4.5.1.5.2.4.3 Impat du nombre d'exemples par lasseLe protoole expérimental mis en ÷uvre est le même qu'en setion 4.4.5.3. La �gure 5.4 montreque, omme pour toutes les tehniques de projetion statistique, les performanes de l'ADB sonttrès in�uenées par le nombre n d'exemples par lasse. Néanmoins, sur la base onsidérée, les tauxde reonnaissane atteignent 100% ave 4 images par lasse. D'autres expérimentations, menéessur des bases ontenant plus de soures de variations, montrent toutes un aroissement des tauxde reonnaissane ave le nombre d'exemples par lasse. Le point d'in�exion de la ourbe, passélequel les taux de reonnaissane augmentent moins fortement, est généralement situé en n = 5.5.2.5 Évaluation des performanes et omparaison aux tehniques usuellesde projetion statistiqueDans ette setion, nous présentons les résultats d'expérimentations menées sur les basesORL, FERET et AR (f. annexe A). Nous utilisons la base ORL pour véri�er l'e�aité del'ADB en tant que mode de ombinaison de l'ADL2DoL et de l'ADL2DoC, pour omparer les131



Chapitre 5. Une nouvelle approhe Disriminante Bidimensionnelle en monde fermé ou ouvert
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Fig. 5.4 � Taux de reonnaissane omparés de l'ADB, de l'ADL2DoL et de l'ADL2DoC sur unsous-ensemble de la base PF01, lorsque le nombre Nj de vues par lasse varie.performanes des deux algorithmes ADB1 et ADB2 et situer les performanes de l'ADB par rap-port aux prinipales approhes de l'état de l'art. L'expériene menée sur la base FERET permetde omparer les pouvoirs de généralisation (à des personnes non enregistrées dans la base d'ap-prentissage) de l'ADB à l'ADL2Do et à l'ACP2D. Les expérimentations menées sur la base ARvisent à omparer les performanes de es trois méthodes en présene de variations d'élairage.5.2.5.1 Expérimentation menée sur la base ORLLe protoole expérimental utilisé est le même qu'en setion 4.4.6.1. Rappelons que la baseORL utilisée ontient des variations limitées de la pose de la tête, de l'expression faiale et desonditions d'illumination. Elle est divisée aléatoirement en deux sous-bases, haune ontenantinq images par personne pour les 40 personnes enregistrées. Pour haque partition aléatoire,on alule les taux de reonnaissane en utilisant la distane DL2
au plus prohe voisin (f.équations (5.13) et 4.26).La �gure 5.5 donne les taux de reonnaissane omparés de l'ADB (Algorithmes 1 et 2), del'ADL2DoL, de l'ADL2DoC et de l'ACP2D, pour l'une de es partitions aléatoires, en fontiondu nombre g de veteurs propres retenus. Tandis que, pour onstruire e graphe, il a été né-essaire de relaner plusieurs fois l'ADB1, les valeurs données pour l'ADB2 orrespondent auxdi�érentes itérations (à lire pour g déroissant, de la droite vers la gauhe) d'une même our-rene de l'algorithme, ave initg = 40. Ce graphique montre la supériorité de l'ADB sur lesautres méthodes pour la partition onsidérée, ei indépendamment de l'algorithme (1 ou 2)utilisé. L'ADB2 présente le désavantage de néessiter l'utilisation de plus de veteurs proprespour fournir une performane optimale. Les signatures fournies par l'ADB2 sont don de tailleplus importante que elles issues de l'ADB1. De plus, l'ADB2 néessite plus d'itérations (unequinzaine ontre une seule pour l'ADB1) et est don plus oûteuse en termes de onstrutiondu modèle. C'est pourquoi, dans la suite, nous utiliserons préférentiellement l'algorithme 1. Re-marquons également que l'ADL2DoL est plus performante que l'ACP2D, elle-même dépassantl'ADL2DoC, pour la partition onsidérée.132
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Fig. 5.5 � Comparaison des taux de reonnaissane des six méthodes alulés sur la partition (1),en fontion du nombre g de veteurs propres retenus.Intéressons-nous maintenant à l'ADB en tant que mode de ombinaison des deux versionsissues de l'ADL2Do. La table de ontingene, dont les e�etifs sont sommés sur les dix partitionstestées (soit un nombre total de 10 · 200 = 2000 visages à reonnaître), est donnée en table 5.1.Le symbole logique � ⌉ � signi�e � non �, .-à-d. que le nombre en deuxième ligne et premièreolonne du tableau, à savoir 40, est le nombre total (sur 2000) de visages reonnus par l'ADL2DoL,mais pas par l'ADL2DoC. Le symbole logique ∩ signi�e � et � : le nombre en deuxième ligneet deuxième olonne, à savoir 24, orrespond au nombre de visages qui, parmi les 40 exemplesreonnus par l'ADL2DoL mais pas par l'ADL2DoC, sont également bien lassés par l'ADB1. Latable 5.1 montre que l'ADB1 reonnaît 1858
1871 = 99,3% des visages qui sont orretement lassés àla fois par l'ADL2DoL et l'ADL2DoC. De plus, l'ADB permet de reonnaître la majeure partiedes visages qu'une seule de es deux tehniques parvient à reonnaître (en moyenne 24+21

40+30 =
64,3%). En�n, l'ADB permet de reonnaître une part importante (28,8%) des visages qui sontonjointement mal lassés par les deux versions de l'ADL2Do. Ces résultats tendent à prouverl'e�aité de l'ADB en tant que mode de ombinaison de es deux tehniques, mais aussi leTotal ∩ADB1ADL2DoL ∩ ADL2DoC 1871 1858ADL2DoL ∩ ⌉ADL2DoC 40 24

⌉ADL2DoL ∩ ADL2DoC 30 21
⌉ADL2DoL ∩ ⌉ADL2DoC 59 17Total 2000 1920Tab. 5.1 � Table de ontingene, ontenant des valeurs sommées sur les dix partitions envisagées.133



Chapitre 5. Une nouvelle approhe Disriminante Bidimensionnelle en monde fermé ou ouvertfait que le double traitement statistique de l'ADB appliqué onjointement sur les lignes et lesolonnes de l'image est plus e�ae que haun de es deux traitements e�etués séparément.La table 5.1 montre que le taux de reonnaissane moyen de l'ADB sur les dix partitionsaléatoires de la base ORL est de 96%. Si l'on ompare e résultats à eux de la table 4.5 don-née en p. 114, on voit que l'ADB fournit sur la base ORL et pour le protoole onsidéré lemeilleur taux moyen de reonnaissane, ave une amélioration de 0,37% par rapport à la teh-nique d'ACP+ADL0 [HLLM02℄.Nous herhons maintenant à omparer la stabilité de l'ADB, de l'ADL2DoL et de l'ADL2DoC.La stabilité d'un lassi�eur peut être aratérisée par l'impat en termes de taux de reonnais-sane d'un petit hangement dans les bases onsidérées pour l'évaluation. On onstruit pour elales boîtes à moustahe alulées à partir des dix taux de reonnaissane obtenus sur les partitionsaléatoires. Ces graphes sont regroupés en �gure 5.6 et donnent, pour haque méthode, le mini-mum, le maximum, les trois quartiles intermédiaires (traits) et la moyenne (roix) des dix tauxde reonnaissane. En gardant à l'esprit que es graphes son onstruits ave 10 données seule-ment, on peut ependant onstater que l'ADB est aratérisée par des distanes interquartilesplus homogènes et réduites et semble don être légèrement plus stable que les deux versions del'ADL2Do dont elle est issue.
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auplus prohe voisin. On en déduit des taux de reonnaissane qui sont donnés en �gure 5.8. Celle-i134



5.2. L'analyse Disriminante Bilinéaire
(a) (b) ()Fig. 5.7 � Extraits (a) de la base d'apprentissage, (b) de la base de onnaissane et () de labase de test, pour la deuxième expérimentation. Toutes les images sont tirées de FERET, maisles bases de onnaissane et de test ne ontiennent auun des visages enregistrés dans la based'apprentissage.montre que l'ADB1 a une meilleure apaité de généralisation à des visages non enregistrés quel'ACP2D et que les deux versions issues de l'ADL2Do.
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Chapitre 5. Une nouvelle approhe Disriminante Bidimensionnelle en monde fermé ou ouvertPremière expérimentation : Deuxième expérimentation :Base d'apprentissage Base d'apprentissage
Base de test Base de test

(a) (b)Fig. 5.9 � Bases d'apprentissage et de test utilisées pour (a) la première expérimentation et (b)la seonde. Les images sont extraites de la base AR (f. annexe A, p. 169).La première expériene onsiste à utiliser pour l'apprentissage une base ne ontenant que desonditions d'illumination neutres, et à lui onfronter deux bases de test prises dans des onditionsd'illumination très di�érentes (soure de luminosité plaée à gauhe ou des deux �tés du visage).Les bases utilisées sont illustrées en �gure 5.9-a. La table 5.2 montre que, dans es onditions,l'ADB donne de bien meilleurs résultats que l'ACP2D. Les taux de reonnaissane donnés dansle tableau 5.2 sont alulés à partir du nombre de veteurs propres donnant les meilleurs tauxde reonnaissane. Il faut noter que le nombre g de veteurs propres fournissant les meilleurstaux de reonnaissane pour l'ADL2DoC et l'ADB sont beauoup plus importants que dans desonditions d'illumination moins inhabituelles : leurs valeurs sont de l'ordre de 22, ontre 6 à 10habituellement. Par ontre, pour l'ADL2DoL et l'ACP2D, un faible nombre de omposantes (de4 à 6) su�t à garantir les meilleurs résultats de l'approhe. Le ritère du Lambda de Wilksde séletion (f. setion 4.4.4.1), uniquement basé sur l'étude de la séparation des lasses de labase d'apprentissage n'a auun moyen d'antiiper e type de on�guration et n'est pas adaptédans e ontexte. Pour déterminer la valeur optimale de g, il est possible d'utiliser une base devalidation et les résultats obtenus seront d'autant meilleurs que la base de validation ontiendrades types de variations prohes de eux de la base utilisée pour le test. Ainsi, nous avons testéle as partiulier où la base de validation ontient des images dans les mêmes onditions que labase de test (images tirées de la seonde session de AR, menée 15 jour plus tard que la premièresession). Les valeurs de g obtenues sont elles permettant au système de fournir les meilleurstaux de reonnaissane. Mais ette méthodologie néessite une analyse qualitative du ontenu dela base de test, e qui est une tâhe di�ile.La deuxième expérimentation vise à omparer les performanes des trois approhes dans desonditions idéales, où les mêmes types de variations d'illumination sont représentés dans les basesd'apprentissage et de test. L'apprentissage est e�etué à partir de quatre vues par personne ol-letées lors de la première session de la base AR (f. annexe A). Une de es vues est prise dans des136



5.2. L'analyse Disriminante BilinéaireExpérimentation Base de test ADB ADL2DoL ADL2DoC ACP2DPremière gauhe 78,9% 71,6% 82,1% 55,8%2 �tés 61,1% 45,3% 67,4% 50,7%
Deuxième gauhe 83,2% 81,1% 85,3% 77,9%droite 81,1% 75,8% 83,2% 76,8%2 �tés 90,5% 87,4% 93,7% 81,1%neutre 87,4% 84,2% 91,6% 86,3%Tab. 5.2 � Comparaison des taux de reonnaissane de l'ADB, de l'ADL2DoL, de l'ADL2DoCet de l'ACP2D pour les trois expérimentations menées sur la base AR. La base d'apprentissagedi�ère d'une expérimentation à l'autre. Les bases de test orrespondent à di�érentes positionsde la soure lumineuse par rapport au visage (à gauhe, à droite ou des deux �tés). Dans lapremière expérimentation, on utilise une base d'apprentissage ne ontenant que des onditionsd'illumination neutres, tandis que dans la deuxième expériene la base d'apprentissage ontientles mêmes onditions d'illumination que les bases de test.onditions d'illumination neutres, les trois autres ave des hangements de position de la sourelumineuse (à droite, à gauhe et des deux �tés). On onfronte à ette base d'apprentissage troisbases de test ontenant haune une vue par personne et orrespondant à es mêmes onditionsd'illumination, sauf que es bases de test sont extraites de la seonde session AR. Il n'y a donpas de reoupement entre les bases d'apprentissage et de test, qui sont illustrées en �gure 5.9-b.On utilise également une base de test montrant une image par personne dans des onditionsd'illumination neutres, a�n de véri�er que la forte représentation des hangements d'illumina-tion dans la base d'apprentissage n'a pas induit de baisse des performanes dans des onditionsmoins drastiques d'élairage. La table 5.2 montre que le fait que la base d'apprentissage soitsu�samment représentative des onditions de prise de vue de la base de test pro�te à toutes lesapprohes ; la hausse des taux de reonnaissane est partiulièrement importante pour l'ACP2Det à l'ADL2DoL.On peut remarquer que, onformément aux observations faites en setion 4.4.7 sur la basede Yale, l'ADL2DoC fournit de meilleurs résultats que l'ADL2DoL, surtout en présene d'unesoure d'illumination plaée sur le �té du visage. L'ADB fournit un taux de reonnaissaneintermédiaire entre es deux tehniques. Étant donné que, dans des onditions d'illuminationmoins drastiques, l'ADB est plus performante (et moins oûteuse en phase de lassi�ation) quel'ADL2DoC, le hoix par défaut de l'ADB reste néanmoins le plus judiieux. Par ontre, si l'onajoute en amont de la onstrution du modèle un module de atégorisation des onditions d'illu-mination, il pourrait être intéressant dans ertains as di�iles d'utiliser la tehnique d'ADL2Doà la plae de l'ADB, a�n d'optimiser les taux de reonnaissane. Cependant, la lassi�ation desonditions d'illumination est un proessus di�ile. 137



Chapitre 5. Une nouvelle approhe Disriminante Bidimensionnelle en monde fermé ou ouvertNotons qu'a�n de tester l'utilité du proessus d'égalisation d'histogramme mené en �n denormalisation (f. annexe C), les mêmes expérimentations ont été menées sans ette étape pré-liminaire. La hute des taux de reonnaissane est très importante, ave une baisse des taux dereonnaissane relative de l'ordre de 50% par rapport aux images égalisées. Cela prouve l'utilitéde l'opération d'égalisation d'histogramme en amont de la reonnaissane.5.2.6 DisussionIl est à noter premièrement que l'ADB, omme l'ADL2Do, ontourne le problème de la sin-gularité, et est généralement beauoup moins oûteuse en termes de nombre de aluls que les�sherfaes, pour la onstrution du modèle. En e�et, les tailles des matries de dispersion sonttrès réduites (w×w pour la première étape de l'ADB et h× h pour la seonde ontre N ×N et
(N − k) × (N − k) pour les deux étapes suessives d'ACP et d'ADL mises en ÷uvre pour les�sherfaes (f. setion 3.3.3.2)).Deuxièmement, l'ADB amène une rédution signi�ative dans la dimensionnalité des signa-tures, omparé à l'ACP2D et à l'ADL2Do : la taille d'une signature issue de l'ADB est de g2,ontre hg pour l'ADL2DoL et l'ACP2D et wg pour l'ADL2DoC. A�n d'illustrer et état defait, prenons l'exemple des expérimentations que nous avons menées sur la base ORL, ave unerésolution de 61 × 46 pixels. En moyenne, les meilleurs résultats de ADL2DoL étaient obtenusave g∗ = 5 veteurs propres, ontre g∗ = 10 pour l'ADL2DoC, g∗ = 8 pour l'ADB et l'ACP2Det g∗ = 39 pour les �sherfaes. Les tailles des signatures assoiées sont don de 488 élémentspour l'ACP2D, 460 pour l'ADL2DoC, 305 pour l'ADL2DoL, ontre seulement 64 pour l'ADB et39 pour les �sherfaes. Le fait que l'ADB ait engendré une rédution de taille des signatures enomparaison ave les deux versions de l'ADL2Do dont elle est issue n'a pas engendré de baissedes performanes. Bien au ontraire, l'ADB permet d'obtenir de meilleurs taux de reonnais-sane que haune de es deux tehniques. L'ADB permet don de rejeter une partie du bruitdes modèles, venant on�rmer l'analyse que nous avions menée en setion 5.2.2.2. D'un pointde vue de omplexité du système, ette rédution des tailles est très intéressante ar elle permetd'avoir des signatures du même ordre de dimension que elles obtenues à partir de tehniques1D (généralement entre les �sherfaes et les eigenfaes).La table 5.3 donne un lassement au vu de di�érents ritères de l'ADB et des prinipales teh-niques de projetion statistique de l'état de l'art. Elle reprend le lassement donné en table 4.9,en y insérant la tehnique d'ADB. Le rang de performane est déduit des résultats expérimen-taux obtenus sur la base ORL (f. setion 5.2.5.1). On voit que l'ADB est très bien plaéedans e lassement pour tous les ritères étudiés. Notons que la tehnique d'ACP+ADL0, quiest également très bien lassée, présente le désavantage de donner des taux de reonnaissanevariables en fontion des aratéristiques de la base d'apprentissage. En e�et, on a notammentobservé que ses performanes baissent lorsque le nombre d'exemples de la base d'apprentissageaugmente [CNWB05℄, e qui n'est pas le as de l'ADB.5.2.7 ConlusionDans ette partie, nous avons introduit une nouvelle méthode d'extration de signature om-binant les deux versions omplémentaires de l'ADL2Do. Nous avons montré qu'il s'agit d'uneméthode très performante, alliant e�aement les avantages des deux tehniques dont elle estissue. De plus, elle engendre une rédution dans la dimension des signatures omparé à elles del'ADL2Do, e qui la plae en très bonne position dans le lassement des tehniques de l'état de138



5.3. Vers une approhe hybride : la fusion d'experts modulairesRang Performane Coût de Coût de Coût de stokageonstrution lassi�ation1 ADB ADL2Do, ACP2D ACP+ADL0 ACP2D, ADL2Do2 ADL2Do, ADB �sherfaes, ADLD ADBACP+ADL03 ACP2D ADLD ADB ACP+ADL04 �sherfaes eigenfaes eigenfaes eigenfaes, ADLD5 ADLD �sherfaes ADL2Do, ACP2D �sherfaes6 eigenfaes ACP+ADL0Tab. 5.3 � Classement des prinipales méthodes présentées dans ette setion, de la plus e�aeà la moins e�ae, en fontion de quatre ritères. Les méthodes testées sont : l'AB, l'ADL2Do(ADL2DoL et ADL2DoC) l'ACP2D [YZFY04℄, l'ADL dans le noyau de Huang et al. [HLLM02℄(ACP+ADL0), l'ADL Direte (ADLD) [YY01℄, ainsi que les tehniques des eigenfaes [TP91℄et des �sherfaes [BHK97℄.l'art.5.3 Vers une approhe hybride : la fusion d'experts modulaires5.3.1 IntrodutionComme nous avons pu le onstater au travers d'expérimentations présentées en setion 4.4.6,la présene de variations dans l'expression faiale engendre des ambiguïtés lors de la lassi�ationdes visages. En e�et, il arrive qu'un lassi�eur mette en orrespondane deux visages di�érentsmais arborant la même expression faiale. Un hangement d'expression faiale peut se réperu-ter de manière di�érente dans les di�érentes régions de l'image du visage : une bouhe ouvertea�etera plus partiulièrement le bas du visage, tandis que la fermeture des yeux engendreraplus de hangements dans la partie supérieure du visage. Il a été montré (f. setion 2.3.2) quele fait de ombiner e�aement plusieurs lassi�eurs onstruits sur des régions faiales di�é-rentes peut améliorer les taux de reonnaissane, par rapport à un lassi�eur unique. De tellestehniques, quali�ées de modulaires et présentées en setion 2.3.2, sont onçues pour être plusrobustes aux di�érentes soures de variation. En e�et, lorsqu'un hangement a�ete plus parti-ulièrement une région faiale, le lassi�eur orrespondant devient moins performant. On espèreompenser ette perte de performane par l'utilisation onjointe d'autres lassi�eurs, moins a�e-tés par e hangement. C'est pourquoi nous introduisons une méthode basée sur la ombinaisonde plusieurs lassi�eurs, issus de l'ADB et entraînés indépendamment sur des régions faialesdi�érentes : l'Analyse Disriminante Bilinéaire Modulaire (ADBM). Les lassi�eurs omposantl'ADBM seront par la suite appelés experts.Étant donné que ette tehnique repose à la fois sur la globalité du visage, et sur des régionsloalisées de elui-i, elle peut être quali�ée d'hybride. Di�érents modes de ombinaison sontétudiés. Ce travail a fait l'objet d'une publiation dans [VGJ05b℄. 139



Chapitre 5. Une nouvelle approhe Disriminante Bidimensionnelle en monde fermé ou ouvert5.3.2 La ombinaison d'expertsOn peut onsidérer qu'il existe deux grandes familles de ombinaison d'experts. Dans lapremière, tous les experts utilisent la même représentation des données, mais des tehniquesd'extration di�érentes, hoisies pour être omplémentaires. Dans la seonde, haque expert uti-lise sa propre représentation du signal d'entrée, mais l'extrateur de signature est le même. Nousnous foaliserons ii sur le deuxième as de �gure. Nous proposons une méthode de reonnais-sane de visages basée sur trois experts onstruits par ADB, haun d'entre eux étant entraînésur une région faiale qui lui est spéi�que.5.3.2.1 Choix des régions faialesLes régions faiales à partir desquelles sont onstruits les lassi�eurs sont illustrées en �-gure 5.10. Elles sont hoisies de manière à garantir de bons résultats dans la plupart des on�-gurations, selon les résultats de [PMS94, PG05℄. De plus, le hoix de es régions faiales est enohérene ave les études biologiques, présentées en setion 1.4, qui préisent que l'÷il humaintient plus ompte de la partie supérieure du visage que de la partie basse pour la reonnaissane.Le lassi�eur 1 est onstruit à partir d'une région de 75 pixels de haut et 65 pixels de large,ontenant tous les éléments faiaux (région faiale globale, utilisée pour l'ADL2Do et l'ADB).L'expert 2 utilise une région de 40 pixels de haut et 65 pixels de large ontenant les yeux, lessourils et une partie du nez. L'expert 3, quant à lui, est onstruit à partir d'une région de 30×65pixels, ontenant uniquement les yeux et les sourils. Nous n'avons pas retenu de région faiale
1 2 3Fig. 5.10 � Régions faiales utilisées pour onstruire les trois experts.entrée autour de la bouhe, en raison des études biologiques et du fait que son apparene esttrès in�uenée par des hangements d'expression faiale [PMS94℄. La région la plus stable estelle des yeux (lassi�eur 3), mais peut être modi�ée lorsque le sujet ferme les yeux par exemple.Le lassi�eur 3 est tolérant à des hangements drastiques de la forme de la bouhe, tandis que lelassi�eur 1 permet d'apporter l'information globale néessaire (f. setion 2.3.2). Le lassi�eur 2,lui, est un intermédiaire entre le lassi�eur 1 et le lassi�eur 3 : moins sensible à des déformationsde la bouhe que l'expert 1, il véhiule plus d'information globale que le lassi�eur 3. Dans leontexte d'un vote à la majorité, il servira essentiellement d'arbitre, le as éhéant.5.3.2.2 Choix de l'extrateur de signaturesPour ses très bonnes performanes et sa rapidité arue de onstrution, nous hoisissons demettre en ÷uvre omme extrateur de aratéristiques l'ADB1 (ADB Algorithme 1). Les troisexperts jouent un r�le di�érent et doivent permettre de représenter un niveau de détails plus oumoins important. Tandis que l'expert 1 vise à fournir une information globale (basses fréquenes)du visage, les experts 2 et 3 se foalisent graduellement sur des régions de plus en plus réduitesdu visage, et sont onçues pour fournir de plus en plus de détails sur es régions. Les tailles des140



