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CHAPITRE 1

La reconnaissance de personnes
dans les images

A reconnaissance des personnes dans les images suscite un vif attrait dans la communauté scien-

tifique, a un tel point qu’il serait difficile de faire une revue exhaustive de I'ensemble des travaux

sur le sujet. Ceci s’explique d’'une part par 'énorme intérét applicatif (aussi bien en matiere de sé-

curité, vidéosurveillance, etc. que pour les applications multimédia grand public) mais aussi de par

le défi que cela représente pour les algorithmes de vision artificielle. En effet, ceux-ci doivent étre

capables de faire face a la grande variabilité des visages eux-mémes tout autant qu’aux variations
des parametres de prise de vue (pose, éclairage, coupe de cheveux, expression, arriére-plan, etc.).

Dans ce chapitre, nous présentons de maniére générale les différentes tdches que recouvre la no-
tion de reconnaissance des personnes dans les images, expliquons pourquoi ces taches sont difficiles,
présentons les différentes bases du domaine public utilisable pour expérimenter des algorithmes de
reconnaissance, expliquons comment les méthodes a noyaux peuvent apporter a la reconnaissance
de personnes, et, finalement, présentons les contributions de la thése.
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2 Chapitre 1. La reconnaissance de personnes dans les images

1.1 Lareconnaissance de personnes dans les images : besoins
et difficultés

La reconnaissance de personnes dans des images est un terme qui couvre différents besoins
applicatifs. Nous présentons dans la suite de cette section ce que sont ces besoins, et expliquons
pourquoi la variabilité des apparences des personnes dans les images rend ces taches difficiles.
Nous concluons cette section en présentant les bases d'images du domaine publique utilisable pour
évaluer les technologies de reconnaissance de personnes.

1.1.1 Les différents types de besoins

Les dispositifs de reconnaissance des personnes peuvent étre divisés en 2 grandes catégories :
les systéemes coopératifs et les systémes non-coopératifs.

La plupart des dispositifs biométriques sont a classer dans la catégorie des systemes coopératifs
car ils nécessitent que le sujet a reconnaitre effectue une action spécifique prévue par un protocole
d’identification. Le cas de l'identification de personnes par une analyse de l'iris, ou par mesure de la
forme de la main sont deux exemples typiques de systéme coopératifs.

Dans cette thése, nous nous intéresserons plutét aux systemes non-coopératifs ou faiblement co-
opératifs pour lesquels les données sont capturées dans des situations réelles, dans des conditions
de prise de vue non contr6lées, avec des poses quelconques des personnes, des occlusions par-
tielles, etc. Toutefois, cette distinction n’est pas toujours si tranchée : par exemple, dans le cas de
la reconnaissance de personnes dans des photographies prises entre amis, les sujets ont souvent
posé, et ont tendance a se présenter face a la caméra, visage visible, avec un éclairage convenable.
Ce contexte differe du cas ou des personnes sont photographiées a leur insu par un systéme de sur-
veillance. C’est ce que nous entendons par dispositifs faiblement coopératifs : les sujets apparaissent
dans des conditions favorables sans qu'ils n’aient & effectuer d’actions particuliéres.

Dans la vie de tous les jours, I'information visuelle que nous utilisons le plus pour reconnaitre
les personnes est bien évidemment le visage. C’est sur lui que se concentre notre attention et le
cerveau humain est particulierement efficace dans cette tache. Si le visage est d’'une importance
capitale, d’autres indices visuels tels que la démarche, la silhouette, la tenu vestimentaire, peuvent
nous permettre de correctement reconnaitre une personne lorsque le visage n’est pas visible.

Les expériences réalisées dans cette thése se focalisent principalement, sur la reconnaissance
des visages, et dans une moindre mesure sur la reconnaissance de personnes basée sur I'aspect
global de la personne. Le terme de reconnaissance de personnes est un terme générique qui recouvre
en réalité plusieurs taches différentes gqu’il est nécessaire de différencier.

Supposons que nous disposions d’un ensemble £ de N personnes connues, il est possible d’en-
visager différentes taches de reconnaissance. Nous en distinguons trois.

