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omRésumé � Nous présentons une te
hnique de re
onnaissan
e fa
iale pour la modalité infrarouge basée sur un type parti
ulierde réseaux de neurones 
onvolutionnels. Le réseau a été entraîné pour extraire des 
ara
téristiques fa
iales d'images de visagesinfrarouges et les projeter sur un espa
e de faible dimension à des �ns de 
omparaison. Nous montrons expérimentalementque notre appro
he obtient de bons résultats sur des individus nouveaux et in
onnus (i.e. n'ayant pas été utilisés lors del'apprentissage).Abstra
t � We present a fa
e re
ognition te
hnique in infrared modality based on a spe
ial type of 
onvolutional neuralnetwork. The network was trained to extra
t fa
ial features from infrared fa
es automati
ally and to proje
t them in a newlow�dimensional spa
e. The fa
es are then 
ompared in this new spa
e. We show experimentally that our approa
h obtains goodresults on new and unseen subje
ts (i.e. subje
ts that have not been seen during the training phase.)1 Introdu
tionLa re
onnaissan
e des personnes à l'aide de données biomé-triques est un sujet dont l'intérêt n'est plus à démontrer :biométrie, vidéo�surveillan
e, IHM avan
ées ou en
ore in-dexation d'images/vidéos. De nombreux types de donnéesbiométriques font l'objet d'études, parmi elles la re
on-naissan
e fa
iale présente de nombreux intérêts : méthodede re
onnaissan
e universelle, sans 
onta
t, voire même àl'insu de la population. Cependant, elle se heurte en
oreà de nombreux problèmes, dont le plus 
ara
téristiqueest lié aux 
hangements d'illumination. Une possibilitépour pallier 
e problème est l'utilisation d'autres modal-ités, telles que l'infrarouge qui n'est pas sujet aux 
hange-ments d'illumination. L'infrarouge permet en outre à unsystème biométrique de fon
tionner, même lorsque la 
ap-ture dans le domaine visible est impossible ou de mauvaisequalité, lors d'une 
apture no
turne par exemple.Le 
apteur infrarouge utilisé i
i fon
tionne dans le do-maine des faibles longueurs d'ondes, rendant ainsi une 
ar-tographie thermique des visages.1.1 Appro
hes existantesLa plupart des travaux réalisés dans le domaine de la re-
onnaissan
e fa
iale infrarouge reprennent les appro
heslinéaires 
lassiques utilisées dans le domaine visible. Ainsi

l'Analyse en Composantes Prin
ipales (ACP) est utiliséepar Flynn et al. dans [3℄, ou par Jung et al. dans [7℄
onjointement ave
 une analyse des 
ontours du visage.Une autre te
hnique 
lassique est l'Analyse Dis
riminanteLinéaire (LDA) où l'espa
e des visages est divisé en 
lassesselon le 
ritère de Fisher (i.e. minimiser la varian
e intra�
lasse et maximiser la varian
e inter�
lasse). Elle a parexemple été utilisée par So
olinsky et al. dans [10℄. UneAnalyse en Cosinus Dis
rets est également testée par Wuet al. dans [11℄. Huang et al. [5℄ proposent une méthodeutilisant l'algorithme Adaboost pour la séle
tion d'onde-lettes de Gabor pertinentes, une LDA les 
lassi�ant en-suite. D'autres méthodes, en 
ours de réalisation, sontex
lusives à la modalité infrarouge, 
omme les travauxpubliés par Akhlou� et al. dans [2℄ où des 
ara
téristiquesphysiologiques sont extraites du visage infrarouge via lesréseaux veineux sous la surfa
e de la peau.Un des prin
ipaux problèmes de 
es appro
hes est qu'-elles se basent souvent sur des appro
hes linéaires (
f.ACP, LDA). Cependant, 
omme le fait la luminosité dansle domaine visible, la température modi�e la 
artographiethermique des visages de façon non linéaire, 
e qui rend
es méthodes non robustes.Des extensions de 
es appro
hes linéaires ont été pro-posées 
omme l'Analyse en Composantes Prin
ipales ànoyaux (kernel�PCA) [9℄, ou l'Analyse Dis
riminante Li-néaire à noyaux (kernel�LDA) [6℄ pour la re
onnaissan
e



