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Résumé — Nous présentons une technique de reconnaissance faciale pour la modalité infrarouge basée sur un type particulier
de réseaux de neurones convolutionnels. Le réseau a été entrainé pour extraire des caractéristiques faciales d’'images de visages
infrarouges et les projeter sur un espace de faible dimension & des fins de comparaison. Nous montrons expérimentalement
que notre approche obtient de bons résultats sur des individus nouveaux et inconnus (i.e. n’ayant pas été utilisés lors de
Papprentissage).

Abstract — We present a face recognition technique in infrared modality based on a special type of convolutional neural
network. The network was trained to extract facial features from infrared faces automatically and to project them in a new
low—dimensional space. The faces are then compared in this new space. We show experimentally that our approach obtains good

results on new and unseen subjects (i.e. subjects that have not been seen during the training phase.)

1 Introduction

La reconnaissance des personnes & 1’aide de données biomé-
triques est un sujet dont 'intérét n’est plus & démontrer :
biométrie, vidéo—surveillance, IHM avancées ou encore in-
dexation d’'images/vidéos. De nombreux types de données
biométriques font ’objet d’études, parmi elles la recon-
naissance faciale présente de nombreux intéréts : méthode
de reconnaissance universelle, sans contact, voire méme &
I'insu de la population. Cependant, elle se heurte encore
4 de nombreux problémes, dont le plus caractéristique
est lié aux changements d’illumination. Une possibilité
pour pallier ce probléme est I'utilisation d’autres modal-
ités, telles que l'infrarouge qui n’est pas sujet aux change-
ments d’illumination. L’infrarouge permet en outre & un
systéme biométrique de fonctionner, méme lorsque la cap-
ture dans le domaine visible est impossible ou de mauvaise
qualité, lors d’une capture nocturne par exemple.

Le capteur infrarouge utilisé ici fonctionne dans le do-
maine des faibles longueurs d’ondes, rendant ainsi une car-
tographie thermique des visages.

1.1 Approches existantes

La plupart des travaux réalisés dans le domaine de la re-
connaissance faciale infrarouge reprennent les approches
linéaires classiques utilisées dans le domaine visible. Ainsi

I’Analyse en Composantes Principales (ACP) est utilisée
par Flynn et al. dans [3], ou par Jung et al. dans [7]
conjointement avec une analyse des contours du visage.
Une autre technique classique est I’Analyse Discriminante
Linéaire (LDA) ou 'espace des visages est divisé en classes
selon le critére de Fisher (i.e. minimiser la variance intra—
classe et maximiser la variance inter—classe). Elle a par
exemple été utilisée par Socolinsky et al. dans [10]. Une
Analyse en Cosinus Discrets est également testée par Wu
et al. dans [11]. Huang et al. [5] proposent une méthode
utilisant l’algorithme Adaboost pour la sélection d’onde-
lettes de Gabor pertinentes, une LDA les classifiant en-
suite. D’autres méthodes, en cours de réalisation, sont
exclusives & la modalité infrarouge, comme les travaux
publiés par Akhloufi et al. dans [2] ou des caractéristiques
physiologiques sont extraites du visage infrarouge via les
réseaux veineux sous la surface de la peau.

Un des principaux problémes de ces approches est qu’-
elles se basent souvent sur des approches linéaires (cf.
ACP, LDA). Cependant, comme le fait la luminosité dans
le domaine visible, la température modifie la cartographie
thermique des visages de fagon non linéaire, ce qui rend
ces méthodes non robustes.

Des extensions de ces approches linéaires ont été pro-
posées comme 1’Analyse en Composantes Principales a
noyaux (kernel-PCA) [9], ou I’Analyse Discriminante Li-
néaire a noyaux (kernel-LDA) [6] pour la reconnaissance



faciale. Le défaut de ces méthodes est qu’elles n’offrent pas
d’invariance a certaines transformations sauf si celles—ci
sont prises en compte dans le noyau, ce qui induit une con-
struction du noyau & la main. C’est également le défaut
d’autres méthodes d’apprentissage comme les Machines &
Support de Vecteurs (SVM).

1.2 Notre approche

Nous proposons une approche pour la reconnaissance fa-
ciale dans le domaine infrarouge basée sur un type de
réseau de neurones convolutionnels, approche que nous
avons déja appliquée dans le domaine visible.

Le réseau de neurones convolutionnels utilisé ici, ap-
pelé réseau de reconstruction, réalise une projection non
linéaire du visage présenté en entrée sur un sous—espace
puis reconstruit un visage de référence choisi au préalable.
Cette approche, inspirée des travaux de Duffner et Garcia
[4] peut étre vue comme une ACP non linéaire, dans le
sens oll un visage est reconstruit grace a un ensemble de
vecteurs de reconstruction.