5.3. Vers une approhe hybride : la fusion d'experts modulairesespaes de projetion ne seront don pas les mêmes pour les trois experts : la taille g1 de l'expert1 sera inférieure à g2, elle-même inférieure à g3.5.3.2.3 Choix du mode de ombinaison des expertsNous avons étudié deux shémas de ombinaison d'experts, que nous avons hoisi de dési-gner par les termes d'Agrégation d'Experts et de Fusion d'Experts. Dans les deux as, haquelassi�eur e ∈ {1,2,3} est préalablement onstruit en appliquant une ADB sur sa propre based'apprentissage. On obtient ainsi pour haque expert e un ouple de matries optimal (Q∗
e,P

∗
e ),ave un nombre de veteurs propres ge spéi�que à l'expert onerné.Agrégation d'experts Dans le shéma d'agrégation d'experts (f. �gure 5.11), la lassi�ationde haque image-requête T se fait de la manière suivante :� pour tout expert e, on alule la signature T (Qe,Pe) de T à l'aide de (Qe,Pe) ;� pour haque expert e, on ompare la signature T (Qe,Pe) aux signatures X

(Qe,Pe)
l de sa proprebase d'apprentissage : pour haque ouple (e,j) onstitué de l'expert e et de la lasse j, onalule le sore suivant [PG05℄ :

se(T,j) =

max
Xl∈Ωj

[

DL2
(T (Qe,Pe),X

(Qe,Pe)
l )

]−1

k
∑

j=1
max
Xl∈Ωj

[

DL2
(T (Qe,Pe),X

(Qe,Pe)
l )

]−1
(5.14)où la distane DL2

est donnée en équation (5.13). Ensuite, pour haque lasse j ∈ {1, . . . ,k}, lestrois sores se(T,j) sont agrégés pour obtenir un résultat de lassi�ation. Deux modes d'agréga-tion [KHDM98℄, à savoir le vote à la majorité et la règle de la somme, sont évalués. Le vote à lamajorité onsiste à assigner à l'image de test T l'identité à laquelle elle est le plus fréquemmentassoiée. En as d'ambiguïté (.-à-d. si haun des experts assigne à T une identité di�érente),l'expert 1 est le vainqueur.La règle de la somme onsiste à aluler, pour haque lasse j allant de 1 à k, une mesure desimilarité s(T,j) par sommation des sores obtenus par haque expert :
s(T,j) =

3
∑

e=1

se(T,j) (5.15)Nous pouvons alors dé�nir une mesure de on�ane. Notons j1 la lasse obtenant le plus hautsore de similarité : ∀j ∈ {1, . . . , k}, s(T, j1) > s(T, j). Dans e ontexte, l'identité j1 est assignéeà l'image T . Notons j2 la lasse obtenant le plus haut sore de similarité, après j1 :
∀j ∈ {1, . . . , k} − {j1}, s(T, j2) > s(T, j)On peut alors dé�nir la mesure b(T,j1), qui onstitue un indie de la on�ane que l'on peutaorder à l'assignation de T à la lasse j1 :

b(T,j1) = log

(

s(T,j1)

s(T,j2)

) (5.16)Si la valeur de ette mesure est trop faible, alors il y a ambiguïté entre j1 et j2 pour la lassi�-ation. 141



Chapitre 5. Une nouvelle approhe Disriminante Bidimensionnelle en monde fermé ou ouvert
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ScoresFig. 5.11 � Agrégation d'Experts. La lassi�ation se fait grâe à une règle permettant de ombinerles sorties des trois experts.Fusion d'experts La fusion d'experts néessite un apprentissage en deux temps. Après avoironstruit haun des experts indépendamment (voir setion 5.3.2.3), on applique à tout (Xl) ∈ Ωla proédure suivante (voir �gure 5.12) :� pour tout expert e, on alule la projetion X
(Qe,Pe)
l de Xl sur (Qe,Pe), selon l'équation(5.1). La matrie X

(Qe,Pe)
l obtenue est de taille ge × ge ;� haune de es matries X

(Qe,Pe)
l est transformée en un veteur xe

l , de longueur g2
e , paronaténation de ses lignes ;� les trois veteurs (xe

l )e∈{1,2,3} sont onaténés pour obtenir un unique veteur xl, de lon-gueur g2
1 + g2

2 + g2
3.La longueur g2

1 + g2
2 + g2

3 de es veteurs est très importante. De plus, il y a des fortes hanesqu'une partie des informations provenant des di�érents lassi�eurs soit orrélée. On détermine unsous-espae de projetion F dont les omposantes sont déorrélées en appliquant une ACP sur les
(xl)l=1,...,N . Cette ACP permet de fusionner les résultats des trois experts : elle reçoit en entréeles signatures onaténées des trois lassi�eurs, et donne en sortie un ondensé déorrélé de esinformations. On peut ii établir un parallèle ave la tehnique des Modèles Atifs d'Apparene(MAA) (f. setion 2.2.3), qui eux aussi fusionnent et déorrèlent l'information provenant dedi�érentes soures (forme et texture) par le biais d'une ACP. La dimension des signatures estréduite, passant de g2

1 + g2
2 + g2

3 à une taille utile m très inférieure. En�n, tous les veteurs xl dela base d'apprentissage sont projetés dans F pour obtenir un ensemble de méta-signatures x̃l,sous la forme de veteurs de longueur m.Lorsqu'une image-requête T est présentée au système, on applique la même proédure de pro-jetion en trois étapes que pour les images de la base d'apprentissage. On obtient ainsi sa méta-signature t̃. Puis t̃ est omparée aux méta-signatures de la base d'apprentissage x̃l en utilisantla distane Eulidienne au plus prohe voisin.5.3.3 Évaluation de la méthode proposéeDans ette partie, nous évaluons les performanes de la méthode proposée en utilisant unesous-base de la base Asian Fae Image Database PF01 (f. annexe A) ontenant 75 personnes,sous des onditions d'illumination neutres et ne portant pas de lunettes. La méthode proposée142



5.3. Vers une approhe hybride : la fusion d'experts modulaires
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Fig. 5.12 � Fusion d'Experts. Les signatures fournies par les trois experts sont ombinées enutilisant une ACP, pour obtenir une unique méta-signature.est omparée à haun des trois experts onstruits indépendamment, et à la méthode dite desModular Eigenspaes [PMS94℄ (voir setion 2.3.2).L'objetif de la première expérimentation est de tester si, omme nous l'espérons, l'ADBMest plus performante que les autres méthodes, en présene de hangements drastiques dans l'ex-pression faiale. La base d'apprentissage (f. �gure 5.13-a) ontient quatre vues par personne,sous des poses presque frontales et des expressions faiales neutres. Trois bases de test sontonsidérées (f. �gure 5.13-b) : la première ontient une vue par personne exprimant la olère, laseonde ontient des visages souriants tandis que la troisième montre des visages surpris. Entreles bases d'apprentissage et de test, il y a des variations drastiques dans l'expression faiale. Nousbase d'apprentissage olère joie surprise droite gauhe
(a) (b) ()Fig. 5.13 � Extraits (a) de la base d'apprentissage, (b) des bases de test utilisées pour la premièreexpérimentation et () des bases de test utilisées pour la seonde expérimentation.avons également onçu une seonde expérimentation pour véri�er que l'ADBM n'est pas moinsperformante que les autres méthodes en présene d'autres soures de dissimilarités, omme deshangements dans la pose de la tête par exemple. La base d'apprentissage est la même que pourla première expérimentation ; les deux bases de test, illustrées en �gure 5.13(), di�èrent dansla pose de la tête. Chaune des inq bases de test est omparée à la base d'apprentissage enutilisant une distane Eulidienne au plus prohe voisin. 143



Chapitre 5. Une nouvelle approhe Disriminante Bidimensionnelle en monde fermé ou ouvert5.3.3.1 E�et du paramètre gPour la base d'apprentissage onsidérée, les ge optimaux (fournissant les meilleurs taux dereonnaissane) sont respetivement 14, 15 et 17 pour les experts 1, 2 et 3. Cette onstatationvient on�rmer l'analyse menée en setion 5.3.2.2, selon laquelle de l'expert 1 à l'expert 3 leniveau de détails néessaire roît.5.3.3.2 Comparaison de ADBM et de l'ADBLa �gure 5.14 donne les taux de reonnaissane obtenus par haun des trois experts, et parl'algorithme de fusion des experts (f. �gure 5.12). On onstate que, en présene de variationsdans la pose de la tête, ou bien quand l'expression faiale engendre de fortes modi�ationsdans l'aspet des yeux et des sourils (base � olère �), l'expert 1, onstruit à partir du visageentier, est plus performant que haun des deux autres experts pris séparément. Néanmoins,quand l'expression faiale engendre des hangements d'aspet drastiques de la région basse duvisage (bases � sourire � et � surprise �), l'expert 3 est le plus performant. Dans tous les as,l'ADBM ave fusion d'experts donne de meilleurs résultats de lassi�ation que haun desexperts, pris séparément, ave une amélioration moyenne des taux de reonnaissane de 3,9% surles inq bases de test, par rapport au taux de reonnaissane moyen des trois experts (soit enmoyenne une amélioration de 15 visages sur 375). Cette amélioration peut être onsidérée ommefaible ; ependant l'ADBM est plus stable que haun des experts pris séparément, puisqu'il estsystématiquement plus performant que les trois, alors que eux-i peuvent se dépasser les uns lesautres en fontion des bases.
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5.3. Vers une approhe hybride : la fusion d'experts modulaires5.3.3.3 Comparaison de l'ADBM et des Modular EigenspaesLa �gure 5.15 permet de omparer les taux de reonnaissane de l'ADB et des ModularEigenspaes ave une ombinaison par agrégation d'experts : Vote à la Majorité (VM) ou Règlede la Somme (RS), et l'ADB ave Fusion d'Experts (FE). Cette �gure nous apprend que l'ADBMest plus performante que la méthode des Modular Eigenspaes (ave respetivement pour le voteà la majorité et la règle de la somme des améliorations de 6,14% (23 visages) et 6,42% (24 visages)des taux de reonnaissane). Notons également que l'ADBM ave Fusion d'Experts amène uneamélioration de plus de 9% (soit 34 visages sur 375) par rapport à haune des deux versions desModular Eigenspaes.
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5.3.3.4 Séletion du mode de ombinaison des expertsLes résultats expérimentaux donnés en �gure 5.15 montrent que, pour l'ADB omme pourles eigenfaes, le Vote à la Majorité semble donner en moyenne des résultats légèrement meilleursque eux obtenus à l'aide d'une Règle de la Somme, e qui est logique dans la mesure où la sommeest moins robuste que le vote à la majorité (le vote à la majorité onnaît son point d'e�ondrement(f. dé�nition en note de bas de page, p. 75) à 50%, ontre 0% pour la somme). Le shéma defusion des experts est plus performant : pour l'ADBM, on enregistre une amélioration des tauxde reonnaissane de 3% et de 3,52%, respetivement, sur les algorithmes de vote à la majoritéet de règle de la somme. 145



Chapitre 5. Une nouvelle approhe Disriminante Bidimensionnelle en monde fermé ou ouvert5.3.3.5 Évaluation de la mesure de on�aneLa �gure 5.16 donne les taux de reonnaissane de l'ADBM et des Modular Eigenspaes,onstruites sur la base � surprise � ave la règle de la somme, en fontion du ratio de visagesrejetés à ause d'une mesure de on�ane (donnée en équation (5.16)) trop basse. Par exemple,si l'on rejette 10,67% des visages-requêtes, soit huit visages au total, l'ADBM permet d'atteindreun taux de reonnaissane de 95,5%, ontre moins de 79,5% pour les modular eigenspaes. Cegraphe montre l'adéquation de la mesure de on�ane proposée ave le but reherhé. En e�et,e ritère nous permet de rejeter majoritairement des visages qui seraient, s'ils étaient onservés,mal lassés. Par exemple, pour l'ADBM, rejeter 10,7% des visages-requêtes permet de rejeterplus de 57% des visages mal lassés. Néanmoins, ette mesure ne nous semble pas assez préisepour être utilisée dans un ontexte en monde ouvert, où son r�le onsisterait à �ltrer de manière�able les visages selon leur appartenane ou non à la base d'apprentissage.
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Fig. 5.16 � Taux de reonnaissane de l'ADBM et des Modular Eigenspaes, alulés sur la basede test � surprise �, en fontion du nombre d'images rejetés à ause d'une mesure de on�anetrop faible.5.3.4 DisussionDans ette partie, nous avons présenté une nouvelle tehnique de reonnaissane de visagesqui, de par sa modularité, o�re une robustesse arue aux hangements d'expressions faialestout en garantissant de très bonnes performanes en présene d'autres soures de variationstelles que les hangements de pose. Néanmoins, pour beauoup d'appliations (telles que lavidéosurveillane), on ne travaille pas en monde fermé. En d'autres termes, un visage-requêtepeut ne pas être préalablement enregistré dans la base de onnaissane. Il faut alors être apablede déider si un visage-requête est ou non enregistré dans ette base de onnaissane. Cette phasepréliminaire de �ltrage des visages est souvent ritique : ainsi, dans ertaines appliations de146



5.4. Classi�ation des signatures par Réseaux de Fontions à Base Radiale Normalisésvidéosurveillane, le fait qu'un visage soit reonnu omme appartenant à la base d'apprentissagepeut parfois su�re à délenher une alerte. La mesure de on�ane présentée dans le adre del'ADBM est ohérente au sens où, dans l'espae dé�ni par l'ADB, elle permet de rejeter enmajorité des visages qui sont les plus éloignés de leur lasse d'appartenane. Néanmoins, ettemesure ne nous paraît pas assez robuste pour servir de base à un outil de déision. Par la suite,nous proposons don d'autres voies.5.4 Classi�ation des signatures par Réseaux de Fontions à BaseRadiale Normalisés5.4.1 IntrodutionNous avons introduit plus t�t dans e hapitre une nouvelle méthode d'extration de signa-ture, appelée Analyse Disriminante Bilinéaire (ADB) qui, en ombinant e�aement les deuxversions de l'ADL2Do, prend en ompte l'information bidimensionnelle provenant des images.Nous avons évalué les performanes de ette tehnique, et nous l'avons omparée aux autrestehniques usuelles basées sur la projetion statistique. Les résultats expérimentaux ont prouvésur di�érentes bases internationales que l'ADB est plus performante que les tehniques usuellesd'ADL basées sur une représentation 1D des visages, et que l'ACP2D. Nous avons hoisi pourette évaluation d'utiliser une mesure de dissimilarité, et montré pour ela l'e�aité de la dis-tane Eulidienne ave une règle d'a�etation au plus prohe voisin. Néanmoins, la règle du plusprohe voisin est très oûteuse en termes de temps de alul lors de la lassi�ation, et peut êtrein�uenée par la présene d'observations aberrantes (voir setion 3.4.3).Dans ette setion, nous proposons de remplaer la mesure de dissimilarité par un Réseaude Fontions à Base Radiales Normalisé (RFBRN) [MD89℄ pour la lassi�ation des signaturesissues de l'ADB. Un RFBRN onstitue en e�et un outil de lassi�ation moins oûteux en termesde temps de alul, non linéaire et don permettant de dé�nir des hypersurfaes de séparationplus omplexes. De plus, e type de réseaux fournit une estimation des probabilités d'apparte-nane à haque lasse, e qui nous permet de mieux approher la distribution des lasses dansl'espae dé�ni par l'ADB, et de dériver failement des règles de déision onernant l'apparte-nane ou non d'un visage à la base d'apprentissage, 'est-à-dire de travailler en monde ouvert.L'in�uene d'éventuelles observations aberrantes est de plus réduite. Les RFBRN se araté-risent par une très bonne apaité de généralisation et de bonnes performanes en présene dedonnées de grandes dimensions [Nel01, PS04℄, e qui les rend partiulièrement adaptés à la tâhede reonnaissane de visages. Si les RFBR standard ont déjà été utilisés pour la reonnaissanede visages [TFV98, FTV99, EWLT02, WJHT04℄, et e ave suès (f. table 2.1), 'est à notreonnaissane la première fois que le RFBRN sont utilisés dans e ontexte. Ce travail a faitl'objet d'une publiation dans [VGJ05℄.5.4.2 Les Réseaux de Fontions à Base RadialeLes Réseaux de Fontions à Base Radiale (RFBR) se sont imposés omme variante des Ré-seaux de Neurones Arti�iels à la �n des années 1980. Cependant, les fondements de ette teh-nique sont enrainés dans des méthodes de reonnaissane de formes bien plus aniennes, ommepar exemple les fontions de potentiel, l'approximation de fontions, le lustering (f. note debas de page n◦ 8 en p. 40), l'interpolation par splines ou les modèles de mélange [TG74℄. 147



Chapitre 5. Une nouvelle approhe Disriminante Bidimensionnelle en monde fermé ou ouvert5.4.2.1 Topologie du réseauUn Réseau de Fontions à Base Radiale (RFBR) est un réseau de neurones à deux ouhes(voir �gure 5.17). Les neurones de sortie e�etuent une ombinaison linéaire des fontions nonlinéaires fournies par les ellules de la ouhe ahée. La valeur de sortie est di�érente de zéroseulement si le signal d'entrée se situe dans une région bien loalisée de l'espae des variables.

Fig. 5.17 � Arhiteture d'un Réseau de Fontions à Base Radiale (RFBR).Chaque neurone i de la ouhe ahée applique une fontion non linéaire, appelée Fontionà Base Radiale (FBR) et notée Ri, sur le signal d'entrée. Le terme � Fontion à Base Ra-diale � désigne des fontions symétriques radialement, 'est-à-dire qu'à haune de es fontionsest assoié un entre et que la valeur de la fontion est la même pour toutes les entrées situéesà une même distane de e entre. Les FBR sont de la forme :
Ri : R

n → R

x 7→ K(‖x− Ci‖)où x ∈ R
n est le signal d'entrée, et Ci est le entre de la ième fontion à base radiale. Bien queplusieurs familles de telles fontions existent, la plus ouramment utilisée est de type Gaussien :

Ri(x) = e(x−Ci)
T Σ−1

i (x−Ci) (5.17)où Σi désigne la matrie de ovariane de la ième FBR . Plus le veteur d'entrée x est prohe duentre Ci de la ième FBR , plus la sortie Ri(x) du ième neurone ahé est élevée.Les neurones de sortie fournissent une ombinaison linéaire des sorties des r neurones ahés.Si l'on note W0 le biais du système, la réponse du j ème neurone de sortie est :
yj(x) = W0 +

∑r
i=1Wj iRi(x) (5.18)148



5.4. Classi�ation des signatures par Réseaux de Fontions à Base Radiale NormalisésSupposons que l'on dispose d'une base d'apprentissage onstituée de N observations xl. Lesystème peut être résumé omme suit :
Y = WR (5.19)où les éléments de la matrie W ∈ R

k×(r+1) sont les Wj i et, ∀j ∈ {1 . . . k},Wj 0 = W0. La matrie
R ∈ R

(r+1)×N ontient les éléments Ri(xl), ave R0(xl) = 1, ei pour tout l allant de 1 à N .Les éléments de Y ∈ R
k×N sont les yj(xl).5.4.2.2 PropriétésLes RFBR sont aratérisés par les loalisations (entres) et par les hypersurfaes d'ativationde leurs neurones ahés. Dans le as du modèle Gaussien présenté i-dessus es aratéristiquessont modélisées par les deux paramètres Ci et Σi. Dans le as Gaussien général, l'hypersur-fae est une hyperellipsoïde et se réduit à une hypersphère si la matrie de ovariane Σi estdiagonale, ave égalité des éléments diagonaux. Dans le as général d'une hyperellipsoïde, l'in-�uene de haque neurone ahé (FBR) déroît selon la distane de Mahalanobis à son entre. End'autres termes, les exemples situés à une distane de Mahalanobis trop importante du entren'ativent pas le neurone ahé orrespondant tandis que, lorsque l'exemple oïnide ave leentre, l'ativation est maximale. Si les entres des Gaussiennes sont su�samment éloignés (ausens des distanes de Mahalanobis, .-à-d. de leurs dispersions), on peut onsidérer que les FBRGaussiennes sont quasi-orthogonales : leur produit est prohe de zéro.5.4.2.3 InitialisationLe nombre, la position et les domaines d'in�uene des FBR ont un impat important surles performanes du réseau [BG94℄. Dans ette partie, nous nous intéressons aux RFBR dits� statiques �, dont le nombre de FBR est �xé tout au long du proessus d'apprentissage. Onpeut onsidérer qu'il existe trois grandes familles de stratégies d'initialisation des paramètres duréseau :1. les entres sont séletionnés au hasard parmi les observations de la base d'apprentis-sage [BL88℄, puis les domaines d'in�uene sont ajustés en utilisant les distanes entrelusters (f. note de bas de page n◦ 2.2.2.7 en p. 36) ;2. les paramètres sont initialisés à l'aide d'un algorithme de lustering non supervisé [MD89,TFV98℄ ;3. les paramètres sont initialisés selon une proédure supervisée [PG90b, EWLT02℄.Les méthodes de type 1. sont peu performantes dans des espaes de grandes dimensions, et lestehniques non supervisées peuvent, dans ertains as, onverger vers un optimum loal peu per-formant [MH98℄. Les tehniques d'initialisation supervisées, elles, ont fait leurs preuves dans ledomaine de la lassi�ation de données de grandes dimensions, et notamment pour la lassi�-ation de visages selon leurs signatures obtenues par la tehnique des �sherfaes [EWLT02℄ (f.setion 2.2.4).5.4.2.4 Apprentissage des paramètres du réseauLes RFBR sont le plus souvent entraînés de manière supervisée. La matrie des sorties désirées(matrie-ible), notée S et de taille k × N , est onnue. C'est à partir de ette matrie que l'onva herher à optimiser les paramètres θ = (θi j)

i=1, ... r
j=1,..., k

, où θi j = {Ci, Σi, Wj i} du réseau.149



Chapitre 5. Une nouvelle approhe Disriminante Bidimensionnelle en monde fermé ou ouvertL'apprentissage des trois paramètres peut être soit simultané, soit en deux étapes (les positionset zones d'in�uene des neurones ahés étant ajustés dans une première phase, et la matrie despoids dans une seonde étape).Algorithme de remise à jour simultanée On herhe à minimiser la fontion de oûtsuivante :
E =

N
∑

l=1

El =
1

2

N
∑

l=1

(S· l − Y· l)
T (S· l − Y· l) (5.20)où Y· l (respetivement S· l) est la lème olonne de la matrie des sorties obtenues Y (respetive-ment de la matrie des sorties désirées S). À haque époque e et pour haque exemple xl, lesparamètres sont ajustés selon :

Ci = Ci − ξc∆C l
i (5.21)

Σi = Σi − ξΣ∆Σl
i (5.22)