Lauthentification. Etant donné image d’une personne (typiquement un visage de cette personne),
I'authentification consiste a prédire si la personne appartient a 'ensemble £ des personnes connues.
Une application pratique de I'authentification est le contrOle d’accés. Cette tache peut étre vue comme
une tache de classification binaire.

La vérification. Dans cette tache, deux images sont présentées a I'entrée du systeme, qui doit pré-
dire si ces images représentent ou pas la méme personne. Cette tache peut aussi étre vue comme
une tache d’authentification mais avec un ensemble £ ne contentant qu’une seule image de visage.
En terme d’application, il s’agit par exemple de vérifier qu’'une personne correspond bien a la photo-
graphie présente sur sa piece d’identité.
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Lidentification. Cette tache consiste a décider si une personne appartient a 'ensemble £ des per-
sonnes connues et a déterminer, parmi les personnes représentées dans &, de laquelle il s’agit. Cette
tache compléte la tache d’authentification avec en plus une information d’identité. En pratique, une re-
connaissance compléte de visages pourrait remplacer ou compléter les dispositifs de contréle d’acces
existants.

La ré-identification. La ré-identification consiste a retrouver une méme personne capturée par des
caméras depuis des points de vue différents. Une application typique pourrait étre le suivi de per-
sonnes dans les aéroports/gares a partir des enregistrements des caméras de surveillance. Elle peut
utiliser des images de visages, ou, lorsque le visage n’est pas visible ou que l'information n’est pas
exploitable (sur une photographie prise d'une distance trop grande ou de trop mauvaise qualité, par
exemple), utiliser 'apparence globale de la personne.

1.1.2 Lareprésentation des visages

Comme nous I'avons signalé plus haut, notre travail sur la reconnaissance des personnes porte
essentiellement sur la reconnaissance de visages. De plus nous nous limitons aux informations conte-
nues dans des images 2D. C’est pourquoi nous nous focalisons, dans la suite de ce chapitre, a la
représentation des visages dans les images.

Nous supposons nous trouver ici dans la situation ou deux visages ont été détectés dans deux
images différentes, et ou les images ont été approximativement alignées. Lalignement [66, 68]
consiste a fixer une boite englobante autour du visage, ce qui fixe la position du visage et son échelle
dans l'image. Force est de reconnaitre que méme s’il s’agit de la méme personne dans les deux
images et que l'alignement est réalisé de maniére parfaite, les pixels contenus dans les deux boites
peuvent étre trés différents. Ces différences proviennent principalement (a) des variations d’appa-
rence provoquées par des changements de pose 3D, (b) celles provoquées par des changements
d’illumination, (c) celles provoquées par les changements d’expression.

Prise en compte des variations de pose. Quelle que soit la tAche envisagée, la tache va reposer
sur une mesure de similarité ou un classifieur. Une approche possible consiste a spécialiser ces
mesures de similarité ou classifieurs a une pose particuliere [92] — dans ce cas, seuls les visages de
poses similaires sont comparés — ou a une paire de poses [96, 61, 106] . Ces approches nécessitent
toutefois plusieurs images d’'un méme visage dans plusieurs poses différentes, ainsi qu'une méthode
d’estimation précise de la pose d’'un visage a partir d’'une image.

D’autres approches telles que les modéles déformables [68] ou les modeles d’apparence active
[32] utilisent des modeéles 2D du visage qui sont alignés sur les images par déformation, pouvant
ainsi compenser des variations de pose. En pratique, ces techniques ne sont généralement capables
de traiter qu'une palette restreinte de variations. Elles sont, en particulier, sensibles aux problémes
d’auto-occultation liés a la nature tridimensionnelle des visages.

Plus récemment, des techniques basées sur des modéles 3D des visages ont été développées.
Elles consistent a estimer la pose 3D d’un modéle 3D du visage a partir d’une représentation 2D,
voire a reconstruire le visage a partir d’'une image et d'un modéle générique de visage [17]. Les vi-
sages sont ensuite placés dans une pose normalisée [17] avant d’étre comparés. Les parametres des
modeéles 3D peuvent également étre comparés directement entre eux. Un inventaire des méthodes
de comparaison de visages en 3D peut-étre trouvée dans [22]. Lajustement d’'un modéle 3D sur une
image 2D et la comparaison de modeéles 3D restent cependant des problemes non résolus.