fa
iale. Le défaut de 
es méthodes est qu'elles n'o�rent pasd'invarian
e à 
ertaines transformations sauf si 
elles�
isont prises en 
ompte dans le noyau, 
e qui induit une 
on-stru
tion du noyau à la main. C'est également le défautd'autres méthodes d'apprentissage 
omme les Ma
hines àSupport de Ve
teurs (SVM).1.2 Notre appro
heNous proposons une appro
he pour la re
onnaissan
e fa-
iale dans le domaine infrarouge basée sur un type deréseau de neurones 
onvolutionnels, appro
he que nousavons déjà appliquée dans le domaine visible.Le réseau de neurones 
onvolutionnels utilisé i
i, ap-pelé réseau de re
onstru
tion, réalise une proje
tion nonlinéaire du visage présenté en entrée sur un sous�espa
epuis re
onstruit un visage de référen
e 
hoisi au préalable.Cette appro
he, inspirée des travaux de Du�ner et Gar
ia[4℄ peut être vue 
omme une ACP non linéaire, dans lesens où un visage est re
onstruit grâ
e à un ensemble deve
teurs de re
onstru
tion.Les réseaux de neurones 
onvolutionnels o�rent l'avan-tage d'apprendre automatiquement l'extra
tion des 
ara
-téristiques dans les premières 
ou
hes, puis de les 
lassi-�er dans les dernières. Ainsi, au
un 
hoix d'algorithmesd'extra
tion n'est e�e
tué. Ils sont de plus 
onçus pourêtre plus robustes aux 
hangements de pose ainsi qu'aux
hangements thermiques des zones d'un visage liés aux
onditions extérieures (
omme la température), étant don-nées leurs fon
tions d'a
tivation non linéaires.2 Ar
hite
ture du réseauLe réseau de re
onstru
tion prend une image de taille 56×
46 en entrée et la passe à travers une su

ession de 
ou
hesde 
onvolution Ci, de sous�é
hantillonnage Si et de neu-rones 
omplètement 
onne
tés Fi. Chaque 
ou
he 
al
uleson opération spé
i�que (
onvolution, sous�é
hantillonnage)ave
 son ve
teur de poids, ajoute un biais puis passe le ré-sultat dans une fon
tion d'a
tivation Φ de la forme :

Φ(x) = 1.7159× tanh(
2

3
x) (1)Cette fon
tion présente les parti
ularités suivaintes : Φ(1) =

1, Φ(−1) = −1 et sa dérivée se
onde atteint un maximumen 1 et un minimum en −1, 
e qui assure une meilleure
onvergen
e lors de la phase d'apprentissage. La sortie duréseau est une image, de même taille que l'entrée, qui estre
onstruite par la dernière 
ou
he F7. L'ar
hite
ture in-terne du réseau (voir Fig.1), a été inspirée par les travauxde Le
un et al. [8℄, et adaptée à notre problème.Plus pré
isément :
• C1. Nombre de 
artes : 15; Taille des noyaux : 7×7;Taille des 
artes : 50 × 40. Toutes les 
artes sont
onne
tées à l'entrée.