Wj i = Wj i− ξW ∆W l
j i (5.23)où ∆C l

i , ∆Σl
i et ∆W l

j i, dont les taux d'apprentissage assoiés sont respetivement ξc, ξΣ et ξW ,sont alulés par le biais d'un algorithme de desente du gradient, non-linéaire. Cet algorithmepeut théoriquement fournir une estimation optimale des paramètres du modèle. Mais il om-porte un ertain nombre de désavantages. Tout d'abord, il est très oûteux. De plus, il néessitel'ajustement de trois taux d'apprentissage ξc, ξΣ et ξW , e qui est une tâhe di�ile.Algorithme en deux étapes L'apprentissage en deux étapes o�re une alternative très inté-ressante à l'algorithme de remise à jour simultanée. Dans une première phase, les paramètres duréseau sont adaptés par le biais de l'une des stratégies, supervisées ou non, utilisées pour leurinitialisation. Puis, les poids sont ajustés de manière supervisée par le biais d'un algorithme desmoindres arrés. Pour des entres Ci et des dispersions Σi �xés, la minimisation de l'erreur deoût quadratique donnée en équation (5.20) est obtenue pour :
W = SR+ (5.24)où R+ = (RT R)−1RT est la pseudo-inverse de Moore-Penrose qui, pour des raisons de stabiliténumérique, est généralement estimée par le biais de Déompositions en Valeurs Singulières (f.dé�nition 3.1 p. 69). Il faut noter que, parmi les algorithmes en deux étapes, on ompte lesalgorithmes dits hybrides, au sens où les paramètres de la ouhe ahée sont ajustés par le biaisnon-linéaire d'un algorithme de gradient, tandis que la matrie des poids est réestimée selon latehnique linéaire des moindres arrés.5.4.2.5 Classi�ationLes RFBR permettent de modéliser les atégories de données ave un faible nombre de pa-ramètres, e qui rend la phase de lassi�ation beauoup moins oûteuse qu'ave une règle auplus prohe voisin. Généralement, pour une tâhe de lassi�ation, le réseau est onstruit demanière à e que haque neurone de sortie orresponde à une lasse. Lorsqu'un exemple t doitêtre lassé, on alule la sortie assoiée de la ouhe ahée R(t) = [1,R1(t), R2(t), . . . , Rr(t)]

T ,puis son veteur de sortie y(t) = [y1(t), y2(t), . . . , yn(t)]T , tel que y(t) = WR(t). On assigne150



5.4. Classi�ation des signatures par Réseaux de Fontions à Base Radiale Normalisésen�n à t la lasse orrespondant à l'indie j de l'élément yj(t) dont la valeur est optimale dans
y(t). Généralement, l'apprentissage du réseau est mené de telle manière que la valeur optimaleà reherher est le maximum.5.4.2.6 Comparaison ave les réseaux Pereptron Multi-CouhesLa déomposition de l'algorithme d'apprentissage en deux phases onstitue l'un des avantagesprinipaux des RFBR sur les réseaux Pereptron Multi-Couhes (PMC), ar elle permet généra-lement aux premiers de jouir d'un apprentissage beauoup plus rapide. De plus, la déompositiondes tâhes globales en une ombinaison de sous-tâhes loales (par le biais de l'utilisation de FBRloalisées), permet une interprétation simple du réseau, à l'opposé du mode de fontionnementde type � boîte noire � du PMC. On peut noter de plus que les RFBR ont d'exellentes apaitésd'approximation non-linéaire [PS91, PG90a℄, e qui leur permet de modéliser des appliationsomplexes, que des réseaux PMC ne peuvent approximer qu'au prix d'un nombre de ouhesahées très important [Hay94℄.A ontrario, les désavantages des RFBR proviennent essentiellement de l'utilisation de dis-tanes dans la dé�nition des Fontions à Base Radiale, e qui peut poser problème si les variablesobservées orrespondent à des éhelles de mesure di�érentes, sont très orrélées ou peu informa-tives.5.4.2.7 Les Réseaux de Fontions à Base Radiale NormalisésLes Réseaux de Fontions à Base Radiales Normalisés (RFBRN) ont été introduits en 1989par Moody et Darken [MD89℄. La spéi�ité des RFBR Normalisés est que la sortie de haqueneurone FBR est normalisée par l'ativité totale de la ouhe ahée. La onsistane universelleet les taux de onvergene des RFBRN ont été étudiés par Xu et al. [XKY94℄. La normalisationutilisée rapprohe les RFBRN des lassi�eurs Bayésiens (f. setion E.2, p. 192 de l'annexe E),puisqu'ils permettent d'estimer les probabilités d'appartenane à haune des lasses [GN00℄.Aussi les RFBRN sont-ils très e�aes pour la lassi�ation [JS93, RMRG97, Bug98℄, et pré-sentent une bonne apaité de généralisation y ompris lorsque les données sont de grandesdimensions [Nel01℄. Toutes es aratéristiques rendent les RFBRN partiulièrement adaptés àla reonnaissane de visages. De plus, on peut failement dériver des estimations des probabilitésonditionnelles en sortie des règles de déision onernant l'appartenane des visages-requêtes àla base de onnaissane, et ainsi étendre notre approhe à des appliations en monde ouvert.Dans les RFBRN, les fontions d'ativation Ri(x) sont redé�nies omme suit :

Ri(x) =
e(x−Ci)

T Σ−1

i (x−Ci)

∑r
j=1 e(x−Cj)T Σ−1

j (x−Cj)
(5.25)On peut remarquer que Ri(x) est une mesure de la ontribution du ième neurone ahé à lasortie assoiée à l'observation x. Étant donné que, de plus, les Ri(x) sont positifs et tels que

∑r
i=1 Ri(x) = 1, nous pouvons les interpréter omme étant liés aux probabilités P[i/x] quel'exemple x appartienne au domaine d'in�uene de la ième FBR. Vu que la j ème sortie du réseauest une estimation de la probabilité a posteriori que l'observation x appartienne à la lasse Ωj :

yj(x) = W0 +
r

∑

i=1

Wj iRi(x) ≃ P[Ωj/x] (5.26)les poids Wj i peuvent être interprétés omme des estimations des probabilités a posteriori
P[Ωj/i] d'assoiation de la ième FBR et de la lasse Ωj . 151



Chapitre 5. Une nouvelle approhe Disriminante Bidimensionnelle en monde fermé ou ouvert5.4.3 La méthode proposéeNous avons vu en setion 2.2.4 que les RFBR standard ont déjà été utilisés ave suès parEr et al. [EWLT02℄ pour la lassi�ation de signatures de visages obtenues par la tehnique des�sherfaes. Leurs résultats expérimentaux ont mis en lumière les très bonnes performanes deleur approhe (f. table 2.1). L'utilisation d'un RFBR est don e�ae pour lasser des donnéesprojetées linéairement dans un espae onçu pour être disriminant. Cependant, leur algorithmeest très oûteux, et auune solution en monde ouvert n'est proposée (voir setion 2.2.4).Nous suggérons de mettre en ÷uvre un RFBR Normalisé en aval de l'ADB. Nous pourrionsutiliser l'ADB Modulaire au lieu de l'ADB omme extrateur de signature, mais des résultatspréliminaires ont montré que ela revient à omplexi�er le problème (trois signatures par personneau lieu d'une) et à ralentir la lassi�ation, pour un gain insigni�ant en termes de taux dereonnaissane. Ainsi, les signatures issues de l'ADB sont lassées de manière non-linéaire, equi nous permet de dé�nir des hypersurfaes de séparation plus omplexes, si besoin. Le fait denormaliser les FBR permet la dé�nition de règles simples pour travailler e�aement en mondeouvert.5.4.3.1 Mode de mise en ÷uvreLes matries-signatures de la base d'apprentissage X
(Q,P )
l sont transformées en veteurs xlpar onaténation de leurs lignes, et e sont es veteurs xl qui onstituent les signaux d'entréedu réseau de FBR. Nous hoisissons d'utiliser omme FBR des Gaussiennes dont les domainesd'ativation sont hypersphériques. Les Ri(xl) sont don dé�nis omme suit :

Ri(x) =
e
− 1

2σ2
i

(xl−Ci)
T (xl−Ci)

∑r
j=0 e

− 1

2σ2
j

(xl−Cj)T (xl−Cj)
(5.27)où les σi sont les valeurs des éléments diagonaux des Σi = σiI, où I est la matrie identité. Nouspourrions modéliser les lusters par le biais d'hyperellipsoïdes, néanmoins ela impliquerait l'es-timation d'un nombre beauoup plus important de paramètres, pour un gain généralement limitéen termes de taux de reonnaissane, voire une baisse de es derniers. Le modèle hypersphériqueest très utilisé pour la lassi�ation de données de grandes dimensions [BGS05℄.5.4.3.2 InitialisationNous avons vu en setion préédente que les stratégies d'initialisation au hasard et non super-visée sont d'un intérêt limité dans le ontexte de la reonnaissane de visages. C'est pourquoi nousavons hoisi d'utiliser des tehniques d'initialisation supervisées. Nous proéderons à l'évaluationde deux d'entre elles.Dans un premier temps, nous avons testé la stratégie itérative introduite par Er et al.dans [EWLT02℄ et illustrée en �gure 5.18. À l'initialisation, haque lasse se voit assigner unFBR, dont l'hypersphère est ajustée de manière à ontenir tous les exemples provenant de ettelasse. Par onséquent, on peut onsidérer que haque FBR dé�nit un luster. Puis, les deux ri-tères suivants sont passés en revue : 1) le ritère d'inlusion : si le luster j est entièrement inlusdans le luster k, alors le luster k doit être divisé en deux lusters ; 2) le ritère d'ambiguïté :si le luster j ontient beauoup de données provenant du luster k, alors le luster j doit êtredivisé en deux lusters. Cette proédure est répétée jusqu'à e qu'auun exemple issu de la based'apprentissage ne satisfasse l'un de es deux ritères.152



5.4. Classi�ation des signatures par Réseaux de Fontions à Base Radiale Normalisés
(a) (b)Fig. 5.18 � Initialisation des hypersphères des RFBRN. Illustrations en deux dimensions (a) duritère d'inlusion et (b) du ritère d'ambiguïté.Nous avons dans un seond temps évalué une tehnique d'initialisation plus simple, quionsiste à assigner à haque lasse un nombre �xé de FBR. Si le nombre de FBR par lasseest �xé à un, alors le entre Ci du ième FBR, assoié à la j ème lasse Ωj , est le entroïde xj de

Ωj , et son éart-type σi dé�nit le rayon minimum de l'hypersphère ontenant tous les exemplesissus de la lasse Ωj :
σi =

√

max
xl∈Ωj

‖xl − Ci‖2 (5.28)Si l'utilisation de plus d'un FBR par lasse est néessaire, les FBRs additionnels sont ajoutés auhasard à l'intérieur de l'hypersphère dé�nie par le premier FBR.Que l'on utilise l'une ou l'autre de es deux stratégies d'initialisation, nous appliquons uneétape postérieure de réajustement des FBR, de manière à fournir un bon ompromis entre spé-ialisation et généralisation. En e�et, les hypersphères doivent être su�samment séparées pouréviter toute ambiguïté lors de la reonnaissane de vues très prohes de la base d'apprentissage(spéialisation). Pour autant, il faut éviter une � sur-spéialisation � à la base d'apprentissage(surapprentissage) qui pourrait engendrer des baisses des taux de reonnaissane du système dèsqu'un petit hangement survient entre la base d'apprentissage et la base de test. A�n d'éviter ephénomène, on peut être amené à ne pas stritement maximiser la distane entre lasse, voireà tolérer un ertain hevauhement de elles-i. Nous hoisissons pour satisfaire e ompromisd'utiliser un réajustement basé onjointement sur une mesure de la dispersion à l'intérieur deslasses et les distanes entre lasses di�érentes. L'ajustement proposé, inspiré de [EWLT02℄, estdétaillé i-après. Notons
dW

i = max
xl∈ωi

‖xl − Ci‖2 (5.29)où l'ensemble ωi est onstitué de l'ensemble des exemples inlus dans l'hypersphère délimitée parle ième FBR, et :
dB

i = min
Cp∈ω′

i

‖Cp − Ci‖2 (5.30)où ω′
i est l'ensemble des entres des FBRs, à l'exlusion de Ci. L'ajustement proposé, inspiréde [EWLT02℄, est :

σW
i =

dW
i√

| log(β)|
, σB

i = µdB
i (5.31)

σi = max(σW
i ,σB

i ) (5.32)153



Chapitre 5. Une nouvelle approhe Disriminante Bidimensionnelle en monde fermé ou ouvertoù le paramètre µ peut être estimé omme suit :
µ ≈

∑k
j=1 σW

j
∑k

j=1 dB
j

(5.33)Le paramètre β ∈ [0,5 ; 1[ dépend des positions relatives des lasses : plus les données sontdispersées, plus β doit être petit.5.4.3.3 Apprentissage HybrideLe mode d'apprentissage que nous utilisons est un proessus hybride en deux temps : dansune première étape, les entroïdes et largeurs des FBR sont ajustés via une desente du gradient,puis la matrie des poids est estimée par la tehnique des moindres arrés. La matrie des sortiesdésirées, notée S, est de taille k×N et ne ontient que des '0' et des '1', ave un '1' par olonne,dont l'indie orrespond à la lasse-ible.Dans un premier temps, l'ajustement des paramètres {Ci,σi}i={1...r} de la ouhe ahée etdes poids W est e�etué de manière à minimiser la fontion de oût suivante :
E =

N
∑

l=1

El =
1

2

N
∑

l=1

(S· l − Y· l)
T (S· l − Y· l) (5.34)où Y· l (respetivement S· l) est la lème olonne de la matrie des sorties obtenues Y (respetive-ment de la matrie des sorties désirées S). À haque époque e et pour haque exemple xl, lesentres et les éarts-types sont ajustés selon :

Ci = Ci − ξc∆C l
i (5.35)

σi = σi − ξσ∆σl
i (5.36)où les variations ∆C l

i et ∆σl
i, respetivement assoiées aux taux d'apprentissage ξc et ξσ, peuventêtre alulés omme suit :

∀ m ∈ {1 . . . n},

∆C l
i(m) = ∂El

∂Ci m
= − (xl m−Ci m)

σ2

i (
Pr

i=1
Ri l)2

Ri l (
r

∑

i=1
Ri l −Ri l)

k
∑

j=1
Wj i(Sj l − yj l) (5.37)et

∆σi =
∂El

∂σi
= −

∑n
m=1(xl m − Ci m)2

σ3
i (

∑r
i=1 Ri l)2

Ri l (
r

∑

i=1

Ri l −Ri l)
k

∑

j=1

Wj i(Sj l − yj l) (5.38)Dans un seond temps, une fois que les paramètres {Ci,σi} ont été �xés, la matrie de poids
W est ajustée en appliquant la méthode des moindres arrés sur les ouples (Y· l,S· l)l={1...N}.5.4.3.4 Classi�ationLorsqu'un visage-requête T doit être reonnu, on le projette dans l'espae dé�ni par l'ADBselon la formule (5.1). On obtient ainsi sa signature T (Q,P ), que l'on transforme en un veteur t154



5.4. Classi�ation des signatures par Réseaux de Fontions à Base Radiale Normaliséspar onaténation de ses lignes. Pour haque unité FBR, on alule alors la fontion d'ativation
Ri(t) assoiée :

∀i ∈ {1, . . . ,r}, Ri(t) =
e
− 1

2σ2
i

(t−Ci)
T (t−Ci)

∑r
j=1 e

− 1

2σ2
j

(t−Cj)T (t−Cj)
(5.39)On en déduit sa sortie assoiée y(t) = [y1(t), . . . ,yk(t)]

T dé�ni omme suit :
∀j ∈ {1, . . . ,k}, yj(t) = W0 +

∑r
i=1Wj iRi(t) (5.40)Nous avons vu que haun des éléments yj(t) est une estimation de la probabilité a posteriorid'appartenane à la lasse assoiée. Par onséquent, si l'on travaille en monde fermé, 'est-à-direque l'on sait que le visage-requête orrespond à une personne enregistrée dans la base d'appren-tissage, on hoisit de lui assigner l'identité la plus probable : si l'on note j∗ l'indie de l'élémentmaximal du veteur y(t), alors le visage-requête T est assigné à la lasse Ωj∗ . En revanhe, sil'appliation est en monde ouvert, il nous faudra appliquer une phase préliminaire de pré�ltragedes visages, nous permettant de déider si un visage appartient ou non à la base d'apprentis-sage. Si le visage-requête est lassé omme n'appartenant pas à la base d'apprentissage, on peutsimplement le rejeter, ou bien l'utiliser pour augmenter la base d'apprentissage, selon les appli-ations visées. Si par ontre le visage est enregistré dans la base d'apprentissage, on se ramènealors à une reonnaissane en monde fermé et l'on applique l'algorithme de lassi�ation détailléi-avant.5.4.3.5 Pré�ltrage des visagesLe pré�ltrage des visages se fait par l'étude de leurs veteurs de sortie y(t) assoiés. Notons

j1
l la lasse la plus probable pour le lème visage. Nous déidons que la signature t orrespond àune personne onnue (en l'ourrene la lasse j1) si et seulement si :

yj1(t) ≃ P[j1/t] > τ (5.41)où le seuil τ peut être déterminé à l'aide de l'utilisation d'une base de validation ontenant à lafois des visages enregistrés et des visages inonnus. Celui-i doit fournir un bon ompromis entretaux de fausses alarmes et taux de faux rejets (f. setion 1.7). Un faux rejet onsiste à déiderqu'un visage donné n'est pas enregistré dans la base d'apprentissage, alors qu'il l'est. Une faussealarme, quant à elle, onsiste à déider qu'un visage est onnu de la base de onnaissane alorsque ela n'est pas le as. Une telle stratégie vise à déterminer une valeur du paramètre τ quisoit la plus adaptée possible à la omplexité de la base d'apprentissage (dispersion des données,hétérogénéité des bases, et.).5.4.4 Évaluation de la méthode proposéeDans ette setion, nous évaluons les performanes de la tehnique proposée pour l'identi�-ation en monde ouvert et fermé. En monde ouvert, les taux de faux rejets, de fausses alarmeset les taux de reonnaissane (f. setion 1.7) sont omparés à eux obtenus par une tehniquebasée sur les eigenfaes pour l'extration de signatures, et les RFBRN pour leur lassi�ation(ACP+RFBRN). En monde fermé, les taux de reonnaissane sont omparés à ette dernière mé-thode (ACP+RFBRN), ainsi qu'aux tehniques d'ADB, d'ADL2Do, de l'ACP2D, des �sherfaeset des des eigenfaes utilisées onjointement ave une distane DL2
au plus prohe voisin. 155



Chapitre 5. Une nouvelle approhe Disriminante Bidimensionnelle en monde fermé ou ouvert5.4.4.1 Protoole expérimentalLes expérimentations sont menées sur une sous-base de la base Asian Fae Image DatabasePF01 (f. annexe A), ontenant des vues de 75 personnes, dont auune ne porte de lunettes etsous des onditions d'illumination neutres. Les images de visages sont normalisées omme dériten annexe C, puis redimensionnées à une taille su�sante de 75×65 pixels. La base d'apprentissageontient quatre vues par personne pour 60 des 75 personnes de la base, ave une expression faialeneutre et des poses prohes de la pose frontale (voir �gure 5.19-a). Cette base d'apprentissagesert également de base de onnaissane.
(a) (b) () (d) (e)Fig. 5.19 � Bases utilisées pour la première expérimentation : (a) base d'apprentissage, (b) basede test � expression � , () base de test � pose � , (d) base de test � oultation � , (e) base de test� inonnus �, ontenant des visages de personnes non enregistrées dans la base d'apprentissage.On onsidère quatre bases de test visant à tester l'approhe en monde fermé ou ouvert. Tandisque les trois premières bases (voir �gure 5.19-b-d) ne ontiennent que des vues des 60 personnesonnues, la quatrième base (f. �gure 5.19-e) ontient des vues de 15 personnes non enregistréesdans la base d'apprentissage.Chaune des trois premières bases de test est onstituée d'une vue par personne, pour haunedes 60 personnes de la base d'apprentissage, dans des onditions di�érentes des onditions d'ap-prentissage. Tandis que les deux premières bases représentent respetivement des hangementsd'expression faiale (base � expression �) et de pose (base � pose �), la troisième base (� oul-tation �) simule une oultation partielle de la partie basse du visage (port d'une éharpe parexemple) par l'ajout d'une bande de pixels noirs depuis le bas du visage jusqu'à 25 pixels de haut(sur 75 pixels de hauteur totale). Notons que les tehniques statistiques globales sont réputéespeu tolérantes à des modi�ations importantes de ette région faiale [GSC01℄ ; nous herhonsdon à aratériser le omportement de la tehnique proposée dans e ontexte. Ces trois basessont onfrontées à la base d'apprentissage dans le but d'évaluer les taux de faux rejets, ainsi queles taux de reonnaissane.La quatrième base ontient une image pour haune des 15 personnes non enregistrées. Notonsque es images sont tirées de la base PF01 et que les onditions de prise de vue (illumination,pose, et.) sont les mêmes que dans la base d'apprentissage. Ces bases serviront à l'évaluationdes taux de fausses alarmes.5.4.4.2 Constrution du modèleÀ partir de la base d'apprentissage, on onstruit trois modèles d'extration de signature parprojetion statistique : un modèle d'eigenfaes, un de �sherfaes, et un d'ADB. Les signatures(veteurs de oe�ients) obtenus par le biais des eigenfaes servent diretement à l'apprentissagedes RFBRN, tandis que pour l'ADB les matries-signatures sont préalablement vetorisées (paronaténation de leurs lignes de pixels par exemple). Les signatures issues des �sherfaes sontdiretement omparées à l'aide d'une mesure de dissimilarité. Les nombres de veteurs propres156



5.4. Classi�ation des signatures par Réseaux de Fontions à Base Radiale Normalisésretenus pour haun des trois modèles sont respetivement gADB = 15, gACP = 150 et gADL = 59pour l'ADB, les eigenfaes et les �sherfaes (les �sherfaes sont onstruit depuis un nombresu�sant de 150 eigenfaes).Conernant la onstrution des RFBRN (pour les eigenfaes et l'ADB), des expérimentationspréliminaires ont mis en lumière le fait que 'est la seonde stratégie d'initialisation présentéeen setion 5.4.2.3 (utilisant un FBR par lasse) qui o�re le meilleur ompromis entre stabilitéde la onvergene et performanes du système. Le réajustement des varianes est e�etué ave
β = 0,7. Les taux d'apprentissage utilisés pour les RFBRN sont ξc = ‖C‖2

n et ξσ = ‖σ‖2

n ; ils sontremis à jour toutes les 1000 époques. Le seuil de rejet (5.41) est �xé à τ = 0,25. Cette valeurminimise sur la base onsidérée le taux de faux rejets, tout en garantissant un nombre très faiblede fausses alarmes.Intéressons-nous à l'apprentissage des RFBRN pour les eigenfaes et l'ADB. Les erreursmoyennes quadratiques des deux approhes (en anglais Mean Square Error, notée ii MSE), me-surant l'éart entre les sorties obtenues et désirées sur la base d'apprentissage, sont omparéesen �gure 5.20-a. Nous pouvons remarquer que, si les MSE des deux méthodes sont initialementomparables et déroissent au �l de l'apprentissage, le MSE des eigenfaes+RFBRN diminue bienplus lentement que le MSE de l'ADB+RFBRN . Cela pourrait nous laisser à penser que l'appren-tissage des RFBRN pour les eigenfaes est trop lent, mais ela est ontredit par la �gure 5.20-b.Celle-i donne les MSE alulées sur les deux premières bases de test, en fontion de l'époqued'apprentissage. On peut noter que, tandis que les MSE de l'ADB+RFBRN diminuent au �lde l'apprentissage, les MSE des eigenfaes+RFBRN augmentent sans interruption. Pourtant, lestaux d'apprentissage ont été hoisis de manière à garantir les meilleurs taux de reonnaissane.Tout se passe don omme si l'ADB+RFBRN avait un meilleur pouvoir de généralisation que leseigenfaes+RFBRN. Les taux de reonnaissane qui seront donnés en setion 5.4.4.4 viendronton�rmer ette hypothèse. Ces mêmes résultats permettront également de mettre en lumière que,pour les eigenfaes+RFBRN, les taux de reonnaissane augmentent ave le nombre d'époquesmalgré l'augmentation des MSE et que par onséquent l'apprentissage des RFBRN sur les si-gnatures des eigenfaes s'est déroulé orretement. Pour les deux tehniques, on onsidère lesapprentissages terminés au bout de 8000 époques.
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(a) (b)Fig. 5.20 � Erreurs moyennes quadratiques (MSE) des eigenfaes+RFBRN et del'ADB+RFBRN, alulés depuis (a) la base d'apprentissage et (b) les deux premières bases detest, en fontion du nombre d'époques de l'apprentissage des RFBRN. 157