Les réseaux de neurones convolutionnels offrent ’avan-
tage d’apprendre automatiquement l’extraction des carac-
téristiques dans les premiéres couches, puis de les classi-
fier dans les derniéres. Ainsi, aucun choix d’algorithmes
d’extraction n’est effectué. Ils sont de plus congus pour
étre plus robustes aux changements de pose ainsi qu’aux
changements thermiques des zones d’un visage liés aux
conditions extérieures (comme la température), étant don-
nées leurs fonctions d’activation non linéaires.

2 Architecture du réseau

Le réseau de reconstruction prend une image de taille 56 x
46 en entrée et la passe & travers une succession de couches
de convolution Cj;, de sous—échantillonnage S; et de neu-
rones complétement connectés F;. Chaque couche calcule

son opération spécifique (convolution, sous—échantillonnage)

avec son vecteur de poids, ajoute un biais puis passe le ré-
sultat dans une fonction d’activation ® de la forme :

O(x) = 1.7159 x tanh(%x) (1)

Cette fonction présente les particularités suivaintes : ®(1) =

1, ®(—1) = —1 et sa dérivée seconde atteint un maximum
en 1 et un minimum en —1, ce qui assure une meilleure
convergence lors de la phase d’apprentissage. La sortie du
réseau est une image, de méme taille que ’entrée, qui est
reconstruite par la derniére couche Fr. L’architecture in-
terne du réseau (voir Fig.1), a été inspirée par les travaux
de Lecun et al. [8], et adaptée a notre probléme.
Plus précisément, :

e (1. Nombre de cartes : 15; Taille des noyaux : 7x7;
Taille des cartes : 50 x 40. Toutes les cartes sont
connectées & 'entrée.

e S5. Nombre de cartes : 15; Taille des noyaux : 2 x 2;
Taille des cartes : 25 x 20. Connexions 1 — 1.

e (5. Nombre de cartes : 45; Taille des noyaux : 6 X 6;
Taille des cartes : 20 x 15. Connexions partielles
pour casser la symétrie.

e S;. Nombre de cartes : 45; Taille des noyaux : 4 x 3;
Taille des cartes : 5 x 5. Connexions 1 — 1.

e (5. Nombre de cartes : 250; Taille des noyaux :
5 x 5; Taille des cartes : 1x 1. Couche complétement
connectée a Sy.

e Fy. Nombre de cartes : 100; Couche complétement
connectée a Cs.

e Fr. Nombre de cartes : 2576; Couche complétement,
connectée a Fg.

Notons que lors des tests, ce n’est pas ’état de la derniére
couche qui est prise en compte mais ’avant—derniére (couche
Fg, soit un vecteur de dimension 100).

Cette architecture a déja été testée sur la base visible de
visages ORL/AT&T [1] qui contient 10 images pour cha-
cune des 40 personnes de la base. Cette base de données
contient des variations de luminosités et de poses (i.e. ro-
tations hors plan). Des tests sur 50 images de personnes
inconnues (n’ayant pas été utilisées lors de apprentissage)
sont présentés au tableau 1.

Réseau de
Rang Reconstruction ACP
0 38 29
1 45 33
2 45 38
3 47 40
4 47 42
5 49 44
6 50 44

Table 1: Correspondances cumulées sur des visages incon-
nus de la base ORL/AT&T

Le tableau 1 présente les résultats obtenus par le réseau
pour les 50 images de tests de personnes inconnues fonc-
tionnant en identification. Pour une image test I, de la
personne p, sa projection Gy (le vecteur calculé & la couche
Fg) est comparé a chacun des 40 modéles de la base. Le
modéle pour une personne g est calculé comme étant le
vecteur moyen des projections des images de la personne
q- Cependant, pour le calcul du modéle d’une personne
dont une image I, est testée, I'image I, n’est pas prise en
compte. Il est ainsi nécessaire lors de chaque test d’'une im-
age I, de recalculer le modeéle de la personne p. La norme
L1 est ensuite utilisée pour calculer les distances du pro-
jeté Gy de I'image test I, aux modéles. Les distances sont
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Figure 1: Architecture du réseau de reconstruction

ensuite rangées par ordre croissant, et la distance corre-
spondant au modele p détermine le rang auquel 'image I,
est trouvée. Si il s’agit de la plus faible, le rang vaut 0, si
il s’agit de la deuxiéme plus faible alors le rang vaut 1 etc.

Le tableau 1 montre que la méthode utilisant un réseau
de reconstruction de visages surpasse la méthode classique
des visages propres (ACP). La derniére correspondance
pour la méthode des visages propres (ACP) s’effectue au
rang 23.