• S2. Nombre de 
artes : 15; Taille des noyaux : 2×2;Taille des 
artes : 25 × 20. Connexions 1 − 1.
• C3. Nombre de 
artes : 45; Taille des noyaux : 6×6;Taille des 
artes : 20 × 15. Connexions partiellespour 
asser la symétrie.
• S4. Nombre de 
artes : 45; Taille des noyaux : 4×3;Taille des 
artes : 5 × 5. Connexions 1 − 1.
• C5. Nombre de 
artes : 250; Taille des noyaux :

5×5; Taille des 
artes : 1×1. Cou
he 
omplètement
onne
tée à S4.
• F6. Nombre de 
artes : 100; Cou
he 
omplètement
onne
tée à C5.
• F7. Nombre de 
artes : 2576; Cou
he 
omplètement
onne
tée à F6.Notons que lors des tests, 
e n'est pas l'état de la dernière
ou
he qui est prise en 
ompte mais l'avant�dernière (
ou
he

F6, soit un ve
teur de dimension 100).Cette ar
hite
ture a déjà été testée sur la base visible devisages ORL/AT&T [1℄ qui 
ontient 10 images pour 
ha-
une des 40 personnes de la base. Cette base de données
ontient des variations de luminosités et de poses (i.e. ro-tations hors plan). Des tests sur 50 images de personnesin
onnues (n'ayant pas été utilisées lors de l'apprentissage)sont présentés au tableau 1.Rang Réseau de ACPRe
onstru
tion0 38 291 45 332 45 383 47 404 47 425 49 446 50 44Table 1: Correspondan
es 
umulées sur des visages in
on-nus de la base ORL/AT&TLe tableau 1 présente les résultats obtenus par le réseaupour les 50 images de tests de personnes in
onnues fon
-tionnant en identi�
ation. Pour une image test Ip de lapersonne p, sa proje
tion GI (le ve
teur 
al
ulé à la 
ou
he
F6) est 
omparé à 
ha
un des 40 modèles de la base. Lemodèle pour une personne q est 
al
ulé 
omme étant leve
teur moyen des proje
tions des images de la personne
q. Cependant, pour le 
al
ul du modèle d'une personnedont une image Ip est testée, l'image Ip n'est pas prise en
ompte. Il est ainsi né
essaire lors de 
haque test d'une im-age Ip de re
al
uler le modèle de la personne p. La norme
L1 est ensuite utilisée pour 
al
uler les distan
es du pro-jeté GI de l'image test Ip aux modèles. Les distan
es sont



Figure 1: Ar
hite
ture du réseau de re
onstru
tionensuite rangées par ordre 
roissant, et la distan
e 
orre-spondant au modèle p détermine le rang auquel l'image Ipest trouvée. Si il s'agit de la plus faible, le rang vaut 0, siil s'agit de la deuxième plus faible alors le rang vaut 1 et
.Le tableau 1 montre que la méthode utilisant un réseaude re
onstru
tion de visages surpasse la méthode 
lassiquedes visages propres (ACP). La dernière 
orrespondan
epour la méthode des visages propres (ACP) s'e�e
tue aurang 23.3 ApprentissageDans notre étude sur la modalité infrarouge, la base deréféren
e Notre�Dame [3℄ est utilisée pour l'apprentissageainsi que pour les tests. Celle�
i présente des variationsde poses, d'expressions fa
iales ainsi que parfois de fortesvariations de la distribution thermique des visages, 
er-taines personnes de la base ayant en e�et été 
apturéesplusieurs fois ave
 un laps de temps entre les 
apturesparfois important (voir le tableau 2 pour un é
hantillon devisages de la base). Nous nous sommes limités à un sous�ensemble de 
elle�
i 
ontenant 870 images infrarouges de
26 personnes di�érentes, ave
 une grande variation dunombre d'images disponibles par personne, allant de 4 à
40. Les images présentent de plus des variations de poseainsi que des 
hangements de 
haleur pour 
ertaines par-ties du visage (typiquement les oreilles ou le nez).Les images ont été 
entrées manuellement par rapportaux yeux de sorte que tous les visages aient leurs yeuxapproximativement au même endroit dans l'image. Ellesont été réduites à une taille de 56 × 46 (la taille de larétine du réseau). Les valeurs des images ont été normal-isées de sorte que leur moyenne soit approximativementde 0 et leur varian
e de 1, 
e
i pour assurer une meilleure
onvergen
e lors de l'apprentissage.3.1 Partitionnement de la baseLa base de données a été divisée en deux parties disjointesSET1 et SET2. SET1 
ontient les images de 20 person-nes (totalisant 736 images), tandis que SET2 
ontient les