Chapitre 5. Une nouvelle approhe Disriminante Bidimensionnelle en monde fermé ou ouvert5.4.4.3 Pré�ltrage des visagesDans ette setion, nous herhons à aratériser l'e�aité de la règle de �ltrage des visages(selon qu'ils appartiennent ou non à la base d'apprentissage). Intéressons-nous tout d'abordau taux de faux rejets. Nous utilisons pour ela les trois premières bases (f. �gure 5.19-b�d), ontenant exlusivement des personnes enregistrées. Pour la tehnique d'eigenfaes+RFBRNomme pour elle d'ADB+RFBRN, le nombre de rejets sur es trois bases (don le taux defaux rejets) est nul, après un nombre d'époques (8000) su�sant pour un apprentissage e�aedes RFBRN. Et ei même sur la base � oultation �. Ce dernier point est partiulièrementimportant. En e�et, ela signi�e qu'il ne su�t pas d'oulter la partie basse de son visage pourêtre lassé omme inonnu, si l'on est enregistré.Le taux de fausses alarmes est évalué sur la base des personnes inonnues (f. �gure 5.19-e).La �gure 5.21 montre que, malgré des onditions très similaires à elles de la base d'apprentissage,le taux de fausses alarmes est très faible pour les deux approhes évaluées : on enregistre 1 faussealarme pour l'ADB+RFBRN, et 2 fausses alarmes pour les eigenfaes+RFBRN (di�érene deperformane non signi�ative).
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Fig. 5.21 � Evolution des taux de rejet des deux méthodes évaluées, alulés sur la base des visagesnon enregistrés, en fontion du nombre d'époques.5.4.4.4 Évaluation des taux de reonnaissane en monde ferméUne fois le proessus de pré�ltrage des visages e�etués, on onsidère que l'on a rejeté lesvisages n'appartenant pas à la base. On se ramène alors à des proessus d'identi�ation en mondefermé, dont nous évaluons les performanes en mesurant les taux de reonnaissane obtenussur les trois bases de test des personnes enregistrées. Les taux de reonnaissane omparés deseigenfaes, des �sherfaes, de l'ACP2D, de l'ADL2DoL, de l'ADL2DoC et de l'ADB utilisantla distane Eulidienne au plus prohe voisin sont donnés en table 5.4. Celle-i nous servira depoint de omparaison ave les performanes observées en utilisant les RFBRN.La �gure 5.22 donne les taux de reonnaissane omparés des tehniques d'ADB+RFBRN etd'eigenfaes+RFBRN, en fontion du nombre d'époques de l'apprentissage. On note que, mal-gré les MSE roissants pour l'apprentissage, les taux de reonnaissane des eigenfaes+RFBRNs'améliorent quand le nombre d'époques augmente. On remarque en omparant ette �gure avela table 5.4 que, si l'utilisation des RFBRN améliore systématiquement les taux de reonnais-158



5.4. Classi�ation des signatures par Réseaux de Fontions à Base Radiale NormalisésEigenfaes Fisherfaes ACP2D ADL2DoC ADL2DoL ADB� pose � 96,7% 98,3% 96,7% 96,7% 98,3% 100 %� expression � 86,7% 95% 93,3% 95% 96,7% 96,7%� oultation � 13,3% 50% 55% 70% 53,3% 70%Tab. 5.4 � Taux de reonnaissane omparés des eigenfaes, des �sherfaes, de l'ADCP2D, del'ADL2DoC, de l'ADL2DoL et de l'ADB, ave une distane Eulidienne au plus prohe voisin.sane des eigenfaes, il n'en est pas toujours de même pour l'ADB, notamment sur les bases� expression � et � oultation � (les baisses sont respetivement de 1 et 3 visages sur 60 parrapport à la distane DL2
). Cependant, la tehnique d'ADB+RFBRN reste supérieure aux teh-niques des eigenfaes+RFBRN, eigenfaes+DL2

, �sherfaes+DL2
et , ACP2D+DL2

, sur les troisbases de test onsidérées. Il faut également noter que l'utilisation des RFBRN à la plae de ladistane DL2
au plus prohe voisin nous permet de réduire de manière très importante le oût dela lassi�ation, e qui onstitue un avantage important à mettre au rédit des RFBRN. Puisquede plus les RFBRN nous permettent de travailler de manière e�ae en monde ouvert, nouspréonisons d'utiliser les RFBRN pour la lassi�ation des signatures issues de l'ADB, plut�tqu'une mesure de dissimilarité au plus prohe voisin.
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(a) (b)Fig. 5.22 � Évolution des taux de reonnaissane des eigenfaes+RFBRN et de l'ADB+RFBRN,alulés (a) depuis les bases de test � expression � et � pose � et (b) à partir de la base de test� oultation �, en fontion du nombre d'époques de l'apprentissage des RFBRN.Intéressons-nous maintenant au as partiulier des visages provenant de la base de test� pose � et qui, à un moment ou à un autre du proessus d'apprentissage, sont mal lassésou faussement rejetés par l'ADB+RFBRN. Au �l de la phase d'apprentissage, trois erreurs sontonstatées, mais après 4800 époques toutes ont onvergé vers leur lasse d'appartenane et le tauxde reonnaissane atteint 100%. Notons � P[1] � la probabilité d'appartenane à la lasse-ible et� P[0] � la probabilité d'appartenir à la mauvaise lasse la plus probable. L'erreur illustrée en �-gure 5.23-a orrespond à une erreur de lassi�ation : en d'autres termes, P[0]>P[1]. Cette erreur,déjà présente à l'initialisation, est résolue après 4800 époques, lorsque P[1] devient supérieureà P[0] (tout en restant supérieure à τ = 0,25). L'erreur illustrée en �gure 5.23-b orrespond à159



Chapitre 5. Une nouvelle approhe Disriminante Bidimensionnelle en monde fermé ou ouvertun faux rejet, dû au fait que P[1], bien que supérieure aux probabilités des autres lasses, estinférieure à τ entre les époques 500 et 2450. La troisième erreur onstatée (non illustrée dans la�gure 5.23) orrespond à un as semblable de faux rejet, survenant entre les époques 500 et 1950.Dans es deux derniers as, la probabilité P[1] devient supérieure à τ = 0,25 après un nombresu�sant d'époques, e qui montre la apaité de généralisation de la tehnique proposée.
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(a) (b)Fig. 5.23 � Probabilités d'appartenane à la lasse-ible (� P[1] �), et à la mauvaise lasse dontla probabilité assoiée est la plus élevée (� P[0] �), en fontion du nombre d'époques, pour (a)l'erreur de lassi�ation et (b) l'un des deux faux rejets.On peut noter que le taux de reonnaissane alulé sur la base � oultation � (70% pourl'ADB+RFBRN) est très inférieur à elui des autres bases. L'oultation fait don huter lestaux de reonnaissane. Si l'on étudie plus en détail les résultats de lassi�ation, on s'aperçoitque, dans tous les exemples de mauvaise lassi�ation, la lasse désirée se voit attribuer uneprobabilité d'appartenane supérieure à τ = 0,25, mais que 'est une autre lasse qui est laplus probable, parfois ave très peu d'éart. Cela met en évidene que, parfois, l'ambiguïté entredeux lasses d'apprentissage est trop importante. Pour pallier e problème, on peut envisagerde mettre en ÷uvre une tehnique basée sur un ajout inrémental de nouvelles unités FBR auours du proessus d'apprentissage, aux endroits où ela est néessaire. On pourrait par exempleenvisager d'ajouter un FBR au entre du segment reliant les entres de deux lasses, si elles-ise hevauhent de manière trop importante, et que e hevauhement ne diminue pas de manièresatisfaisante au ours de l'apprentissage (selon une mesure à dé�nir).5.4.5 ConlusionDans ette setion, nous avons présenté un lassi�eur e�ae dans le adre de l'identi�ationde visages en monde ouvert : il permet dans un premier temps de rejeter les visages de personnesnon enregistrées dans la base d'apprentissage, et de ne garder que les visages onnus pour laseonde phase de lassi�ation en monde fermé. Cette seonde phase onsiste à assigner à haquevisage-requête une lasse d'appartenane parmi elles représentées dans la base de onnaissane.La tehnique proposée onsiste à extraire les signatures des visages à l'aide de l'ADB puis,à partir des signatures ainsi obtenues, d'entraîner un Réseau de Fontions à Base Radiale Nor-malisé pour la lassi�ation. L'amélioration apportée est double. Premièrement, l'utilisation deRFBRN diminue drastiquement le oût de la phase de lassi�ation par rapport à une mesure dedistane au plus prohe voisin, et permet d'aborder des appliations en monde ouvert. Deuxiè-mement, nous avons montré par le biais d'expérimentations que l'approhe ainsi proposée fournit160



5.5. Conlusionde meilleurs taux d'identi�ation que les tehniques usuelles de projetion statistique, tout enfournissant des taux de fausses alertes et de faux rejets très faibles.5.5 ConlusionDans e hapitre, nous avons présenté une tehnique novatrie de reonnaissane de visages.Nous avons tout d'abord mis au point une stratégie e�ae d'extration de signature : il s'agit del'ADB, qui ombine e�aement les avantages de haune des deux versions issues de l'ADL2Do,et donne de meilleurs résultats de lassi�ation que la plupart des autres tehniques de proje-tion statistique. A�n d'aroître la robustesse à des oultations partielles, nous avons prouvél'e�aité d'une utilisation modulaire de l'ADB. Ces tehniques d'extration de signatures sontombinées ave la distane eulidienne au plus prohe voisin, dont nous avons montré qu'il s'agitde la mesure de dissimilarité (parmi les mesures de Minkowski et de Minkowski frationnaires)la plus performante dans la plupart des as pour la lassi�ation des signatures extraites. Nousavons montré les exellents performanes des approhes proposées, en omparaison ave ellesde l'état de l'art.Puis, dans le but de réduire le oût alulatoire de la phase de lassi�ation et de dé�nir desrègles nous permettant d'aborder des problèmes d'identi�ation en monde ouvert, nous avons in-troduit l'utilisation de Réseaux de Fontions à Base Radiale Normalisés pour la lassi�ation dessignatures issues de l'ADB. Nous avons montré expérimentalement les très bonnes performanesde l'approhe proposée pour l'identi�ation de visages en monde ouvert.
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Chapitre 5. Une nouvelle approhe Disriminante Bidimensionnelle en monde fermé ou ouvert
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Conlusion et perspetivesCette thèse s'insrit dans le ontexte de l'identi�ation automatique de visages dans desimages numériques par le biais de tehniques de projetion statistique. Nous avons introduit desméthodes d'extration de signatures mettant en ÷uvre une Analyse Disriminante de manièreà e que l'information bidimensionnelle provenant des images soit prise en ompte. L'utilisationonjointe de Réseaux de Fontions à Base Radiale Normalisés permet d'obtenir d'exellentes per-formanes, tant dans un ontexte de monde fermé qu'ouvert. Dans ette setion, nous rappelonsdans un premier temps les apports de ette thèse, avant de disuter des avantages et des limi-tations des approhes introduites. En�n, nous proposons des diretions de reherhe se plaçantdans la ontinuité de nos travaux.SynthèseDepuis les trente dernières années, la reonnaissane automatique de visages est un domainede reherhe très atif, et de nombreuses méthodes ont été proposées dans e ontexte. Parmi lestehniques les plus e�aes, on ompte les méthodes de projetion statistique. Celles-i trouventleurs origines dans l'analyse des propriétés statistiques des images de visages : du fait de la re-dondane de l'information et de la présene de bruit dans elles-i, on peut utiliser un espaeréduit de projetion F pour mener à bien la lassi�ation. Plaçons-nous dans un ontexte d'iden-ti�ation en monde fermé. Les visages sont projetés dans l'espae F (le mode de projetiondépendant de la nature de e dernier). Les oordonnées ainsi obtenues dé�nissent des signatures.Les signatures des visages à reonnaître sont omparées à elles d'une base de onnaissane, leplus souvent par le biais d'une mesure de dissimilarité. Une stratégie d'a�etation (générale-ment au plus prohe voisin) permet d'assigner à haque visage à reonnaître une identité parmielles enregistrées dans la base d'apprentissage. Les tehniques de projetion statistique visentà dé�nir un espae de projetion doté de bonnes propriétés, en termes de représentativité desdonnées d'entrée ou de séparation des lasses. Le alul de F est généralement mené à l'aided'une tehnique d'analyse de données multidimensionnelles, telle que l'Analyse en ComposantesPrinipales (ACP) ou l'Analyse Disriminante Linéaire (ADL). Cette analyse est traditionnelle-ment menée sur des veteurs-visages, dé�nis à partir des images de la base d'apprentissage paronaténation de leurs lignes (ou olonnes) de pixels. Cette modélisation des données d'entréeest quali�ée d'unidimensionnelle (1D).Ces veteurs étant généralement de très grande taille omparé à leur nombre, on est onfrontéà un problème de sous-représentation des données qui pose un ertain nombre de di�ultés. Pre-mièrement, l'estimation des paramètres des modèles est instable et oûteuse. De plus, le problèmede la singularité empêhe une appliation direte de l'ADL, qui est pourtant une tehnique onçuepour la lassi�ation. A�n de ontourner e problème, de nombreuses variantes de l'ADL ont étéintroduites. La modi�ation peut porter sur les données d'entrée (�sherfaes), le mode de mise163



Conlusion et perspetivesen ÷uvre de l'ADL (ADL sous-optimale) ou le ritère à maximiser (ADL modi�ée). Les perfor-manes de es tehniques sont très bonnes, en omparaison ave les autres méthodes de l'étatde l'art. Cependant, leur onstrution repose la plupart du temps sur des estimations oûteuseset/ou instables numériquement et leur e�aité peut varier en fontion des bases de visages onsi-dérées. Certaines reposent sur un ajustement di�ile et oûteux de paramètres supplémentairesintroduits par la modi�ation apportée.L'ADL Bidimensionnelle OrientéeA�n de pallier es inonvénients, nous avons introduit une tehnique globale baptisée Ana-lyse Disriminante Linéaire Bidimensionnelle Orientée (ADL2Do). Celle-i se déline en deuxversions. La première (ADL2DoL) onsiste à appliquer une ADL sur les lignes des images, l'autre(ADL2DoC) sur leurs olonnes. Ces modes de représentations des données sont quali�és de bi-dimensionnels orientés (2Do). Nous avons montré qu'utiliser une modélisation 2Do des visagesrevient à augmenter arti�iellement le nombre d'exemples disponibles, tout en réduisant leurtaille (par rapport à une représentation 1D). Ainsi, l'ADL2Do ontourne le problème de la singu-larité sans ajout de paramètres supplémentaires. De plus, le oût et l'instabilité numérique sontréduits lors de la onstrution du modèle. Cependant, la taille des signatures est plus importanteque pour les tehniques 1D, e qui rend la phase de lassi�ation plus oûteuse. Nous avons mon-tré sur di�érentes bases de visages internationales les très bonnes performanes de l'ADL2DoLet de l'ADL2DoC ainsi que leur omplémentarité en termes de résultats de lassi�ation. Uneombinaison e�ae de es deux tehniques peut don permettre de dé�nir une approhe plusperformante que haune d'elles prise séparément.L'Analyse Disriminante BilinéaireC'est dans ette optique que nous avons proposé la tehnique globale nommée Analyse Disri-minante Bilinéaire (ADB). La projetion linéaire utilisée dans le ontexte de l'ADL est remplaéepar une projetion bilinéaire. Au lieu de reherher l'espae de projetion séparant au mieux parprojetion linéaire les di�érentes lasses, on herhe le ouple de matries de projetion qui, parprojetion bilinéaire, permet de lasser au mieux les données. On onsidère e modèle ommebidimensionnel, ar il tire avantage des deux représentations 2Do des données. La taille des si-gnatures est onsidérablement réduite par rapport à l'ADL2Do. La fontion objetif à maximiserétant biquadratique, il n'existe pas de solution analytique à e problème d'optimisation. C'estpourquoi nous avons proposé un mode de mise en ÷uvre itératif. Nous avons mis en évideneles exellentes performanes de elui-i par le biais d'expérimentations rigoureuses menées surdiverses bases de visages. Celles-i montrent lairement que l'ADB est un mode de ombinaisone�ae des deux versions issues de l'ADL2Do. Les exellentes performanes observées plaentl'ADB parmi les meilleures tehniques de projetion statistique globales pour l'identi�ation enmonde fermé. Nous avons aussi montré en setion 2.3.2 que les tehniques dites hybrides, ausens où elles allient les avantages d'une représentation globale et loale des visages, sont souventplus e�aes et tolérantes à di�érents types de variation (notamment l'expression faiale) queles approhes purement globales.L'Analyse Disriminante Bilinéaire ModulaireC'est pourquoi nous avons introduit la méthode d'Analyse Disriminante Bilinéaire Modu-laire (ADBM), qui repose sur l'utilisation onjointe de trois experts entraînés indépendammentsur des régions faiales di�érentes. L'un d'entre eux est entraîné sur la globalité du visage, les164



deux autres sur des régions faiales loalisées dans la région supérieure du visage. Ces dernièressont hoisies de manière à être omplémentaires vis-à-vis des di�érentes soures de variabilité etainsi à garantir de bonnes performanes dans la plupart des as. Di�érents modes de ombinai-son de es experts ont été évalués. Le premier, nommé agrégation d'experts, onsiste à ombinerles résultats de lassi�ation obtenus par les trois experts. Le seond mode de ombinaison estbaptisé fusion d'experts et est basé sur une fusion des signatures fournies par les trois expertspour dé�nir une méta-signature, qui sert à la lassi�ation des visages. Nous avons montré quel'ADBM, et surtout la fusion d'experts, est plus performante que haun des experts onsidé-rés séparément et qu'une tehnique modulaire basée sur une ACP 1D [PMS94℄. La toléraneà des hangements d'expression faiale est notamment améliorée. L'ADBM, omme l'ADB etl'ADL2Do, utilise une lassi�ation basée sur la mesure d'une distane au plus prohe voisin.Cette règle d'a�etation présente le désavantage d'être oûteuse, et potentiellement in�uenéepar des observations aberrantes.L'utilisation de Réseaux de Fontions à Base Radiale NormalisésA�n de orriger es inonvénients nous proposons, dans le ontexte de la lassi�ation dessignatures issues de l'ADB, de remplaer la distane au plus prohe voisin par un Réseau deNeurones à Base Radiale Normalisé (RFBRN). Cette tehnique permet de modéliser les lassesde signatures ave un faible nombre de paramètres, e qui rend la phase de lassi�ation beau-oup moins oûteuse en termes de temps de alul. Les RFBRN fournissent en sortie des mesuresnormalisées que l'on peut interpréter omme des estimations des probabilités a posteriori d'ap-partenane à haune des lasses. A�n d'appliquer l'approhe proposée à un ontexte de mondeouvert, nous dérivons de es estimations des règles de déision simples et permettant un �ltragee�ae des visages non enregistrés dans la base. Nous avons mené une évaluation rigoureuse dela tehnique proposée. Cette étude a permis de mettre en lumière l'e�aité de elle-i en mondeouvert : sur les bases utilisées, le taux de faux rejet est nul et le taux de fausses alarmes, trèsfaible. En monde fermé, les taux de reonnaissane obtenus sont meilleurs qu'ave la plupart destehniques de projetion statistique usuelles (utilisant une distane au plus prohe voisin). Enmonde fermé et ouvert, les performanes du système sont supérieures à elles des eigenfaes, uti-lisées onjointement ave un RFBRN. Nos résultats mettent également en lumière la très bonnetolérane du système proposé vis-à-vis de hangements d'expression faiale, d'angle de prise devue et d'oultations partielles.DisussionNous avons montré dans ette thèse les exellentes performanes des systèmes proposés, no-tamment de l'ADB ave un shéma de lassi�ation basé sur simple mesure de dissimilaritéou sur l'utilisation de RFBRN. Ces performanes ont été évaluées sur quelques-unes des prini-pales bases de visages internationales, selon des protooles expérimentaux rigoureux. Cependant,toutes les études tendent à prouver que le passage à une appliation réelle engendre une baissedes performanes de la grande majorité des systèmes de reonnaissane de visages. Nous avonsmené des expérimentations sur des images de visages que nous avons olletées à l'aide d'unewebam et onstaté que l'ADB n'éhappe pas à ette règle. Cela est notamment dû au fait quede nombreuses soures de variabilité peuvent ohabiter dans les images de visages à reonnaître,e qui n'est généralement pas le as dans les bases de visages utilisées pour l'évaluation. De plusl'ADB, à l'instar de la plupart des tehniques de projetion statistique, néessite la mise en ÷uvre165