3 Apprentissage

Dans notre étude sur la modalité infrarouge, la base de
référence Notre-Dame [3] est utilisée pour I’apprentissage
ainsi que pour les tests. Celle—ci présente des variations
de poses, d’expressions faciales ainsi que parfois de fortes
variations de la distribution thermique des visages, cer-
taines personnes de la base ayant en effet été capturées
plusieurs fois avec un laps de temps entre les captures
parfois important (voir le tableau 2 pour un échantillon de
visages de la base). Nous nous sommes limités & un sous—
ensemble de celle—ci contenant 870 images infrarouges de
26 personnes différentes, avec une grande variation du
nombre d’images disponibles par personne, allant de 4 &
40. Les images présentent de plus des variations de pose
ainsi que des changements de chaleur pour certaines par-
ties du visage (typiquement les oreilles ou le nez).

Les images ont été centrées manuellement par rapport
aux yeux de sorte que tous les visages aient leurs yeux
approximativement au méme endroit dans 'image. Elles
ont été réduites & une taille de 56 x 46 (la taille de la
rétine du réseau). Les valeurs des images ont été normal-
isées de sorte que leur moyenne soit approximativement
de 0 et leur variance de 1, ceci pour assurer une meilleure
convergence lors de ’apprentissage.

3.1 Partitionnement de la base

La base de données a été divisée en deux parties disjointes
SET1 et SET2. SET1 contient les images de 20 person-
nes (totalisant 736 images), tandis que SET2 contient les
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Table 2: Echantillons 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 avec SET1, et SET2 a
été utilisé pour les tests. En partitionnant la base de la
sorte, on peut ainsi tester la capacité de généralisation
du réseau a des individus n’ayant pas été utilisés lors de
I’apprentissage.

3.2 Phase d’apprentissage

Pour chaque individu ¢ de SET1, une image de référence r;
a été choisie pour 'apprentissage. Elle représente 'image
que le réseau va reconstruire a chaque fois que sera présen-
tée une image de 'individu i. Cette image de référence est
I'image de ¢ qui est la plus proche de la moyenne des im-
ages de i, ainsi elle est sémantiquement la plus représen-
tative de l'individu <.

Une image différente de I'image de référence a ensuite
été extraite de SET1 pour chaque individu, afin de former
I’ensemble de validation.

L’ensemble d’apprentissage est finalement composé de
716 images (incluant les 20 images de référence), tandis
que ’ensemble de validation est composé de 20 images
(une par individu de SET1).

L’apprentissage est réalisé grace & une descente de gra-
dient sur la fonction classique de coit :

1 2
Sllop =t (2)
2

ou oy, et t, sont les valeurs de la sortie (output) et de la

E =



cible (target) respectivement pour un visage p. Minimiser
cette fonction de cott revient a forcer le réseau & appren-
dre conjointement les vecteurs de reconstruction (poids de
la derniére couche) ainsi qu’une projection invariante aux
transformations de la base d’apprentissage (couches C; a
Cs).

Une phase de validation est réalisée aprés chaque itéra-
tion lors de l'apprentissage sur ’ensemble de validation
précédemment créé. Cette phase a pour but d’éviter un
sur—apprentissage, et assure ainsi une meilleure générali-
sation du réseau.

4 Protocole de test et résultats

Pour tester notre réseau, nous utilisons le protocole de
test suivant : Pour une image test I; de SET2, celle—ci est
présentée en entrée du réseau et le résultat Gw (I;) (i.e.
le vecteur de caractéristiques extrait de Fg) est comparé
& chacun des 26 modéles m,, de la base. Le modéle m,
de l'individu p est calculé comme étant le vecteur moyen
des projetés des images de I'individu p. Si le modéle corre-
spondant & I; est le modéle le plus proche de Gy (1), alors
I; est trouvée au rang 0. Si c’est le deuxiéme modéle le
plus proche, alors I; est trouvée au rang 1, etc. Les résul-
tats obtenus pour les 134 images de SET2 sont regroupés
dans le tableau 3.

Rangs | Correspondances cumulées %
0 115 85,8%
1 129 96,2%
2 132 98,5%
3 134 100%

Table 3: Rangs cumulatifs obtenus pour les images de
SET2

Le tableau 3 montre donc que dans environ 85% des
cas, une image test est reconnue du premier coup. Pour
notre jeu de test, le réseau ne présente au pire que 3 faux
positifs.

5 Conclusion

L’approche proposée pour la reconnaissance faciale dans le
domaine infrarouge fonctionne pour de basses résolutions
(les images sont de taille 56 x 46), intéressantes dans le
cadre de futures applications télécoms. L’approche utilise
une architecture particuliére de réseau de neurones con-
volutionnels. Celle—ci projette un visage infrarouge dans
un espace de plus faible dimension, ot la reconnaissance
proprement dite est effectuée. Les tests effectués sur une
base restreinte étant encourageants, une extension pour la
fusion des modalités visible et infrarouge est en cours de
réalisation.
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