Table 2: E
hantillons d'images de deux personnes dif-férentes (une par ligne) de la base de données.images restantes (134 images de 6 personnes).L'apprentissage a été réalisé ave
 SET1, et SET2 aété utilisé pour les tests. En partitionnant la base de lasorte, on peut ainsi tester la 
apa
ité de généralisationdu réseau à des individus n'ayant pas été utilisés lors del'apprentissage.3.2 Phase d'apprentissagePour 
haque individu i de SET1, une image de référen
e ria été 
hoisie pour l'apprentissage. Elle représente l'imageque le réseau va re
onstruire à 
haque fois que sera présen-tée une image de l'individu i. Cette image de référen
e estl'image de i qui est la plus pro
he de la moyenne des im-ages de i, ainsi elle est sémantiquement la plus représen-tative de l'individu i.Une image di�érente de l'image de référen
e a ensuiteété extraite de SET1 pour 
haque individu, a�n de formerl'ensemble de validation.L'ensemble d'apprentissage est �nalement 
omposé de
716 images (in
luant les 20 images de référen
e), tandisque l'ensemble de validation est 
omposé de 20 images(une par individu de SET1).L'apprentissage est réalisé grâ
e à une des
ente de gra-dient sur la fon
tion 
lassique de 
oût :

E =
1

2
‖op − tp‖

2 (2)où op et tp sont les valeurs de la sortie (output) et de la




ible (target) respe
tivement pour un visage p. Minimiser
ette fon
tion de 
oût revient à for
er le réseau à appren-dre 
onjointement les ve
teurs de re
onstru
tion (poids dela dernière 
ou
he) ainsi qu'une proje
tion invariante auxtransformations de la base d'apprentissage (
ou
hes C1 à
C5).Une phase de validation est réalisée après 
haque itéra-tion lors de l'apprentissage sur l'ensemble de validationpré
édemment 
réé. Cette phase a pour but d'éviter unsur�apprentissage, et assure ainsi une meilleure générali-sation du réseau.4 Proto
ole de test et résultatsPour tester notre réseau, nous utilisons le proto
ole detest suivant : Pour une image test It de SET2, 
elle�
i estprésentée en entrée du réseau et le résultat GW (It) (i.e.le ve
teur de 
ara
téristiques extrait de F6) est 
omparéà 
ha
un des 26 modèles mp de la base. Le modèle mpde l'individu p est 
al
ulé 
omme étant le ve
teur moyendes projetés des images de l'individu p. Si le modèle 
orre-spondant à It est le modèle le plus pro
he de GW (It), alors
It est trouvée au rang 0. Si 
'est le deuxième modèle leplus pro
he, alors It est trouvée au rang 1, et
. Les résul-tats obtenus pour les 134 images de SET2 sont regroupésdans le tableau 3.Rangs Correspondan
es 
umulées %0 115 85,8%1 129 96,2%2 132 98,5%3 134 100%Table 3: Rangs 
umulatifs obtenus pour les images deSET2Le tableau 3 montre don
 que dans environ 85% des
as, une image test est re
onnue du premier 
oup. Pournotre jeu de test, le réseau ne présente au pire que 3 fauxpositifs.5 Con
lusionL'appro
he proposée pour la re
onnaissan
e fa
iale dans ledomaine infrarouge fon
tionne pour de basses résolutions(les images sont de taille 56 × 46), intéressantes dans le
adre de futures appli
ations télé
oms. L'appro
he utiliseune ar
hite
ture parti
ulière de réseau de neurones 
on-volutionnels. Celle�
i projette un visage infrarouge dansun espa
e de plus faible dimension, où la re
onnaissan
eproprement dite est e�e
tuée. Les tests e�e
tués sur unebase restreinte étant en
ourageants, une extension pour lafusion des modalités visible et infrarouge est en 
ours deréalisation.
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