Conlusion et perspetivesd'une phase préliminaire de détetion et de segmentation des visages dans l'image. Dans l'ex-périmentation que nous avons menée, les visages étaient simplement détetés et segmentés dansl'image, sans loalisation préise de leurs aratéristiques faiales. Les images ainsi segmentéesétaient don sujettes à des hangements d'éhelle du visage et à la prise en ompte d'une partiedu fond �omplexe dans les onditions d'évaluation retenue� de l'image. Nous avons onstatéque es artefats étaient responsables d'une importante partie des mauvaises lassi�ations. Leserreurs restantes étaient essentiellement dues à des hangements dans les onditions d'illumina-tion entre deux prises de vue. Les enseignements que nous avons tirés de ette expérimentation,ainsi que les évaluations que nous avons menées sur les bases de visages, peuvent nous aider àdé�nir les grandes lignes d'un système e�ae dans le ontexte d'une appliation réelle. C'estl'objet de la setion suivante.PerspetivesDans ette setion, nous nous intéressons à l'appliation de nos travaux dans le ontexte d'ap-pliations réelles. Le hoix des tehniques à mettre en ÷uvre est diretement lié aux ontraintes del'appliation visée. Considérons dans un premier temps l'exemple de la biométrie dans un adrefamilial (f. setion 1.3), avant de généraliser notre propos à d'autres familles d'appliations.Biométrie dans un adre familialPlaçons-nous dans le ontexte d'une appliation de biométrie dans un adre familial. Il s'agitd'une tâhe d'identi�ation en monde fermé. Le nombre de personnes enregistrées étant petit,on peut onsidérer que le oût de la règle d'a�etation basée sur une mesure de distane au plusprohe voisin reste raisonnable. Dans le but de favoriser la onvivialité du système en diminuantle oût de onstrution du modèle, nous proposons d'appliquer la tehnique d'ADBM plut�t queelle basée sur l'utilisation onjointe de l'ADB et des RFBRN.Les utilisateurs sont amenés à interagir ave le système lors de deux grandes étapes : l'enregis-trement des personnes à reonnaître et la phase de reonnaissane proprement dite. Entre-temps,le système doit avoir onstruit un modèle des visages enregistrés permettant de mener à bien leurlassi�ation. La suite de ette setion onstitue une disussion autour des stratégies à adopterlors de es trois grandes phases (enregistrement, onstrution du modèle, reonnaissane) dansle ontexte de la biométrie dans un adre familial ou de tout autre appliation présentant lesmêmes aratéristiques.Enregistrement des personnes à reonnaîtreLors de la phase d'enregistrement, haque utilisateur du système se plae devant une webam,de manière à e que le système enregistre des vues de son visage. On demande préalablement àhaque utilisateur de s'identi�er, de manière à pouvoir étiqueter haque image olletée par sonidentité. La base d'apprentissage est onstituée de l'ensemble de es images.Les expérimentations que nous avons menées en setion 5.2.5.3 sur la base AR nous ont per-mis de mettre en évidene l'in�uene du ontenu de la base d'apprentissage sur les performanesde l'ADB. En partiulier, les images de visages olletées dans des onditions di�iles d'élai-rage sont plus aisément reonnues si la base d'apprentissage ontient des vues prises dans desonditions similaires ou qu'au moins ette dernière ontient des variations d'illumination. A�n degarantir les meilleures performanes du système, il faut don apporter une attention partiulièreau ontenu de la base d'apprentissage. Dans ette optique, il serait souhaitable de disposer pour166



haque utilisateur d'un ensemble d'images su�samment représentatif des di�érentes variationsd'illumination possibles. On peut envisager pour ela d'enourager les utilisateurs à s'enregistrerdans au moins deux onditions d'illumination di�érentes. Le même raisonnement est appliablepour l'expression faiale : on peut par exemple demander à l'utilisateur de réiter quelques motsdevant la webam, de manière à enregistrer son visage dans di�érentes onditions.Intéressons-nous maintenant aux prinipaux prétraitements à mettre en ÷uvre sur la based'apprentissage. Au vu de nos résultats expérimentaux, nous pensons qu'il est indispensabled'appliquer une détetion de aratéristiques faiales la plus préise possible entre les phases dedétetion et de normalisation du visage dans l'image. Nous pensons qu'il serait judiieux d'uti-liser pour ela le déteteur de Du�ner et Garia [DG05℄ présenté en setion 1.6.2. Comme nousl'avons montré en setion 1.5.1, la détetion des aratéristiques faiales permet de proéder àune lassi�ation de la pose des visages. Les vues orrespondant à des poses trop di�érentes de lapose frontale peuvent alors être rejetées de la base d'apprentissage avant la onstrution du mo-dèle. Éventuellement, si le nombre de visages restants après ette phase est insu�sant, on pourrademander à l'utilisateur de s'enregistrer à nouveau, sous un angle de prise de vue plus raisonnable.Constrution du modèleLors de la phase de onstrution du modèle, l'ADB est appliquée de manière à extraire età stoker dans le système les signatures des visages de la base d'apprentissage. Celles-i serontutilisées lors de la phase de reonnaissane.Dans le adre d'une appliation réelle et malgré le soin apporté à la onstitution de la based'apprentissage, il est possible les onditions de prise de vue de ertaines images di�èrent signi-�ativement des autres. Une robusti�ation (f. setion 3.4.3) de l'ADB pourrait alors s'avérerpartiulièrement utile. Notamment, a�n de réduire l'in�uene de lasses trop éloignées des autressur la dé�nition des espaes de projetion, nous pourrions utiliser une méthodologie de repondé-ration de la matrie de ovariane inter-lasse inspirée de elle proposée par Loog dans [LDHU01℄(f. setion 3.4.3.2).Phase de reonnaissaneLors de la phase de reonnaissane, l'utilisateur se présente devant la webam utilisée pour sonenregistrement. Il n'a pas à saisir d'identi�ant ; dans un but de onvivialité, le système doit êtreapable de le reonnaître sans disposer d'auune information a priori onernant son identité.A�n de garantir les meilleures performanes du système, les images olletées lors de ette phasedoivent être le plus similaires possibles aux images d'apprentissage. Les instrutions données àl'utilisateur devront aller dans e sens (on pourra par exemple lui déonseiller de déplaer lawebam).On applique alors le même proessus de prétraitement des visages que pour l'enregistrement.Une fois le visage orretement segmenté, on alule sa signature assoiée, que l'on ompareà toutes les images de la base d'apprentissage ave une mesure de distane et une stratégied'a�etation au plus prohe voisin. On pourra dans e adre mener une étude plus approfondiedes distanes les plus e�aes dans le ontexte de e type d'appliations réelles.Autres appliationsDans le ontexte d'autres appliations telles que l'indexation de ontenu personnel ou deontenu spéi�que (f. setion 1.3), nous ne pouvons in�uer sur les onditions de prise de vue167



Conlusion et perspetivesdes images d'apprentissage (ou de onnaissane). De nombreuses soures de variabilité peuventêtre présentes dans es bases. Pour es appliations, les ontraintes de onvivialité sont moinsimportantes que dans le ontexte d'appliations de biométrie dans un adre familial. On peutdon envisager de mettre en ÷uvre un proessus d'apprentissage plus long. La stratégie de las-si�ation basée sur l'utilisation de RFBRN permettant d'approximer au mieux les distributionspotentiellement omplexes des bases, nous préonisons de remplaer la distane utilisée préé-demment par ette méthodologie. A�n d'améliorer ses performanes, on pourra alors envisagerde mettre en ÷uvre les RFBRN de manière inrémentale, omme nous l'avions évoqué en se-tion 5.4.4.4, p. 158. Cette méthodologie onsiste en l'ajout en ours d'apprentissage de Fontionsà Base Radiale aux endroits où ela est néessaire (zones de hevauhement entre deux lasses parexemple). Cela devrait nous permettre d'obtenir un shéma de lassi�ation plus adapté aux dis-tributions omplexes des lasses que l'on est suseptible de renontrer ertaines des appliationsonsidérées.
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Annexe ALes bases de visages utiliséesComme nous l'avons vu en setion 1.7, il existe une multitude de bases de visages utiliséespour l'évaluation des algorithmes de reonnaissane automatique de visages. Dans ette setion,nous dérivons les bases les plus utilisées. Chaune omporte des avantages et des inonvénients.Les plus aniennes (ORL, UMIST et Yale) sont les plus doumentées et sont très utiles pouromparer de nouvelles méthodes à elles de l'état de l'art. Les plus réentes (PF01, FERET, ARet PIE) ontiennent plus de personnes et sont don utiles pour des évaluations à plus grandeéhelle. Di�érents fateurs sont appliqués sur les visages (hangements d'illumination, de pose,d'expression faiale, oultations et variations dans le temps). Le tableau A.1 réapitule lesprinipales aratéristiques des bases présentées i-après. Une liste plus omplète et très détaillée,est disponible dans [Gro04℄.Base Nombre de Pose Illumi- Expression Oultation Nombre depersonnes nation sessionsFERET 1199 1�9 1�2 2 � 2Yale 15 1 3 6 1 1ORL 40 � � � � �PF01 107 8 4 5 � 1UMIST 20 � � � � 1AR 116 1 4 4 2 2PIE 68 13 43 4 � 1Tab. A.1 � Prinipales aratéristiques des bases de visages listées dans ette annexe. La tableontient : le nombre de personnes enregistrées, le nombre de vues sous des poses et onditionsd'illumination di�érentes, le nombre de types d'oultations représentées, ainsi que le nombre desessions au ours desquelles des vues d'un même individu ont pu être olletées. Les as où l'unde es éléments n'a pas été mesuré, ou était non ontr�lé durant la prise de vue, est noté � � �.169



Annexe A. Les bases de visages utiliséesA.1 La base FERETLa base FERET a été olletée dans le adre du programme Faial Reognition Tehno-logy [PWHR98, PMRR00℄ mené par le National Institue of Standards and Tehnology (NIST)Amériain. Il s'agit à e jour de la plus grande base disponible gratuitement pour les herheurs.Les images, initialement olletées depuis un appareil photographique de 35mm, ont ensuite étédigitalisées. Un extrait de ette base est donnée en �gure A.1. Elle ontient plus de 14051 imagesde résolution 256 × 384, représentant 1199 personnes. Les images ont été olletées lors de 15sessions entre août 1993 et juillet 1996. Pour haque individu, on dispose de deux vues (fa et fb)ave des expressions faiales di�érentes (généralement, une expression neutre et un sourire). Pour200 de es personnes, on dispose d'une troisième image prise ave une améra et des onditionsd'illumination di�érentes (vues f). Pour es 200 individus, la base ontient des vues addition-nelles montrant des hangements de pose en profondeur (allant du pro�l gauhe au pro�l droit,f. �gure A.1). Pour quelques personnes, on dispose de deux autres vues olletées dans desonditions similaires à fa et fb mais à des dates di�érentes (vues dupliate). Auune ontrainten'est imposée sur la date de la prise de vue de l'image dupliate I. Par ontre, la vue dupliateII a été olletée au moins un an après la première prise de vue.
fa fb f dupliate I dupliate II

+60◦ +40◦ +25◦ +15◦ +0◦ -15◦ -25◦ -40◦ -60◦Fig. A.1 � Extraits de la base FERET. Notons qu'il n'existe que peu de personnes pour lesquelleson dispose d'autant d'images.
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A.2. La base de YaleA.2 La base de YaleLa base de visages de Yale [BHK97℄, illustrée en �gure A.2, ontient 165 vues de 15 personnes(11 vues par personne). La taille des images est de 320×243 pixels. Pour haque personne, on dis-pose de huit vues sous des onditions d'illumination neutres, ave : une expression faiale neutre,un sourire, le lignement d'un ÷il, les deux yeux fermés, une expression de surprise, une expres-sion triste et une vue neutre ave et sans lunettes. Les trois vues restantes orrespondent à deshangements d'illumination : l'une ave une illumination de fae, la seonde ave une illuminationprovenant du �té droit, la troisième venant du �té gauhe. Toutes les vues d'une personne neportant habituellement pas de lunettes (première ligne de la �gure A.2) sont représentées sanslunettes, sauf une. A ontrario, pour deux sujets (exemple en deuxième ligne de la �gure A.2),on dispose de dix vues ave lunettes et d'une seule vue sans.
Fig. A.2 � Extrait de la base de Yale. Pour haune des 15 personnes enregistrées, on dispose de11 vues.A.3 La base ORLLa base ORL [SH94℄ a été olletée dans le adre d'un projet mené par un laboratoire deAT&T, basé à Cambridge, en ollaboration ave l'université de Cambridge. Les prises de vueont été menées entre avril 1992 et avril 1994. La base ontient 40 personnes, haune étantenregistrée sous 10 vues di�érentes (f. �gure A.3). Les images sont de taille 112 × 92 pixels.Pour quelques sujets, les images ont été olletées à des dates di�érentes, ave des variations dansles onditions d'illumination, les expressions faiales (expression neutre, sourire et yeux fermés)et des oultations partielles (port de lunettes ou non). Toutes les images ont été olletées surun fond foné. Les poses de la tête présentent quelques variations en profondeur par rapport à lapose frontale. Cette base fait partie de elles qui ont été le plus utilisées et permet de omparerfailement les performanes de tout nouvel algorithme à eux de l'état de l'art. Étant donné queles variations ne portent que sur ertaines personnes et ne sont don pas systématiques, ette basene peut ependant pas être utilisée pour mener une analyse de sensibilité à di�érents fateurs.
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Annexe A. Les bases de visages utilisées

Fig. A.3 � Extrait de la base ORL. Pour haune des 40 personnes enregistrées, on dispose de10 vues ave des hangements de pose, d'expression et d'illumination.A.4 La base PF01La base PF01 (Posteh Faes'01) [HRL04℄ a été développée par le laboratoire IntelligentMultimedia Laboratory (IML) de l'université de Pohang, en Corée. Elle ontient des vues de107 personnes d'origine asiatique (56 hommes et 51 femmes). Une trentaine d'entre elles portentdes lunettes. Pour haque personne, on dispose de 17 vues, omme le montre la �gure A.4. Lesimages sont en ouleurs et de taille 1280 × 960 pixels. Treize vues par personne sont prisesdans des onditions d'illumination neutres et standardisées. Parmi es treize vues, il y en aune qui représente une expression faiale neutre, quatre qui orrespondent à des hangementsd'expression faiale et huit qui montrent des hangements de pose en profondeur. Les quatre vuesrestantes, olletées sous une pose frontale et ave une expression faiale neutre, ontiennent deshangements d'illumination.Cette base, disponible gratuitement sur internet sur le site d'IML http://nova.posteh.a.kr/,est très intéressante pour étudier les e�ets de hangements de pose et d'expression faiale. Elleprésente de plus l'avantage de ompter de nombreuses vues pour un nombre de personnes enre-gistrées de l'ordre de la entaine.
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A.4. La base PF01

Fig. A.4 � Extrait de la base PF01. Pour haune des 107 personnes enregistrées, on dispose de17 vues ave des hangements de pose, d'expression faiale et de onditions d'illumination. Lapremière image en haut à gauhe représente la vue neutre. La seonde ligne montre les quatrevariations d'illumination, où la diretion d'illumination hange : haut, bas, gauhe et droit. Latroisième ligne montre les hangements d'expression faiale, de gauhe à droite : souriant, surpris,irrité et yeux fermés. Les deux dernière lignes orrespondent à des hangements de pose enprofondeur, allant jusqu'à 45◦ dans haune des quatre diretion : haut, bas, gauhe, droite.
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Annexe A. Les bases de visages utiliséesA.5 La base UMISTLa base UMIST [GA98℄ ontient 564 vues de 20 personnes. Les images sont en niveaux degris et de résolution 220×220. Elles sont tirées de séquenes durant lesquelles les sujets tournentlentement la tête du pro�l à une vue frontale (voir �gure A.5). Les sujets représentées sont dedi�érents sexes, âges et origines ethniques.

Fig. A.5 � Extrait de la base UMIST. Ensemble des vues disponibles pour la personne étiquetéesous le nom 1a.
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A.6. La base ARA.6 La base ARLa base AR [MB98℄ a été onstituée en 1998 au sein du laboratoire Computer Vision Center(CVC) à Barelone, en Espagne. 116 personnes (63 hommes et 53 femmes) sont enregistrées. Lesimages sont en ouleur, de taille 768×576 pixels. 26 vues de haun de es sujets ont été olletéeslors de deux sessions, menées à deux semaines d'intervalle. Lors de haque session, 13 vues parpersonne ont été enregistrées. Un extrait des images olletées lors de la première session estfourni en �gure A.6. Ces vues présentent des hangements d'expression faiale, d'illumination,ainsi que des oultations partielles des yeux (port de lunettes) et de la partie basse du visage(ahe-nez). Lors de la seonde session, les 13 vues sont olletées dans les mêmes onditions quepour la première session.
(1) (2) (3) (4) (5)
(6) (7) (8) (9) (10)

(11) (12) (13)Fig. A.6 � Extrait de la base AR. Ensemble des vues olletées lors de la première session, pourl'une des ent-seize personnes représentées.
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Annexe A. Les bases de visages utiliséesA.7 La base PIELa base PIE [SBB03℄ a été olletée au sein de la Carnegie Mellon University entre otobreet déembre 2000. La base ontient 41368 images de 68 personnes. Les images sont en ouleuret de taille 640 × 480 pixels. Les angles de prise de vue, les onditions d'illumination ainsi queles expressions faiales sont systématiquement variées. Les vues ont été olletées dans une sallespéi�que (CMU 3D) équipée de 13 appareils photographiques synhronisés de haute qualité etde 21 �ashs. La �gure A.7 montre les vues d'un sujet sous les 13 angles de prise de vue di�érents.En plus des variations de pose, quatre autres fateurs ont été pris en ompte :� Illumination I (voir �gure A.8-gauhe) : les 21 �ashs sont ativés séquentiellement de ma-nière très rapide. Les lumières de la pièe sont allumées ;� Illumination II (voir �gure A.8-droite) : les 21 �ashs sont ativés de la même manière quepour l'illumination I, mais ave les lumières de la pièe éteintes ;� expression : les expressions représentées sont : expression neutre, sourire, lignement d'un÷il et les deux yeux fermés. Les images olletées par les 13 améras sont disponibles dansla base ;� parole : 60 vues de haque personne en train de parler sont enregistrées sous trois anglesde prise de vue di�érents (de fae, de trois-quarts et de pro�l).
Fig. A.7 � Extrait de la base PIE. Variations de pose du pro�l droit (22) au pro�l droit (34),en passant par la pose frontale (27).

Fig. A.8 � Extrait de la base PIE : à gauhe des vues Illumination I et à droite des vues Illu-mination II. À gauhe on visualise les e�ets des di�érents �ashs ave les lumières allumées et àdroite ave les lumières éteintes.176



Annexe BLa détetion de visages et dearatéristiques faialesB.1 Détetion de visagesIl existe deux bases de référene ouramment utilisées pour l'évaluation de la plupart desalgorithmes de détetion des visages. Il s'agit de la base CMU [RBK98℄, omposée de 130 imagesontenant en tout 507 visages, et de la base du MIT [SP98℄. Des sous-bases exluant les dessinsde visages sont également ouramment utilisées pour l'évaluation : il s'agit des bases CMU-125et MIT-20.Les premiers travaux portant sur la détetion de visages dans des images à fond simple ouomplexe remontent au milieu des années 1990. Des avanées très importantes ont été réaliséeses dernières années. Deux états de l'art détaillés et relativement réents sont fournis dans [HL01,YKA02℄. Tout omme les tehniques de reonnaissane, les approhes de détetion peuvent êtredivisées en deux atégories : les approhes loales et les approhes globales.Les approhes loales les plus aniennes reposent sur une analyse bas niveau de l'image parl'étude des oins, de l'intensité, de la ouleur ou du mouvement. D'autres approhes utilisent lamise en orrespondane de modèles loaux, statiques ou déformables. Ces modèles sont générale-ment loalisés autour des aratéristiques faiales (yeux, nez, et.) et néessitent don la détetionde elles-i. Une fois les aratéristiques détetées, elles sont organisées de manière à dé�nir unmodèle plus global des visages, en tenant ompte d'un ensemble de ontraintes géométriques.Ces tehniques reposent sur le hoix d'un bon ompromis entre in�uene de l'information globaleet des modèles loaux, de manière par exemple à fournir au système une ertaine robustesseaux oultations partielles des visages. La reherhe des aratéristiques faiales étant menéesdans l'intégralité de l'image, elle est fortement in�uenée par le bruit de l'image. Par onséquent,l'impréision et le nombre de faux positifs (en termes de détetion de aratéristiques faiales)sont potentiellement importants, e qui nuit aux performanes de la détetion de visages.Les méthodes globales, .-à-d. basées sur la détetion du visage dans sa globalité, ont été in-troduites dans le but d'être appliquées à des images ontenant plusieurs visages et/ou en présened'un fond omplexe. Ces tehniques évitent les problèmes d'impréision dans la détetion des a-ratéristiques faiales par le biais de l'apprentissage des règles intrinsèques des visages. Pour ela,il est néessaire de disposer d'un volume de données important et présentant une variabilité im-portante (p. ex. dans les onditions de prise de vue). Ces dernières approhes sont en général plusrobustes au bruit et à des déformations de la région faiale que les approhes loales. Pour la plu-177



Annexe B. La détetion de visages et de aratéristiques faialespart, elles traitent la détetion omme un problème de lassi�ation binaire, où les deux lassessont les visages et les non-visages. Les approhes globales les plus aniennes reposent sur l'utili-sation de tehniques d'analyse statistique multivariée [CH97, SP98, SK00, GT00, YKA01, Liu03℄pour la représentation des régions de l'image et/ou leur lassi�ation. Cette phase d'analyse estéventuellement préédée d'une phase de lustering (f. note de bas de page n◦ 8 en p. 40) non su-pervisé des données d'entrée (algorithme des K-moyennes [JD88℄ ou artes de Kohonen [Koh89℄),et/ou suivies de lassi�eurs Bayésiens ou basés sur des réseaux de neurones. D'autres approhesreposent sur l'utilisation direte de réseaux de neurones ou de Mahines à Veteurs de Support(voir setion 2.2.5) pour la lassi�ation [OFG97, RBK98, FBVC01, VJ01, GD04℄.Parmi les trois tehniques reportées omme étant les plus performantes (f. tableau B.1), onompte la tehnique de Féraud et al. [FBVC01℄, elle de Viola et Jones [VJ01℄ et elle de Gariaet Delakis [GD04℄.Déteteur de visages CMU CMU-125 MIT MIT-20Colmenarez et Huang [CH97℄ 93,9%/8122Sung et Poggio [SP98℄ 79,9%/5Shneiderman et Kanade [SK00℄ 94,4%/65Yang et al. [YKA01℄ 93,6%/74 91,5%/1Rowley et al. [RBK98℄ 86,2%/23 84,5%/8Féraud et al. [FBVC01℄ 86%/8Viola et Jones [VJ01℄ 88,4%/31 77,8%/5Garia et Delakis [GD04℄ 90,3%/8 90,5%/8 90,1%/7 90,2%/5Tab. B.1 � Extrait de [GD04℄. Évaluation des performanes des prinipales méthodes de reon-naissane de visages (Taux de détetion/Nombre de faux positifs), sur les bases CMU et MIT.La méthode de Féraud et al. est basée sur l'utilisation d'un type partiulier de réseaux deneurones quali�é de génératif ontraint et entraîné sur les valeurs de pixels des images globales.Le réseau est un Pereptron Multi-Couhes auto-assoiatif et entièrement onneté. Il est onçude manière à mettre en ÷uvre une Analyse en Composantes Prinipales (ACP) non-linéaire(voir setion 2.2.2.6). Il est quali�é de � génératif �, en e sens qu'il fournit une estimation dela probabilité que le modèle ait généré le signal d'entrée. Le quali�atif � ontraint � lui estappliqué, ar des ontre-exemples sont utilisés lors de l'apprentissage pour améliorer la qualitédu modèle. Plusieurs réseaux génératifs ontraints sont onstruits et ombinés suivant un modèlede mélange onditionnel, de manière à pouvoir déteter des visages sous des poses non frontaleset à réduire le nombre de faux positifs. A�n de réduire le oût de alul, des pré�ltrages baséssur la détetion de teinte hair et la segmentation de mouvement sont mis en ÷uvre. Comme lemontre la table B.1, ette approhe a la partiularité de fournir des bons taux de détetion, ave178



B.1. Détetion de visagesun nombre de faux positifs très faible.La tehnique proposée par Viola et Jones repose sur une asade de lassi�eurs rééhantillon-nés, onstruits depuis des aratéristiques loales. Des aratéristiques robustes à des hange-ments de luminane et de ontraste sont extraites à di�érentes positions et à di�érentes éhellesdans l'image originale. Ces aratéristiques sont inspirées des fontions de base des ondelettes deHaar, puisqu'elles dérivent de la di�érene entre sommes de pixels de régions retangulaires ad-jaentes de l'image. Un modèle d'intégration des images globales permet leur extration rapide.Pour plus de détails, se référer à [VJ01℄. L'ensemble des aratéristiques ainsi obtenues étantredondant, les plus importantes sont séletionnées par le biais de l'algorithme de boosting [FS96℄(f. annexe G, p. 205) appelé Adaboost [FS97℄, qui permet de former à partir des aratéris-tiques séletionnées un lassi�eur linéaire. Dans le but de rendre la détetion plus rapide, uneasade de lassi�eurs de omplexité roissante est onstruite. Chaque lassi�eur peut rejeterdé�nitivement une région andidate. Seules les régions qui ne sont rejetées par auun des lassi-�eurs dans la asade sont onsidérées omme des visages. La asade est organisée de manièreà e que les éléments de fond soient rapidement rejetés, et les régions ressemblant le plus à desvisages examinées plus en profondeur. On onstruit un modèle par pose de la tête. En phase dedétetion, on applique un lassi�eur de pose (f. note de bas de page en p. 15) en amont de ladétetion. Un déteteur spéialisé dans la pose frontale est apable de traiter 15 images de taille
720× 576 par seonde sur un proesseur P4 de 3,2GHz. Le proessus de détetion de pose, suivide la détetion du visage, pourrait traiter environ 7 images par seonde. Les taux de détetiongarantis dans ette méthode sont exellents, mais sur ertaines bases le taux de faux positifs peutêtre relativement élevé (f. table B.1).La tehnique de Garia et Delakis, appelée Convolutional Fae Finder (CFF), est baséesur l'utilisation de réseaux de neurones onvolutionnels multi-ouhes. Le réseau, entraîné demanière supervisée depuis une base d'apprentissage ontenant des images de visages et de non-visages, est apable de dériver automatiquement des extrateurs de aratéristiques (produitsde onvolution) spéialisés. Le réseau, illustré en �gure B.1, omporte six ouhes, les quatrepremières servant à l'extration des aratéristiques et les deux dernières à la lassi�ation.Les signaux d'entrée du réseau sont des fenêtres de taille 32 × 36 pixels extraites de haunede es images redimensionnées. Dans la première ouhe (C1), les fenêtres sont onvoluées pardes noyaux de taille 5 × 5 ave l'ajout d'un biais ; quatre noyaux di�érents sont appliqués,haun résultant en une arte de aratéristiques faiales di�érente. Puis, dans une deuxièmeouhe (S1), les artes ainsi obtenues sont sous-éhantillonnées d'un fateur deux, pondérées etorrigées par l'ajout d'un biais. Cette opération permet de réduire la dimensionnalité du problèmeet d'améliorer la robustesse aux translations, rotations, hangements d'éhelle et déformationsdes images de visages. Les troisième et quatrième ouhes C2 et S2 onsistent à réitérer lesmêmes opérations, mais ave des noyaux de taille 3× 3. Les deux dernières ouhes ontiennentde simples pereptrons sigmoïdes et visent à e�etuer la lassi�ation (visage/non-visage). Lesneurones de la ouhe N1 sont entièrement onnetés à eux de la ouhe S2. La ouhe N2, elle,ne ontient qu'un seul neurone, onneté à tous eux de la ouhe N1. Le réseau est entraînéà l'aide d'un algorithme de rétropropagation adapté aux réseaux de neurones onvolutionnels,dérit dans [LCBD+90℄, de manière à e que la sortie de N2 soit égale à 1 pour des visages età −1 pour des non-visages. Cette tehnique globale présente plusieurs avantages par rapportaux préédentes. Premièrement, elle ne repose pas sur une phase d'extration de aratéristiquesoûteuse et potentiellement impréise. De plus, il est inutile de proéder à une détetion de poseen amont. Elle di�ère également des méthodes préédentes par l'uniité du lassi�eur. Celui-iest apable de déteter des visages tournés de ±20◦ dans le plan et de ±60◦ en profondeur. LeCFF est aratérisé par le meilleur ratio taux de détetion / nombre de faux positifs reporté à e179



Annexe B. La détetion de visages et de aratéristiques faiales

Fig. B.1 � Adapté de [GD04℄. Arhiteture du réseau de neurones onvolutionnel à six ouhes(CFF) proposé par Garia et Delakis.jour (f. table B.1). La rapidité d'exéution est d'environ 4 images de taille 384×288 par seonde,ave un proesseur P4 de 1,6GHz. Le CFF permet d'obtenir d'exellents taux de détetion et unnombre de faux positifs très faible (f. table B.1).B.2 Détetion de aratéristiques faialesLa plupart des approhes de détetion de aratéristiques faiales utilisent de manière indé-pendante un ensemble de déteteurs, haun étant spéialisé pour une aratéristique donnée.Le mode de mise en ÷uvre de es approhes rejoint elui des méthodes loales de détetion devisages (f. setion B.1).Les Modèles Atifs d'Apparene (MAA), détaillés en setion 2.2.3, ont plus réemment étéintroduits [CC04℄. Ils visent à prédire les loalisations des aratéristiques faiales qui permettentde faire orrespondre au mieux la région faiale et un modèle de visage préalablement appris. Cemodèle est basé sur la forme et la texture des visages. Les MAA présentent l'avantage d'utiliserdes ontraintes géométriques (modèle de forme) durant la détetion, et non en aval de elle-i.Mais ette approhe repose sur une proédure d'optimisation oûteuse et instable.Très réemment, Du�ner et Garia ont proposé une méthode globale très e�ae, basée surl'utilisation de réseaux de neurones onvolutionnels (f. setion B.1) [DG05℄. Cette tehniquepermet de déteter rapidement et préisément les aratéristiques faiales de manière robustejusqu'à ±60◦ dans le plan de l'image et ±30◦ en profondeur, dans des images à fond omplexe.180



Annexe CNormalisation des visages dans lesimagesCette annexe vise à dérire le proessus de normalisation appliqué sur les images de visagesen amont de la reonnaissane. La normalisation onsiste à aligner tous les visages de la mêmemanière dans leur image assoiée. Elle est néessaire pour garantir de bonnes performanesdans la plupart des systèmes de reonnaissane (f. setion 1.6.3). On dispose des positions desaratéristiques faiales (yeux, nez et bouhe) dans l'image. On onsidère que les images devisages sont en niveaux de gris. Si ela n'est pas le as, on transforme les images de ouleur enimages à 256 niveaux de gris (en général, il su�t de moyenner les valeurs des trois anaux RGB).Si les visages sont représentés sous une pose frontale (on tolère environ 15◦ de rotation enprofondeur), on peut utiliser une méthodologie prohe de elle proposée dans le adre du protooleFERET [PMRR00℄. Cette tehnique ompte quatre étapes, illustrées en �gure C.1 :1. rotation du visage dans l'image, de manière à e que l'axe interoulaire soit horizontal ;2. hangement de l'éhelle de l'image, de manière à e que le segment interoulaire soit de70 pixels. Si la taille initiale de et axe est supérieure à 70 pixels, on e�etue un sous-éhantillonnage du visage de fateur Ii

70 , où Ii est la distane interoulaire initiale. Si, parontre, la distane interoulaire dans l'image initiale est inférieure à 70 pixels, on met en÷uvre une interpolation biubique [BJL03℄ ;3. déoupage de l'image à une résolution �nale de 150 × 130 pixels, de manière à e que levisage soit entré dans l'image. Pour ela, les oordonnées de l'÷il droit (à gauhe dansl'image) dans la base (x,y) d'origine le oin en haut à gauhe de l'image est (30, 45) (f.�gure C.1) ;4. égalisation de l'histogramme de haune des images ainsi obtenues. L'égalisation d'histo-gramme a pour but d'harmoniser la répartition des niveaux de luminosité de l'image, demanière à tendre vers un même nombre de pixels pour haun des niveaux de gris de l'his-togramme [BJL03℄. Cette opération vise à gommer les di�érenes entre images dues à deshangements dans les onditions d'illumination.Dans le ontexte de ertaines appliations, une résolution inférieure à 150 × 130 pixels serautilisée (soit par néessité ar les images sont trop petites, soit pour des raisons de rapidité detraitement). Dans e as, on diminue la distane interoulaire à l'étape 2. et le reste du proessusest mis en ÷uvre de manière à onserver le même ratio entre distane interoulaire et résolutionde l'image. La position de l'oeil droit dans l'image obtenue est redé�nie en fontion de ettenouvelle distane interoulaire. 181



Annexe C. Normalisation des visages dans les images
45

30

1. rotation 2. Redimen-
sionnement

3. Découpage 4. Egalisation
Histogramme

Fig. C.1 � Le proessus de normalisation des visages ompte quatre étapes. Il néessite la onnais-sane des positions des aratéristiques faiales dans l'image et est un préalable néessaire à lamajorité des systèmes de reonnaissane.Notons que, si la pose en profondeur est supérieure à ±15◦, le hangement d'éhelle et leentrage du visage dans l'image ne doivent plus se faire uniquement à l'aide des positions desyeux, ar sinon les images normalisées pourraient ontenir des visages à des résolutions trèsdi�érentes. Dans e as, il faut également tenir ompte des positions des autres aratéristiquesfaiales, notamment du nez et/ou de la bouhe.
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Annexe DLes mesures de dissimilarité usuellesD.1 Les distanes de Minkowski et leurs extensions frationnairesNotons X = [X1, X2, . . . , Xn]T et Y = [Y1, Y2, . . . , Yn]T deux veteurs de R
n. Les distanes

dLp
de Minkowski entre les veteurs X et Y sont dé�nies par la formule générale :

dLp
(X, Y ) = p

√

√

√

√

n
∑

i=1

|Xi − Yi|p (D.1)où p ∈ N.Pour p = 1, la distane de Minkowski dL1
est appelée distane de Manhattan :

dL1
(X, Y ) =

n
∑

i=1

|Xi − Yi| (D.2)Pour p = 2, la distane de Minkowski dL2
est appelée distane Eulidienne :

dL2
(X, Y ) =

√

√

√

√

n
∑

i=1

(Xi − Yi)2 (D.3)Si p ∈]0 , 1[, la mesure de dissimilarité dLp
n'est plus une distane ar l'inégalité triangulairen'est pas véri�ée. Cependant, l'utilisation de es mesures a été justi�ée expérimentalement. Cesmesures sont notamment réputées très e�aes pour la lassi�ation de données de grandesdimensions [AHK01, LDGF04℄. A�n d'illustrer leurs propriétés, la �gure D.1 montre les boulesunités assoiées.D.2 La mesure d'angleLa mesure de dissimilarité d'angle négatif (ou du osinus) entre les veteurs X et Y est dé�nieomme suit :

dcos(X, Y ) = 1− XT Y

‖X‖‖Y ‖ = 1−
∑n

i=1 XiYi
√

∑n
i=1 X2

i

∑n
i=1 Y 2

i

. (D.4)183



Annexe D. Les mesures de dissimilarité usuelles

Fig. D.1 � Boules unité en deux dimensions assoiées aux mesures de dissimilarité Lp (pour pallant de 1/3 à 2)D.3 La mesure de divergene de Kullbak-LeiblerLa mesure de divergene de Kullbak-Leibler (qui n'est pas une distane puisqu'elle est nonsymétrique et ne satisfait pas l'inégalité triangulaire) est une mesure de dissimilarité entre deuxdensités de probabilités f1 et f2 :
δ(f1,f2) =

∫

f1(y) log

(

f1(y)

f2(y)

)

dy (D.5)Notons que ette mesure peut s'étendre à des distributions disrètes en remplaçant les intégralespar des sommes (sous la ondition qu'auune probabilité ne soit nulle).D.4 Les mesures de dissimilarité utilisées pour les eigenfaesLes mesures de dissimilarité suivantes sont généralement utilisées pour la lassi�ation dessignatures issues de la tehnique des eigenfaes [Yam00℄. Notons λi les valeurs propres de lamatrie ST , rangées dans leur ordre déroissant, et X ′ et Y ′ les signatures (projetions) assoiéesaux veteurs X et Y :La distane de Mahalanobis-L1 dMah1
est dé�nie omme suit :

dMah1
(X ′, Y ′) =

n
∑

i=1

1√
λi
|X ′

i − Y ′
i | (D.6)La distane de Mahalanobis-L2 dMah2

s'érit :
dMah2

(X ′, Y ′) =

√

√

√

√

n
∑

i=1

1

λi
(X ′

i − Y ′
i )2 (D.7)184



D.5. Les mesures de dissimilarité utilisées pour les �sherfaesLa distane de Mahalanobis-osinus dcos s'érit :
dcos(X

′, Y ′) = 1−
∑n

i=1
1
λi

X ′
iY

′
i

√

∑n
i=1

1
λi

X ′
i
2 ∑n

i=1
1
λi

Y ′
i
2
. (D.8)La distane proposée par Moon dans [MP98℄ et souvent appelée distane de Moon, est lasuivante :

dMoon(X
′, Y ′) =

n
∑

i=1

√

λi

λi + α2
X ′

iY
′
i (D.9)où α est une onstante.La distane de Yambor, introduite dans [YDB00℄, s'érit :

dYamb(X
′, Y ′) =

n
∑

i=1

1√
λi

X ′
iY

′
i (D.10)D.5 Les mesures de dissimilarité utilisées pour les �sherfaesDans [Zha99℄, Zhao a introduit une mesure de dissimilarité spéialement onçue pour laomparaison de signatures X ′ et Y ′ issues de la tehnique des �sherfaes, appelée distane des�sherfaes souple :

d(α)(X ′, Y ′) =
n

∑

i=1

λα
i (X ′

i − Y ′
i )2 (D.11)où la valeur du paramètre α est stritement positive, et λi est la valeur propre assoiée à la ième�sherfae.
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Annexe EDesription de l'ADLLa présente annexe est organisée omme suit. La setion E.1 donne une formulation géomé-trique de l'ADL ; un point de vue probabiliste est adopté en setion E.2. La setion E.3 détailleles prinipaux algorithmes de mise en ÷uvre de l'ADL. Les notations utilisées sont elles duhapitre 3 (table 3.1, p. 57).E.1 Formulation géométrique : l'Analyse Fatorielle DisriminanteOn reherhe de nouvelles variables, appelées axes disriminants et en nombre g, orrespon-dant à des diretions de R
n qui séparent le mieux possible en projetion les k groupes d'observa-tions. Il existe au plus k − 1 axes disriminants permettant de séparer linéairement les k lasses(voir �gure 3.2). Supposons R

n muni d'une métrique M . Nous reviendrons plus tard sur le hoixde la métrique M . Notons wi les axes disriminants de R
n. On appelle fateur disriminant as-soié à l'axe wi le veteur Wi de R

n tel que Wi = Mwi. Il s'agit de la forme linéaire, donnant laoordonnée de la projetion M -orthogonale sur l'axe wi. Notons w = [w1, w2, . . . , wg] la matriede R
n×g ontenant en olonne les axes disriminants, rangés par pouvoir disriminant dérois-sant, et W = [W1, W2, . . . , Wg] ∈ R

n×g la matrie des fateurs disriminants assoiés. Supposonsde plus que la matrie w est M -orthonormée : wT Mw = Ig, où Ig est la matrie identité de taille
g × g. La projetion X ′ de X ∈ R

n sur w est don donnée par :
X ′ =< w,X >M= W T X (E.1)On appellera variables disriminantes les projetions W T A de la matrie des observations A surles axes disriminants.E.1.1 Critère à optimiserOn onsidérera qu'un fateur Wi est disriminant s'il minimise par projetion les variationsà l'intérieur des lasses, tout en maximisant les variations entre lasses. Le pouvoir disriminantd'un fateur Wi est don mesuré par le ritère i-dessous (plus J(Wi) est grand, plus Wi estdisriminant) :

J(Wi) =
S
′(i)
b

S
′(i)
w

(E.2)187



Annexe E. Desription de l'ADLoù les matries S
′(i)
b et S

′(i)
w sont respetivement les matries de variane inter- et intra- lassesdes données projetées sur l'axe Wi :
S
′(i)
b = W T

i SbWi et S′(i)
w = W T

i SwWi (E.3)La mesure (E.2) du pouvoir disriminant du fateur Wi devient don :
J(Wi) =

W T
i SbWi

W T
i SwWi

(E.4)Dans le as de deux lasses, on reherhe le veteur W1 de R
n maximisant le ritère (E.4).Sous l'hypothèse que Sw est régulière, on peut onsidérer sans perte de généralité que ela revientà maximiser W T

1 SbW1 sous la ontrainte W T
1 SwW1 = 1. On est don en présene d'un problèmede maximisation sous ontrainte ; l'annulation de la dérivée du lagrangien par rapport à W1onduit au problème d'analyse propre généralisé suivant :

SbW1 = λ1SwW1 (E.5)où λ1 est un salaire tel que 0 ≤ λ1 < +∞. Si la matrie Sw est inversible, alors le fateurdisriminant est le veteur propre de S−1
w Sb assoié à la plus grande valeur propre λ1. Il n'estependant pas néessaire de résoudre le système propre, ar SbW1 est toujours dans la diretionde la droite (A1 −A2)

15. À un fateur de normalisation près et sous l'hypothèse que la matriede variation intra-lasse Sw est inversible, on obtient :
W1 = S−1

w (A1 −A2) (E.6)C'est la fontion de Fisher, introduite par Fisher en 1936 [Fis36℄.Ce n'est qu'en 1948 que Rao a étendu la dé�nition de l'Analyse Disriminante Linéaire auas de k > 2 lasses [Rao48℄. On reherhe le sous-espae F de R
n, linéaire et de dimension

g ≤ k−1, dans lequel les lasses sont le mieux séparées possible. Ce sous-espae sera appelé dansla suite sous-espae disriminant. Il nous faut don généraliser la mesure de séparabilité (E.4)à un ritère qui porte non pas sur le pouvoir disriminant d'un fateur, mais d'un sous-espae
F entier. On peut montrer que les matries de variane intra-lasse S′

w et inter-lasse S′
b desdonnées projetées sur F peuvent s'érire :

S′
w = W T SwW et S′

b = W T SbW (E.7)et on a S′
T = S′

w + S′
b. Deux types de mesures numériques re�étant la dispersion, à savoir latrae et le déterminant de la matrie de variane, ont servi à l'élaboration de ritères dans le asmulti-lasses. On peut notamment iter les ritères suivants (à maximiser) :

J1(W ) = trace(S′−1
T S′

b) (E.8)
J2(W ) = trace(S′−1

w S′
b) (E.9)

J3(W ) =
|S′

b|
|S′

T |
(E.10)

J4(W ) =
|S′

b|
|S′

w|
(E.11)15. Résultat faile à montrer si l'on remarque que, dans le as à deux lasses, la matrie de variane inter-lasse

Sb peut se réérire Sb =
N1N2

N
(A1 − A2)(A1 − A2)

T .188



E.1. Formulation géométrique : l'Analyse Fatorielle Disriminanteoù |X| est le déterminant de la matrie X. Sous l'hypothèse que la matrie Sw est inversible, iln'existe pas réellement d'indiateur permettant d'orienter son hoix vers un ritère plut�t qu'unautre. En revanhe, le ritère le plus ouramment utilisé dans le domaine de la reonnaissane deformes est le ritère (E.11) [DHS01℄, souvent appelé ritère de Fisher. De la même manière quedans le as à deux lasses, on peut montrer que maximiser le ritère (E.11) revient à maximiser ledéterminant de la matrie W T SbW , sous la ontrainte W T SwW = Ig [Fuk90℄. Sous l'hypothèseque la matrie Sw est inversible, les olonnes de la matrie W maximisant le ritère (E.11) sontles veteurs propres de la matrie S−1
w Sb assoiés aux plus grandes valeurs propres (non nulles).Étant donné que la matrie Sb est la somme de k matries (Aj − A)(Aj − A)T , haune de esmatries étant de rang inférieur ou égal à un, et qu'au plus k−1 de es matries sont linéairementindépendantes (les données sont liées par la relation 1

N

∑k
j=1 NjAj = A), le rang de la matrie

Sb est au plus k − 1. Par onséquent, il existe au plus k − 1 veteurs propres orrespondantà des valeurs propres non nulles. On hoisit g ≤ k − 1 veteurs propres Wi assoiés aux plusgrandes valeurs propres, pour former l'ensemble des fateurs disriminants que l'on stoke dansla matrie W = [W1, W2, . . . , Wg]. Traditionnellement, le nombre g de fateurs disriminantsonsidérés augmente ave le nombre N d'observations dont on dispose [DHS01℄. Par soui desimpliité, nous onsidérerons dans la suite de ette setion que les observations sont linéairementindépendantes, et que don il existe exatement k−1 veteurs propres orrespondant à des valeurspropres non nulles. Étant donné que la matrie S−1
w Sb n'est pas néessairement symétrique, lealul de son système propre est potentiellement instable. Heureusement, il n'est pas forémentnéessaire de résoudre le système propre de S−1

w Sb pour obtenir les fateurs disriminants. Plusde détails sont donnés en setion E.3.E.1.1.1 Choix de la métriqueRevenons au hoix de la métrique M . Les fateurs disriminants (et don les variables dis-riminantes) sont indépendants du hoix de la métrique. La métrique M = S−1
w , dite de Maha-lanobis, véri�ant la ondition de M -orthogonalité de l'axe disriminant, elle est souvent retenue.On peut failement montrer que maximiser le ritère (E.4) revient à maximiser le ritère :

J(W ) =
W T SbW

W T ST W
(E.12)où la matrie de variane intra-lasse a été remplaée au dénominateur par la variane totale

ST , donnée en équation (3.6). Sous l'hypothèse que la matrie ST est inversible, les fateursdisriminants Wi sont les veteurs propres de S−1
T Sb assoiés aux plus grandes valeurs propres

µi. On peut failement montrer que les veteurs propres de S−1
T Sb sont les mêmes que eux de

S−1
w Sb, et que leurs valeurs propres assoiées µi véri�ent la relation :

µi =
λi

1 + λiIl est don équivalent de maximiser le ritère (E.4) ou le ritère (E.12) ; par onséquent, le hoixde la métrique M = S−1
w ou de la métrique M = S−1

T est indi�érent.E.1.1.2 Signi�ation des valeurs propresIntéressons-nous à l'interprétation de la valeur propre µi, omprise entre 0 et 1 :� µi = 1 orrespond au as suivant :
(

S−1
T SbWi = Wi

)

⇒
(

ST S−1
T SbWi = ST Wi

)

⇒ (SbWi = (Sw + Sb)Wi)⇒ (SwWi = 0n×1)189



Annexe E. Desription de l'ADLoù 0n×1 est le veteur de R
n ne ontenant que des zéros. Par onséquent, la matrie

W T
i SwWi, de dispersion intra-lasse des données M -projetées sur wi, est nulle. Chaundes k nuages est don dans un hyperplan M -orthogonal à wi. Les lasses sont parfaitementséparées si les entroïdes se projettent sur wi en des points di�érents (voir �gure E.1) ;

Fig. E.1 � Cas où µi = 1. Les dispersions des groupes projetés sur l'axe disriminant sont nulles.Chaun des k nuages repose don dans un hyperplan orthogonal à l'axe disriminant. Les lassessont parfaitement séparées si les entroïdes des lasses projetées sont distints.� a ontrario, si µi = 0, on a :
(

S−1
T SbWi = 0n×1

)

⇒
(

ST S−1
T SbWi = 0n×1

)

⇒ (SbWi = 0n×1)Par onséquent, la matrie de variane inter-lasse W T
i SbWi des données projetées sur wiest nulle. Les entres de gravité des lasses sont onfondus : 'est par exemple le as où lesnuages sont onentriques (voir �gure E.2). Auune séparation linéaire n'est possible, maisil peut exister une fontion non-linéaire permettant de séparer les deux nuages : dans le asillustré en �gure E.2 on peut iter par exemple la distane au entre, qui est une fontionquadratique des variables.

Fig. E.2 � Cas où µi = 0. Les moyennes des deux groupes sont onfondues. Auune règle linéairene permet de séparer les deux groupes.La �gure E.3 illustre le fait qu'un fateur assoié à une valeur µi inférieure à 1 peut néanmoinsséparer parfaitement les deux nuages. La valeur propre µi est don une mesure pessimiste du190



E.1. Formulation géométrique : l'Analyse Fatorielle Disriminantepouvoir disriminant du fateur assoié Wi.
Fig. E.3 � Cas où µi 6= 1 (les matries de dispersion intra-lasse des groupes projetés ne sontpas nulles). Pourtant, les deux groupes sont parfaitement séparés par l'axe disriminant.E.1.2 Classi�ation des donnéesUne fois la matrie des fateurs disriminants W alulée, on peut onsidérer que le lassi�eur(modèle) est onstruit. Ce modèle, entièrement déterminé par sa matrie de fateurs W et lesobservations de la base d'apprentissage (étiquetées par leur lasse), va nous permettre de prédirela lasse d'appartenane de nouvelles observations. La lassi�ation des données se fait par lebiais de aluls de distanes entre éléments projetés dans le sous-espae disriminant F . Laméthodologie est la suivante. On dispose d'une nouvelle observation X, à laquelle on souhaiteassigner une identité. On ommene par aluler les oordonnées X ′ = W T X de X dans F . Puis,on alule la distane Eulidienne (au arré) d2

F (X,Aj) entre X ′ et haun des entres projetés
Aj

′
= W T Aj :

d2
F (X,Aj) = (X ′ −Aj

′
)T (X ′ −Aj

′
), pour j = 1, 2, . . . , k (E.13)On déide d'a�eter X à la lasse Ω∗

j de distane minimum :
Ω∗

j = Argmin
j=1, ..., k

[

d2
F (X,Aj)

] (E.14)En développant la distane d2
F (X,Aj) on trouve :

d2
F (X,Aj) = X ′T X ′ + Aj

′T
Aj

′ − 2X ′T Aj
′Étant donné que X ′T X ′ ne dépend pas de la lasse Ωj , la règle d'a�etation peut don se réérire :

Ω∗
j = Argmin

j=1, ..., k

[

Aj
′T

Aj
′ − 2X ′T Aj

′] (E.15)On voit que ette règle est linéaire par rapport aux oordonnées de X dans F . Pour haqueindividu à lasser, il faut don : 1) le projeter dans F , e qui demande un nombre d'opérationsen o(ng), et 2) aluler k fontions linéaires de ses g oordonnées (soit un nombre d'opérationsen o(kg)) pour en herher la valeur minimale, soit un nombre total d'opérations en o((n + k)g).Sous l'hypothèse que la matrie Sw est inversible, on peut montrer que la distane Eulidienneentre deux éléments X et Y de R
n, projetés dans F , est équivalente à la distane de Mahalanobisdans l'espae initial R

n suivante :
d2
F (X,Y ) = (X − Y )T S−1

w (X − Y ) (E.16)191



Annexe E. Desription de l'ADL

Fig. E.4 � Bien que X soit plus prohe de A1 que de A2, l'observation X appartient probablementà la deuxième lasse, du fait de la forme des nuages de points.Le ritère à minimiser (E.15) peut don se réérire :
Ω∗

j = Argmin
j=1, ..., k

[

Aj
T
S−1

w Aj − 2XT S−1
w Aj

] (E.17)Cette règle est linéaire par rapport aux oordonnées de X. Pour haque individu à lasser, il fautdon aluler k fontions linéaires de ses n oordonnées et en herher la valeur minimale (e quidemande un nombre d'opérations en o(kn)).Supposons que g = k − 1. Si n ≫ k2 − k, alors (n + k)g ≪ kn. Étant donné que, pourla plupart des appliations de reonnaissane de formes, et a fortiori pour la reonnaissane devisages, on a n≫ k2 − k, on préférera généralement, pour des raisons de oût de alul, utiliserla formulation (E.15) plut�t que le ritère (E.17) basé sur la distane de Mahalanobis.E.1.3 Insu�sane des règles géométriquesL'utilisation de la règle préédente onduit à des a�etations inorretes lorsque les dispersionsdes groupes sont très di�érentes entre elles : rien ne justi�e alors l'usage de la même métriquepour toutes les di�érentes lasses (voir �gure E.4). Cela suggère que le lassi�eur onstruit parAnalyse Disriminante Linéaire n'est optimal que sous un ertain nombre de onditions, que nousdétaillerons dans la suite de ette setion.E.2 Formulation probabilisteE.2.1 La règle BayésienneNotons fj(X) la densité de probabilité assoiée à l'observation X ∈ R
n, issue de la lasse

Ωj . Connaissant l'observation X, la probabilité a posteriori que X provienne du groupe Ωj estdonnée par la formule de Bayes :
P[Ωj/X] =

P[Ωj ]fj(X)
∑k

i=1 P[Ωi]fi(X)
(E.18)où les P[Ωi] sont les probabilités a priori d'appartenane à haune des lasses (issues des pro-portions de haque lasse dans la population totale). La règle Bayésienne onsiste à assigner à192



E.2. Formulation probabiliste
X l'identité de la lasse ayant la plus forte probabilité a posteriori. Les dénominateurs étantidentiques pour haune des k lasses, l'observation A sera a�etée à la lasse Ω∗

j telle que
Ω∗

j = Argmax
j=1, ..., k

(P[Ωj ]fj(X)) (E.19)Cette règle, appelée règle Bayésienne, minimise la probabilité d'erreur dans le ontexte d'unproblème de lassi�ation ave des distributions des lasses fj(X) onnues ou estimées. Il existeun ertain nombre de méthodes dites non paramétriques [Sap90℄, au sens où elles ne néessitentpas d'hypothèse spéi�que sur la famille de loi de probabilité. Nous nous foaliserons ii sur destehniques paramétriques, où l'on onsidère que les densités fj sont issues d'une famille de loisde probabilités, dont les observations de la base d'apprentissage vont nous servir à estimer lesparamètres.E.2.2 Le modèle multinormalOn suppose que les observations de haque groupe Ωj sont distribuées selon une loi N (µj ,Σj) ;on obtient :
fj(X) =

1

(2π)n/2|Σj |1/2
exp

[

−1

2
(X − µj)

T Σ−1
j (X − µj)

] (E.20)où |Σj | est le déterminant de la matrie de variane-ovariane Σj . Généralement, Σj est estiméepar son estimateur asymptotiquement sans biais Nj

Nj−1Vj et µj par Aj . En passant en logarithme,la règle (E.19) revient à herher la lasse Ω∗
j telle que :

Ω∗
j = Argmin

j=1, ..., k

[

(X − µj)
T Σ−1

j (X − µj)− 2ln(P[Ωj ]) + ln(|Σj |)
]Lorsque les Σj sont di�érentes d'une lasse à l'autre ette règle est quadratique et donne naissaneà la tehnique dite d'Analyse Disriminante Quadratique (ADQ). Dans e as, la règle de déisionnéessite la omparaison de k fontions quadratiques de X.E.2.3 Le modèle multinormal homosédastiqueOn parle d'homosédastiité si les matries de variane-ovariane des di�érents groupessont égales deux à deux : Σ1 = Σ2 = · · · = Σk = Σ. Dans e as, ln(|Σj |) est onstante et

(X − µj)
T Σ−1(X − µj) est égale à la distane de Mahalanobis entre X et µj . Si l'on développela règle de Bayes (E.19) sans prendre en ompte XT Σ−1X ni ln(|Σ|), qui ne dépendent pas dela lasse, on obtient :

Ω∗
j = Argmax

j=1, ..., k

[

XT Σ−1µj −
1

2
µT

j Σ−1µj + ln(P[Ωj ])

] (E.21)où l'espérane µj et la matrie Σ sont respetivement estimées par Aj , et par l'estimateur asymp-totiquement sans biais N
N−kSw. On remarque qu'alors, sous la ondition que haque lasse d'ap-partenane ait la même probabilité d'être observée, la règle Bayésienne (E.21) est stritementéquivalente à la règle géométrique (E.15).On peut don en onlure que, sous les onditions que haque groupe d'observations soitdistribué suivant une loi multinormale et que les matries de variane-ovariane des di�érentsgroupes soient égales, l'Analyse Disriminante Linéaire permet de onstruire un lassi�eur opti-mal au sens de la règle de Bayes. 193



Annexe E. Desription de l'ADLE.3 Algorithmes de onstrution du modèleDans ette setion, nous présentons les deux algorithmes prinipaux permettant de alulerla matrie W des fateurs disriminants.E.3.1 La proédure de résolution standardNous avons vu que, sous l'hypothèse que la matrie de variane intra-lasse Sw est régulière,les fateurs disriminants peuvent être alulés par une analyse propre de la matrie S−1
w Sb. Lamatrie W est telle que W = [W1, . . . , Wg], où les g ≤ k − 1 fateurs disriminants Wi sont lesveteurs propres de S−1

w Sb, rangés par ordre déroissant de leur valeur propre assoiée. Étantdonné que la matrie S−1
w Sb n'est pas néessairement symétrique, le alul de son système propreest potentiellement instable. Une tehnique basée sur les diagonalisations des matries Sw et Sb,symétriques réelles, est détaillée i-après.E.3.2 La proédure de résolution par diagonalisations (algorithme de Fuku-naga)Fukunaga [Fuk90℄ a montré que la matrie W optimale au sens du ritère de Fisher (E.11),de taille n× (k − 1), véri�e les onditions suivantes :

W T SwW = Ik−1 et W T SbW = Λ (E.22)où Ik−1 est la matrie identité de taille (k − 1) × (k − 1), et Λ est une matrie diagonale dedéterminant maximal. On dit que la matrie W diagonalise simultanément les matries Sw et Sb.
W peut être alulée par une tehnique en deux étapes, basée sur les diagonalisations suessivesde la matrie Sw et d'une matrie transformée de Sb, selon l'algorithme i-après [Fuk90, SW96℄.1. on détermine les éléments propres (V, DV ) de la matrie de dispersion intra-lasse Sw. Lamatrie orthonormée V , de taille n× n, est onstituée en olonnes des veteurs propres de

Sw, et DV est la matrie diagonale ontenant les valeurs propres assoiées.Puis, on projette les entres des lasses Aj sur V D
−1/2
V , selon Aj

′
= D

−1/2
V V T Aj ;2. on applique une ACP sur es entres projetés Aj

′. Notons A
′
= 1

N

∑k
j=1 NjAj

′ la moyennedes k entres projetés. On peut aisément montrer que la matrie de dispersion S′
b desentres projetés, telle que :

S′
b =

1

N

k
∑

j=1

Nj(Aj
′ −A

′
)(Aj

′ −A
′
)Tpeut se réérire :

S′
b = D

−1/2
V V T SbV D

−1/2
V (E.23)Puisque Sb est symétrique réelle, S′

b l'est aussi. Don, S′
b est diagonalisable et il existeune base de veteurs propres orthonormée. Le rang de la matrie Sb véri�e : rang(Sb) ≤

min(n,k − 1). Pour la plupart des appliations, on a n > k − 1. Par onséquent, le rangde S′
b est au plus k − 1. Il existe don au plus k − 1 veteurs propres de S′

b assoiés àdes valeurs propres non nulles. Ceux-i sont stokés dans la matrie B′, orthonormée et detaille n× (k − 1) ;194



E.3. Algorithmes de onstrution du modèle3. Les fateurs disriminants de la matrie W globale de l'ADL sont dé�nis omme suit :
W = V D

−1/2
V B′ (E.24)Véri�ons que la matrie W ainsi onstruite satisfait bien les onditions de diagonalisationssimultanées données en équation (E.22) :

W T SwW = B′T D
−1/2
V V T SwV D

−1/2
V B′ = B′T InB′ = B′T B′ = Ik−1

W T SbW = B′T D
−1/2
V V T SbV D

−1/2
V B′ = B′T S′

bB
′ = Λoù Λ est la matrie de taille (k − 1) × (k − 1), telle que Λ = diag(λ1, . . . , λk−1), où les λisont les valeurs propres non nulles de la matrie S′

b, rangées par ordre déroissant. On peutégalement montrer que la matrie W obtenue par diagonalisations suessives est la même queelle obtenue par la méthode standard ('est-à-dire par analyse propre de la matrie S−1
w Sb).Notons que l'algorithme de Fukunaga, tout omme l'algorithme de résolution standard, néessiteque la matrie Sw soit de rang plein (ar sinon la matrie DV ontient des valeurs propres nulleset n'est pas inversible à l'étape 1.).Lien ave l'ACP Notons que les veteurs-images, projetés sur V D

−1/2
V , ont une matrie dedispersion intra-lasse unitaire. En e�et, leur matrie de ovariane intra-lasse S′

w peut s'érire :
S′

w = D
−1/2
V V T SwV D

−1/2
V

⇒ S′
w = In (E.25)L'égalité (E.25) provient de la dé�nition du système propre orthonormé (V, DV ) de la matrie

Sw. On dit parfois que l'étape 1. du proessus i-dessus est une phase de � blanhiment � (ou denormalisation) des données au sens de leur variabilité intra-lasse. On peut également noter quel'étape 2. onsiste à appliquer une ACP sur les entres � blanhis � ('est-à-dire projetés sur lamatrie V D
−1/2
V ).
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Annexe FL'ADL sous-optimaleF.1 L'ADL dans le noyauChen et al. [CLK+00℄ ont montré que le noyau de Sw peut ontenir de l'information dis-riminante, si la projetion de Sb est non nulle dans les diretions ainsi dé�nies. Notons W unetelle diretion. Par dé�nition, on a
W T SwW = 0 et W T SbW ≥ 0 (F.1)e qui implique que le ritère de Fisher donné en équation (3.11) atteint un maximum globaldans ette diretion :

J(W ) =
|W T SbW |
|W T SwW | =∞Les prinipales tehniques permettant de onstruire une ADL dans le noyau de Sw et introduitesdans la littérature sont détaillées dans ette setion.F.1.1 L'ADL0La tehnique d'ADL dans le noyau proposée par Chen [CLK+00℄ et que nous désignerons parla suite par le sigle ADL0, peut être résumée de la manière suivante :1. diagonalisation de la matrie Sw. Puisque Sw est symétrique réelle, on peut hoisir sesveteurs propres de manière à e qu'ils forment une base V orthonormée. La matriesingulière Sw est de rang r ≤ N − k < n. Considérons que les veteurs propres Vi de

V = [V1, . . . ,Vr, . . . Vn] sont rangés dans V par ordre déroissant de leur valeur propre asso-iée. Regroupons les veteurs propres assoiés à des valeurs propres nulles dans la matrie
Q = [Vr+1, . . . Vn]. Notons M = n − r. La matrie Q, de taille n ×M , forme une base dunoyau de Sw et don on a :

QT SwQ = 0Moù 0M est la matrie arrée de taille M ×M ne ontenant que des '0'.Puis, les entres des lasses Aj sont projetés dans le noyau de Sw, pour obtenir les veteurs
Zj de R

M , tels que :
Zj = QT Aj ∀ j = 1, . . . , k (F.2)197



Annexe F. L'ADL sous-optimale2. appliation d'une ACP sur les entres projetés dans le noyau de Sw et pondérés par lese�etifs de leurs lasses. La matrie de variane S′
b de es entres projetés peut s'érireomme suit :

S′
b =

1

N

k
∑

j=1

Nj(Zj − Z)(Zj − Z)T = QT SbQ (F.3)où Z = 1
N

∑k
j=1 NjZj est la moyenne pondérée de es entres.On séletionne les g = k − 1 veteurs propres B′

i de S′
b assoiés à des valeurs propres nonnulles ; on les stoke dans la matrie orthonormée B′. Les valeurs propres assoiées sontrangées dans la matrie diagonale DB′ , par ordre déroissant ;3. la matrie de projetion W de l'ADL globale est alors dé�nie omme suit :

W = QB′ (F.4)On a don obtenu la matrie W telle que :
W T SwW = B′T QT SwQB′ = B′T 0MB′ = 0g (F.5)
W T SbW = B′T QT SbQB′ = B′T S′

bB
′ = DB′ (F.6)qui orrespond à une valeur du ritère de Fisher (3.11) très grande.Cette tehnique néessite le alul du rang de la matrie Sw, e qui est une opération malposée. Le deuxième désavantage majeur de ette tehnique est que, quand la taille de Sw esttrès grande � e qui est généralement le as pour la reonnaissane de visages �, le alul desveteurs propres de Sw est très oûteux et instable numériquement. Notamment, le alul desveteurs propres de Sw assoiés aux valeurs propres nulles ou prohes de zéro est généralementimpréis. C'est pourquoi Chen et al. [CLK+00℄, proèdent en amont de leur tehnique à uneagglomération de pixels, permettant d'extraire des aratéristiques géométriques. Or, rien ne ditque ette phase préliminaire n'engendre pas de perte d'information disriminante. De plus, desexpérimentations [CNWB05℄ montrent que, plus la taille du noyau de Sw est importante, plus latehnique de Chen est performante. Par onséquent, toute phase de prétraitement onduisant àune rédution des dimensions de l'espae original (et don du noyau de Sw) devrait être évitée.F.1.2 L'ACP+ADL0A�n de réduire la omplexité du alul d'une base Q du noyau de Sw, Huang et al. ont proposédans [HLLM02℄ une nouvelle tehnique, basée sur l'idée qu'il n'est pas néessaire de onservertoute l'information provenant du noyau de Sw, ar seule une partie de ette information estdisriminante. Cette tehnique est désignée par le sigle ACP+ADL0.Notons Ker(X) le noyau de l'espae engendré par la matrie X. Huang et al. remarquent queKer(ST ) = Ker(Sw) ∩ Ker(Sb). En e�et, posons Q un élément quelonque de Ker(ST ). Puisque

ST = Sw + Sb, on a :
QT ST Q = 0 = QT SwQ + QT SbQ

⇒ QT SwQ = 0 et QT SbQ = 0 (F.7)ar les matries Sw et Sb sont toutes deux semi-dé�nies positives. Don, Q appartient à la fois àKer(Sw) et à Ker(Sb). Les éléments Q de Ker(ST ) annulent don simultanément le numérateuret le dénominateur du ritère de Fisher (3.11). Ils ne partiipent don pas à la maximisation de198



F.1. L'ADL dans le noyaue ritère. Par onséquent, l'espae Ker(ST ) ne ontient pas d'information disriminante au sensdu ritère de Fisher.Huang et al. proposent don de neutraliser Ker(ST ) par une phase d'ACP (en retenant tousles veteurs propres assoiés à des valeurs propres non nulles), en amont de la tehnique d'ADL0présentée en setion F.1.1. Cette phase préliminaire d'ACP engendre un oût alulatoire sup-plémentaire. Les résultats expérimentaux de [HLLM02℄, obtenus sur la base ORL (f. annexe A)montrent une amélioration des taux de reonnaissane par rapport à l'ADL0, quand le nombred'images par lasse est faible (Nj ≤ 7), .-à-d. quand les dimensions du noyau de Sw sont im-portantes.F.1.3 La méthode des Veteurs Disriminants CommunsCevikalp et al. ont proposé dans [CNWB05℄ une méthode baptisée méthode des VeteursDisriminants Communs et notée VDC, qui est très e�ae en termes de oût de alul etontourne le problème de l'évaluation des veteurs propres de Sw assoiés aux plus petites valeurspropres. Cette tehnique onsiste à extraire un veteur (appelé Veteur Disriminant Commun(VDC)) représentatif de haque lasse, en rejetant toutes les diretions orrespondant à desvaleurs propres non nulles de la matrie de variane de la lasse. L'hypothèse de l'homosédastiitédes lasses est supposée véri�ée et don seul le noyau de Sw doit être évalué. L'algorithme est lesuivant :1. aluler les veteurs propres de Sw (de grande taille n× n), assoiés à des valeurs propresnon nulles (puisque n ≫ N , on peut utiliser l'astue rappelée en setion 3.3.3.2 et seramener à l'analyse propre d'une matrie de taille N × N). On obtient ainsi la matrie
V = [V1, . . . ,Vr] des veteurs propres, où r est le rang de la matrie Sw. La matrie deprojetion dans le noyau de Sw peut être dé�nie omme suit :

Q = In − V V T (F.8)Celle-i permet de mesurer l'erreur de reonstrution, au sens de la norme Eulidienne ;2. pour haque lasse (Ωj)j=1...k, hoisir au hasard l'un de ses représentants Al ∈ Ωj et leprojeter dans le noyau de Sw, de manière à obtenir le veteur disriminant cj assoié à Ωj :
∀j = 1, . . . ,k, ∀Al ∈ Ωj , cj = Al − V V T Al (F.9)On peut montrer que, quelle que soit l'observation Al de Ωj hoisie, le veteur disriminant

cj est le même ;3. notons Sc = YcY
T
c la matrie de dispersion assoiée à es veteurs disriminants ommuns,ave Yc = [c1− c̄, c2− c̄, . . . , ck− c̄] et c̄ = 1

k

∑k
j=1 cj est la moyenne des veteurs ommuns.Puis, on alule les veteurs propres de Sc orrespondant à des valeurs propres non nulles,en utilisant la même astue qu'à l'étape 1. Il existe au plus k − 1 de es veteurs Wi ; ilsforment la matrie W = [W1, . . . ,Wk−1] de projetion globale de l'ADL ainsi onstruite.Ainsi, le ritère de Fisher (3.11) est transformé selon :

W = Argmax
|W T SwW=0|

|W T SbW | (F.10)
W = Argmax

|W T SwW=0|
|W T ST W | (F.11)

W = Argmax
W

|W T ScW | (F.12)199



Annexe F. L'ADL sous-optimaleLe ritère (F.10), déjà présenté dans [BHK97, BLP02℄, assure la maximisation de la dispersionentre lasses dans le noyau de Sw. Dans [CNWB05℄, Cevikalp et al. présentent également un algo-rithme basé sur l'utilisation de sous-espaes et l'orthogonalisation de Gram-Shmidt, permettantde déterminer les Veteurs Communs Disriminants sans avoir à manipuler de grosses matriestelles que Sw, e qui diminue le temps de alul et peut améliorer la stabilité de l'algorithme.F.1.4 SynthèseLa tehnique d'ADL0 présentée en setion F.1.1 néessite de aluler diretement une base dunoyau de Sw. Pare que les grandes dimensions du problème rendent ette opération di�ile, unephase préalable d'extration de aratéristiques est appliquée. Cette étape préliminaire est nonsouhaitable, ar elle pourrait onduire à de la perte d'information disriminante. C'est pourquoiHuang et al. [HLLM02℄ proposent de la remplaer par une phase d'ACP retenant tous les axesprinipaux de valeur propre non nulle (tehnique ACP+ADL0, présentée en setion F.1.2). Siune telle ACP ne onduit pas à la perte d'information disriminante (au sens du ritère deFisher), elle est néanmoins oûteuse. En�n, Cevikalp et al. [CNWB05℄ proposent un algorithmede résolution (la méthode des VDC présentée en setion F.1.3) moins oûteux que l'ADL0 etl'ACP+ADL0.Ces trois approhes utilisent l'information ontenue dans le noyau de Sw. Par ontre, ellesne prennent en ompte auune information en dehors du noyau de Sw. Néanmoins, des résultatsexpérimentaux (notamment eux de Yu et Yang détaillés dans la setion i-après) suggèrent qu'ilexiste de l'information disriminante (en termes de apaité de généralisation de la méthode) endehors du noyau de Sw.F.2 L'ADL DireteLes tehniques d'ADL dans le noyau de Sw présentées en setion F.1 ne prennent pas enompte l'information � potentiellement disriminante � située en dehors de elui-i. De plus, esméthodes néessitent de déterminer et de manipuler le noyau de Sw, di�ilement évaluable. A�nde pallier es inonvénients, Yu et Yang ont introduit dans [YY01℄ une tehnique appelée ADLDirete (ADLD) et onsistant à inverser l'ordre des diagonalisations par rapport à une ADL0 : onommene par blanhir les données selon Sb, avant de proéder à la diagonalisation de la matriede ovariane intra-lasse S′
w dans l'espae des données blanhies. L'algorithme est le suivant :1. on ommene par aluler le système propre de Sb : notons B la matrie orthonormée desveteurs propres de Sb assoiée aux g plus grandes valeurs propres, où g ≤ rang(Sb) =

min(n,k − 1) = k − 1. Les valeurs propres sont stokées dans la matrie diagonale Db, detaille g × g. On obtient don :
D

−1/2
b BT SbBD

−1/2
b = Ig (F.13)Blanhissons les données au sens de leur matrie de variane inter-lasse, selon :

Yl = (BD
−1/2
b )T Al = D

−1/2
b BT Al ∀ l = 1, . . . , N (F.14)2. la matrie de ovariane intra-lasse S′

w des données blanhies Yl est :
S′

w =
1

N

k
∑

j=1

∑

Yl∈Ωj

(Yl − Yj)(Yl − Yj)
T = D

−1/2
b BT SwBD

−1/2
b (F.15)200



F.3. L'ADL Dualeoù Yj = 1
Nj

∑

Yl∈Ωj
Yl. On alule son système propre, noté (V ′,DV ′), tel que les veteurspropres de V ′ sont orthonormés ;3. on peut optionnellement ne garder dans V ′ que les g′ < g veteurs propres de S′

w assoiésà des valeurs propres nulles ;4. les fateurs disriminants du lassi�eur d'ADL direte sont ontenus dans la matrie Wtelle que :
W = BD

−1/2
b V ′ (F.16)Véri�ons que la matrie W diagonalise simultanément le numérateur et le dénominateur duritère de Fisher (3.11) :

W T SwW = V ′T D
−1/2
b BT SwBD

−1/2
b V ′ = V ′T S′

wV ′ = DV ′ (F.17)
W T SbW = V ′T D

−1/2
b BT SbBD

−1/2
b V ′ = V ′T IgV

′ = Ig′ (F.18)Plus le déterminant de DV ′ est faible, plus le ritère de Fisher (3.11) est important.Les expérimentations de Yu et Yang [YY01℄ sont menées sur la base ORL (f. Annexe A),aléatoirement divisée en une base d'apprentissage et une base de test, haune ontenant 5 imagespar personne. Cette opération est répétée dix fois et le taux de reonnaissane moyen est alulé.L'algorithme d'ADLD sans l'étape 3. donne un taux de reonnaissane de 90,8%, ontre 86,6%ave l'étape 3. On voit don que, si l'on rejette l'information hors de Sw, le taux de reonnaissane(86,6%) est bon. Néanmoins, il est signi�ativement meilleur (90,8%) si l'on garde au moins unepartie de ette information. Cela tend à prouver le noyau de Sw ontient une grande partie del'information disriminante, mais qu'il existe en dehors de et espae de l'information utile pourla lassi�ation.L'avantage prinipal de l'ADLD sur les tehniques d'ADL dans le noyau (voir setion F.1) estqu'elle tient ompte de l'information disriminante en dehors du noyau de Sw. De plus, ommeson nom l'indique, elle peut être appliquée diretement sur les images de visages sans néessiterd'étape préliminaire d'ACP ou d'agglomération de pixels.Par ontre, Yu et Yang font l'hypothèse que le noyau de Sb ne ontient auune informationdisriminante, e qui est faux en général. En e�et, ela revient à onsidérer que les veteursdisriminants appartiennent au sous-espae engendré par les entres des lasses. La �gure F.1montre un exemple où l'hypothèse de Yu et Yang n'est pas véri�ée.F.3 L'ADL DualeLes tehniques duales visent à tenir ompte à la fois de l'information provenant du noyau etde son omplémentaire.F.3.1 L'ADL Duale de Wang et TangWang et Tang ont introduit dans [WT04a℄ une tehnique ombinant deux ADL, l'une e�etuéedans le sous-espae prinipal W de Sw, l'autre e�etuée dans son omplémentaire W⊥. Les deuxADL sont e�etuées en parallèle et l'on dispose ainsi de deux modèles. Lors de la phase delassi�ation, les deux modèles sont utilisés onjointement pour aluler une distane inspiréede elle introduite dans [MP97℄. Cette distane est basée sur la ombinaison de deux mesures201



Annexe F. L'ADL sous-optimale
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Fig. F.1 � Exemple de deux lasses multinormales de même matrie de ovariane. Le veteurdisriminant de l'ADL Direte (noté WADLD) est ontraint de passer par les deux entres et nepermet pas de séparer totalement les deux lasses. Le veteur disriminant selon le ritère deFisher, noté WADL, permet de séparer les deux lasses.de dissimilarités : la Distane From Feature Spae (DFFS) alulée dans W, et la Distane InFeature Spae (DIFS) estimée dans W⊥. L'algorithme proposé est le suivant :1. aluler les veteurs propres de Sw assoiés aux K plus grandes valeurs propres. Ces veteurspropres Vi onstituent la matrie V = [V1, . . . ,VK ]. La matrie DV des valeurs propres de Swest la matrie diagonale ontenant les valeurs propres, rangées en ordre déroissant : DV =
diag(λ1, . . . ,λK ,λK+1, . . . ,λn). La matrie Λ est la matrie des valeurs propres assoiéesà V : Λ = diag(λ1, . . . ,λK). Les valeurs propres {λK+1, . . . ,λn} sont très faibles et trèsdi�iles à estimer préisément. Elles sont supposées toutes égales et telles que λK+1 =
λK+2 = · · · = λn = ρ, où

ρ =
1

n−K

n
∑

i=K+1

λ∗
ioù les λ∗

i sont estimées par l'ajustement d'une fontion non-linéaire sur la portion du spetredes valeurs propres alulé préisément ;2. les entres des lasses sont projetés sur W et normalisés par les valeurs propres assoiées.On alule la matrie de ovariane inter-lasse orrespondante :
KP

b = Λ−1/2V T SbV Λ−1/2Une ACP est appliquée sur KP
b : on retient ses lp axes prinipaux, que l'on stoke dans lamatrie ΦP ;3. on en déduit la matrie de projetion WP dans l'espae disriminant de W :

WP = V Λ−1/2ΦP4. Comme dans [CNWB05℄, on onsidère que la matrie de projetion dansW⊥ est In−V V T ,où In est la matrie identité de taille In. Il est faile de montrer que la matrie de varianedes entres projetés dans W⊥ peut s'érire :
KC

b = (In − V V T )T Sb(In − V V T )202



F.3. L'ADL DualeOn note ΦC la matrie des lC veteurs propres de KC
b assoiés aux plus grandes valeurspropres ;5. la matrie de projetion dans l'espae disriminant de W⊥ est :

WC = (I − V V T )ΦCLorsqu'une image-requête X doit être reonnue, on alule, pour haque lasse Ωj de la based'apprentissage, la mesure de dissimilarité suivante :
d(X,Ωj) = ‖W T

P X −W T
P Aj‖+

1

ρ
‖W T

C X −W T
C Aj‖ (F.19)où Aj = 1

Nj

∑

Al∈Ωj
Al est la moyenne des visages de la lasse Ωj . Le visage X se voit assignerl'identité Ω∗

j telle que d(X,Ω∗
j ) = min

j=1,...,k
d(X,Ωj).Cette tehnique est théoriquement intéressante, puisqu'elle permet d'extraire onjointementde l'information disriminante de W et de W⊥. Par ontre, le modèle néessite en tout trois pa-ramètres : K, lP et lC , et auune heuristique de hoix n'est fournie. De plus, le mode d'évaluationde ρ n'est pas lair, alors même que ette valeur ρ, très petite, a un impat important sur ladistane (F.19) utilisée, don sur les résultats de lassi�ation. Il faut également noter que, auxétapes 1. et 4., on doit proéder à la diagonalisation de matries de très grande taille, e qui estoûteux et instable numériquement. Les résultats expérimentaux semblent mettre en évidenesur une sous-base de FERET des performanes légèrement meilleures que elles des tehniquesde Chen et al., de Yu et Yang [YY01℄ et des �sherfaes. Néanmoins, le protoole expérimentalretenu manque de larté.F.3.2 L'ADL Duale de Yang et al.La tehnique de Wang et Tang est séduisante théoriquement, puisqu'à la di�érene des mé-thodes exposées en setion F.1 et F.2 elle ne repose sur auune hypothèse onernant la loali-sation de l'information disriminante. Mais elle est très di�ile à mettre en ÷uvre et instable,e qui peut nuire à ses performanes. On peut de plus onsidérer qu'il existe de l'informationen dehors du noyau de Sw, mais qu'il n'est pas forément néessaire de onserver toute l'in-formation provenant de W⊥. Dans ette optique, Yang et al. ont introduit dans [YZY03℄ unenouvelle tehnique d'ADL Duale. Comme dans la méthode d'ACP+ADL0 (f. setion F.1.2),une ACP est appliquée sur les images originales de manière à obtenir une matrie de projetion

P = [P1, . . . ,PM ] ontenant en olonnes les M < n veteurs propres Pi de ST assoiés aux va-leurs propres non nulles {λ1, . . . ,λM} (où M = rang(ST )). Puis, on diagonalise S′
w = P T SwP ;on obtient ainsi une matrie orthonormée de veteurs propres V ′ = [V ′

1 , V
′
2 , . . . , V ′

n] rangées dansl'ordre déroissant de leurs valeurs propres. Notons W = vect(V ′
1 , . . . , V ′

r ) l'image de S′
w, où

r = rang(S′
w) et W⊥ = vect(V ′

r+1, . . . , V ′
n) son noyau. Tous les veteurs de W maximisant lamatrie de dispersion inter-lasse sont retenus pour former la matrie de projetion W de latehnique globale. Si plus de veteurs de projetion sont néessaires à une bonne lassi�ation,la matrie W est omplétée ave des veteurs propres provenant deW⊥. Cette tehnique permetde prendre en ompte toute l'information provenant du noyau de Sw et, si 'est néessaire, deompléter ave une partie de l'information en dehors du noyau. Cette tehnique est don trèsintéressante. Mais la phase préliminaire d'ACP engendre un oût de alul supplémentaire. Deplus, la règle permettant de déider si de l'information de W⊥ est néessaire n'est pas laire.203
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Annexe GLes tehniques de rééhantillonnageG.1 Les tehniques de rééhantillonnage usuelles et l'ADLLa tehnique de boosting, proposé par Freund et Shapire [FS96℄, est basée sur une repondéra-tion itérative des exemples issus de la base d'apprentissage lors de la onstrution du lassi�eur.Initialement, tous les exemples de la base d'apprentissage se voient attribuer le même poids. Ononstruit un lassi�eur à partir de ette base d'apprentissage. Puis, on remet à jours les poids dela base d'apprentissage, en augmentant les poids des exemples mal lassés par e lassi�eur. Unseond lassi�eur est onstruit à partir de ette nouvelle base pondérée, et les exemples mal las-sés par e nouveau lassi�eur voient leurs poids augmenter, et. On onstruit ainsi une asadede lassi�eurs, haun étant dépendant des résultats de lassi�ation de son prédéesseur. Puis,les résultats de lassi�ation de tous es lassi�eurs sont agrégés, généralement par une règle devote à la majorité, pondérée ou non. Le but prinipal de l'algorithme de boosting est d'arriver àlasser orretement des exemples dits � di�iles �, tels que eux qui se trouvent initialement àla frontière entre deux lasses. Par onséquent, le boosting est indiqué dans le as où les observa-tions situées aux frontière sont très porteuses d'information et re�ètent les vraies distributionsdes lasses, 'est-à-dire si la base d'apprentissage ontient beauoup d'exemples. Par ontre, sil'on ne dispose pas de su�samment d'exemples, deux as de �gure sont possibles : soit les donnéesd'apprentissage sont parfaitement lassées par le premier lassi�eur, et l'algorithme de boostingn'a pas lieu d'être, soit l'algorithme se foalise sur un petit nombre d'exemples, potentiellementnon représentatifs des lasses, et le lassi�eur � boosté � peut donner de moins bons résultatsque le lassi�eur initial [SD02℄. Le boosting n'est don pas onseillé pour l'ADL dans le adrede la reonnaissane de visages, où la plupart du temps trop peu d'exemples sont disponibles enregard de leur dimensionnalité.Le bagging, proposé par Breiman [Bre96℄, onsiste à agréger [KHDM98℄ les résultats de lassi-�ation obtenus par plusieurs lassi�eurs, haun de es lassi�eurs étant onstruit sur un éhan-tillon bootstrap [ET93℄ de la base d'apprentissage. Un éhantillon bootstrap Ω(b) est onstruitaléatoirement, ave remplaement, depuis un éhantillon initial Ω ; il ontient le même nombred'observations que Ω ; ses observations proviennent de Ω mais ertaines ont été répliquées plu-sieurs fois dans Ω(b). Prenons l'exemple de l'ADL+. Comme nous l'avons vu en setion 3.3.3.4,la apaité de généralisation de la tehnique d'ADL est très dégradée si la taille N de la based'apprentissage est prohe de sa dimensionnalité n. Skurihina et Duin [SD02℄ ont montré qu'ap-pliquer le bagging sur la tehnique de ADL+ engendre un lassi�eur ayant des performanes om-parables à un simple lassi�eur ADL+, mais entraîné ave moins d'exemples (voir �gure G.1).205
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Fig. G.1 � Adapté de [SD02℄. E�ets du bagging et de la méthode des Sous-Espaes Aléatoiressur la ourbe d'apprentissage de l'ADL+. Le lassifeur � baggé � a un omportement prohe d'unlassi�eur simple de même dimensionnalité, mais onstruit ave moins d'exemples (translationde la ourbe d'apprentissage vers la droite), tandis que la méthode alliant SEA et ADL+ serapprohe d'un lassi�eur ADL+ simple, mais onstruit ave plus d'exemples (translation de laourbe d'apprentissage vers la gauhe).
Par onséquent, ette tehnique peut être e�aement utilisée pour des bases de taille ritique (eten ombinaison ave un lassi�eur surmontant le problème de la singularité, tel que l'ADL+). Lebagging permet de dé�nir un lassi�eur global moins sensible à la présene de valeurs aberrantesdans la base d'apprentissage. En e�et, un ertain nombre d'exemples de la base d'apprentissagene sont pas inlus dans un éhantillon bootstrap. En présene de valeurs aberrantes, utiliser lebootstrap augmente don les hanes de onstruire des lassi�eurs à partir de sous-bases moinsbruitées que la base d'apprentissage originale, qui tireront les performanes des plus bruités versle haut lors de la phase d'agrégation [SD02℄.La tehnique des Sous-Espaes Aléatoires (SEA) a été introduite par Ho [Ho98℄. Il s'agitde onstruire plusieurs sous-éhantillons de la base d'apprentissage initiale. Dans haque sous-éhantillon, tous les exemples de la base d'apprentissage sont séletionnés, mais on ne onsidèrequ'un nombre p < n de leurs aratéristiques, séletionnées aléatoirement parmi les n aratéris-tiques disponibles. Les résultats de lassi�ation de es lassi�eurs sont ensuite ombinés par unesimple règle de vote à la majorité. Comme le montre Skurihina et Duin, appliquer la tehniquedes sous-espaes aléatoires est utile pour l'ADL puisque le lassi�eur agrégé se omporte ommeun lassi�eur simple, mais entraîné ave plus d'exemples (voir �gure G.1). Par exemple, en om-binaison ave l'ADL+ (voir setion 3.3.3.4), ela peut permettre d'améliorer les performanes sila base d'apprentissage est de taille ritique ou presque vide.206



G.2. Le rééhantillonnage de l'ADL pour la reonnaissane de visagesG.2 Le rééhantillonnage de l'ADL pour la reonnaissane de vi-sagesG.2.1 La tehnique de Lu et JainLu et Jain proposent dans [LJ03℄ un algorithme basé sur la tehnique des �sherfaes [BHK97℄et un rééhantillonnage sans remplaement. Le rééhantillonnage est appliqué à l'intérieur dehaque lasse de veteurs-images Ωj , de manière à ne garder dans le nouvel éhantillon que N ′
j <

Nj images, où Nj est le nombre d'images disponibles pour la lasse Ωj . Lu et Jain imposent quetous les N ′
j soient égaux entre eux (N ′

1 = N ′
2 = · · · = N ′

k, où k est le nombre de lasses de la based'apprentissage). On rée ainsi B éhantillons, ontenant haun NB = kN ′
j veteurs-images ;à partir de haque éhantillon Ω(b), on onstruit un lassi�eur par la tehnique des �sherfaes(voir setion 3.3.3.2). Les résultats de lassi�ation (obtenus par une mesure de osinus au plusprohe voisin) des B lassi�eurs sont agrégés à l'aide d'une règle de vote à la majorité. Le modede fontionnement de ette tehnique est shématisé en �gure G.2.Ave B = 20 sous-éhantillons, les expérimentations montrent une amélioration sensible destaux de reonnaissane par rapport à un simple lassi�eur �sherfaes onstruit sur l'ensemble dela base d'apprentissage initiale. Il est à noter que la règle de la somme a également été évaluéepour l'agrégation et donne des résultats légèrement moins bons que le vote à la majorité. Ii, lerééhantillonnage, bien que sans remise, joue le même r�le que le bagging, à savoir qu'il permetde stabiliser le lassi�eur des �sherfaes par l'utilisation de plusieurs bases, dont ertaines sontmoins bruitées que la base initiale.Cependant, haque lassi�eur, onstruit depuis NB veteurs projetés de taille NB−k, sou�red'instabilité. Les performanes pourraient ertainement être améliorées si moins d'eigenfaesétaient retenues en amont de l'ADL [SW96, LW98℄. De plus, on peut également remarquer queette tehnique est très oûteuse puisque, en tout, elle néessite la mise en ÷uvre de B ACPs et

B ADLs.G.2.2 La méthode de Wang et TangWang et Tang proposent dans [WT04b℄ deux tehniques alliant variantes de l'ADL (surmon-tant le problème de la singularité) et méthodes de rééhantillonnage. Puis, es deux tehniquessont fusionnées pour donner naissane à une troisième méthode (voir �gure G.3).La première méthode introduite par Wang et Tang allie �sherfaes et SEA (voir �gure G.3).Le lassi�eur issu de l'algorithme des �sherfaes de Belhumeur et al. [BHK97℄ est instable, arl'ADL est onstruite ave N visages projetés de dimension N −k ; le nombre et la dimension desdonnées sont prohes, aussi l'ADL sou�re-t-elle de surapprentissage. Pour améliorer les taux dereonnaissane, une solution serait de réduire la taille du sous-espae prinipal en retenant moinsde veteurs propres [SW96℄, mais ela peut engendrer une perte d'information disriminante.La solution de Wang et Tang [WT04b℄ onsiste à appliquer une variante semi-aléatoire de latehnique des sous-espaes aléatoires, entre les étapes d'ACP et d'ADL. La méthode peut serésumer ainsi :1. appliquer une ACP sur les veteurs-images. Retenir tous les N−1 veteurs propres assoiésà des valeurs propres non nulles. Ces eigenfaes Pi sont stokées par ordre déroissant deleur valeur propre assoiée dans la matrie P = [P1, . . . , PN−1], orthonormée ;2. générer B1 sous-espaes P (b) à partir de la base P d'eigenfaes. Chaque sous-espae P (b) estonstitué des NB
0 premières eigenfaes (de plus fortes valeurs propres), et de NB

1 eigenfaeshoisies aléatoirement parmi les eigenfaes restantes ; 207
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j < Nj d'exemples par lasse,séletionnés aléatoirement. Puis, un lassi�eur �sherfaes est onstruit depuis haun de essous-éhantillons. Les résultats de lassi�ation de haun de es lassi�eurs sont agrégés selonune règle de vote à la majorité.3. on onstruit B1 lassi�eurs �sherfaes depuis la projetion de la base d'apprentissage entièresur haun des sous-espaes P (b).Lorsqu'un visage-requête doit être reonnu, il est projeté simultanément dans haun des sous-espaes d'eigenfaes P (b), puis haque lassi�eur ADL lui assigne une identité. Wang et Tangpréonisent l'utilisation d'un simple vote à la majorité pour fusionner les résultats de lassi�a-tions des B1 lassi�eurs. Le hoix de garder les N0 premières eigenfaes dans tous les sous-espaesvise à pourvoir tous les lassi�eurs ADL d'une somme d'information struturelle minimale ; sansela ('est-à-dire si N0 = 0), Wang et Tang ont montré par le biais d'expérimentations (me-nées sur la base XM2VTS [MMK+99℄) que les résultats de lassi�ation de la plupart des B1lassi�eurs seraient très faibles, diminuant ainsi les performanes du système. Le fait que les N1dernières eigenfaes soient hoisies aléatoirement assure une ertaine diversité dans les lassi-�eurs. La tehnique de rééhantillonnage utilisée étant prohe de la tehnique des sous-espaesaléatoires, le lassi�eur global ainsi onstruit a un omportement prohe de elui d'un lassi-�eur �sherfaes issu de plus d'exemples. La phase de rééhantillonnage permet don de sortirde la zone où la taille de la base est ritique, et d'améliorer les apaités de généralisation des208



G.2. Le rééhantillonnage de l'ADL pour la reonnaissane de visages�sherfaes. Il faut noter également que ette tehnique ne rejette a priori auune informationhors du noyau de ST , qui ne ontient pas d'information disriminante [HLLM02℄. Il sembleraitque l'utilisation de B1 = 20 sous-espaes donne de bons résultats. Néanmoins, auune stratégiede hoix des paramètres NB
0 et NB

1 , ni même de la taille des sous-espaes NB
0 +NB

1 , n'est fournie.La deuxième tehnique proposée par Wang et Tang allie l'ADL0 (f. setion F.1.1 de l'an-nexe F), et une tehnique prohe du bagging (voir �gure G.3). Rappelons que la tehnique d'ADL0ne retient auune information hors du noyau de Sw. Selon Cevikalp et al. [CNWB05℄, plus lataille du noyau est importante, plus l'ADL0 est performante. Dans le but d'enourager e phé-nomène, Wang et Tang hoisissent de la oupler ave une tehnique prohe du bagging. Chaquelassi�eur est onstruit à partir de moins de données indépendantes et la taille du noyau de samatrie de ovariane intra-lasse est augmentée. A�n d'éviter de manipuler diretement la ma-trie de ovariane intra-lasse des veteurs-images, de très grandes dimensions, Wang et Tangappliquent une ACP en amont de la phase d'ADL, à la manière de Huang et al. [HLLM02℄, demanière à neutraliser uniquement le noyau de ST . Pour ne pas avoir à onstruire une ACP parsous-éhantillon, l'ACP est e�etuée en amont du bagging. La base d'apprentissage est projetéesur son sous-espae prinipal, pour donner naissane à une nouvelle base Ω′. Puis, ette baseprojetée est rééhantillonnée pour obtenir B2 sous-éhantillons. Wang et Tang onsidèrent que,trop souvent, on ne dispose pas de su�samment d'images par lasse pour retirer des exemplesdes lasses, omme le font Lu et Jain [LJ03℄. Dans leur méthode, haque éhantillon ontientun nombre k′ < k de lasses de la base d'apprentissage, qui lui sont aléatoirement attribuées.Ainsi, le rééhantillonnage s'e�etue sur les lasses (haque lasse étant onsidérée omme uneobservation), et non à l'intérieur de elles-i. Chaque lasse doit être inluse dans au moins unéhantillon. Un lassi�eur ADL0 est onstruit pour haun de es éhantillons. Les résultats delassi�ation sont fusionnés à l'aide d'une règle de vote à la majorité. Le nombre de lasses danshaun des sous-éhantillons est inférieur au nombre de lasses initialement enregistrées dans labase d'apprentissage. Chaque lassi�eur ne pourra don assigner une identité qu'à un nombrelimité de personnes. Il faudra don que haque lassi�eur ADL0 soit apable de rejeter un visage-requête omme non enregistré dans sa base, et ela automatiquement, a�n d'éviter de bruiterle vote à la majorité. Or, Wang et Tang ne fournissent auune méthodologie bien dé�nie pourproéder à e rejet.Wang et Tang onsidèrent que les deux tehniques présentées i-dessus sont omplémentaires(au sens où les modèles de �sherfaes sont onstruits dans l'espae-image de Sw, tandis que leslassi�eurs ADL0 sont onstruits depuis le noyau de Sw) et qu'elles peuvent don être fusionnées.Le shéma de fusion est présenté en �gure G.3. Les B1+B2 lassi�eurs issus de es deux tehniquessont agrégés par l'utilisation d'une règle de vote à la majorité ou d'une règle de la somme. Lesrésultats des expérienes menées par Wang et Tang sur la base XM2VTS [MMK+99℄ montrentque la première méthode semble être légèrement plus performante que la seonde, et que la fusiondes deux tehniques améliore les résultats de lassi�ation par rapport à haune d'elles, priseséparément.
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Annexe G. Les tehniques de rééhantillonnage
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Fig. G.3 � Agrégation des tehniques de ACP+SEA+�sherfaes et des tehniquesd'ACP+bagging+ADL0.
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