Prise en compte des variations d’illumination. A I'échelle du pixel, les variations dues aux dif-
férences d'illumination du visage peuvent étre beaucoup plus importantes que les différences entre
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deux personnes distinctes dans les mémes conditions d’éclairage [4]. Les travaux théoriques de Bel-
humeur et Kriegman [11] ont montré que 'ensemble des variations dans 'espace des pixels dues
aux différences d’illumination reposent sur une variété de faible dimension qu’ils ont appelée le céne
d’illumination. Basri et Jacobs [10] ont, par exemple, montré comment calculer un sous-espace de
faible dimension pour obtenir une approximation du céne d’illumination. Le passage de la théorie aux
applications pratiques reste un vaste sujet de recherche.

En pratique, des solutions empiriques sont souvent utilisées pour faire face a ces changements
d’illumination. Une solution simple consiste a effectuer une normalisation de la distribution des niveaux
de gris dans I'image [105]. D’autres auteurs ont proposé ['utilisation de méthodes de filtrage passe-
bande adaptées [109], ou I'utilisation de descripteurs visuels sensibles aux gradients de I'image, moins
sensibles aux changements d’illumination [83, 5, 38].

Prise en compte des variations d’expression. Les modéles déformables 2D ou 3D [68, 17] ou
des modeles d’apparence active [32] peuvent étre utilisés également pour capturer I'expression des
visages. Comme pour la pose, les visages peuvent étre ramenés a une expression normalisée de
laquelle des caractéristiques indépendantes de I'expression peuvent étre extraites. Les calculs im-
pligués dans I'ajustement de tels modéles sont néanmoins lourds et peu robustes, en particulier en
présence de variations de pose et d’éclairage.

Les modéles multilinéaires ou les tensorfaces [76, 120] utilisent, quant a eux, une généralisation
de la décomposition en valeurs singuliéres pour les tenseurs multidimensionnels . Ces méthodes sont
capables d’apprendre des sous-espaces différents pour chaque type de variations, mais nécessitent
une quantité importante d’images et contenant les variations d’expressions désirées, pour chacune
des personnes.

Certains systémes ignorent simplement la zone de la bouche qui est la plus sujette a des mo-
difications lors des variations d’expression. Un tour d’horizon plus complet des différents problémes
rencontrés en reconnaissance de visages et de leur traitement peut étre trouvé dans [69].

1.1.3 Bases de données publiques utilisées

De nombreuses bases de données de visages sont disponibles pour la recherche sur la reconnais-
sance de personnes/visages. Ces bases d'images varient de par leur taille et leur objectif. Un certain
nombres de ces bases ont été créé pour la reconnaissance de visages dans des conditions expéri-
mentales particulieres. Constituer une telle base de données sur une courte période de temps et a
un endroit particulier peut présenter des avantages pour certains types de recherches. Notamment,
I'expérimentateur a un meilleur contréle sur la variabilité des paramétres dans la base.

Toutefois, lorsque I'on veut étudier des problémes de reconnaissance de visages plus génériques,
il devient nécessaire de tester les algorithmes sur des bases de données comportant un grand nombre
de visages différents avec des parameétres de prise de vue variés. La création d’'une telle base en
laboratoire permet de contrdler précisément les parametres de prise de vue. C’est une opération trés
colteuse en temps et il est ensuite difficile de déterminer quelles distributions de paramétres seront
les plus utiles pour avoir une base de données pertinente :

— Quel pourcentage de sujets doit porter des lunettes de soleil ou une barbe ?

— Combien doivent sourire ?

— Quel type d’arriére-plan doit étre utilisé ?

1.1.3.1 La base Multi PIE

La base CMU Multi PIE [57] est née de la prise en compte des principales causes de variabilité de
I'apparence des visages. Le «PIE» signifie «Pose lllumination et Expression». La base fournit donc
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des séries de visages de plusieurs personnes prises sous différents points de vue, sous différentes
conditions d’éclairage et avec différentes expressions.

Les images ont été capturées en laboratoire avec un systéeme complexe d’appareils photos et de
flash positionnés autour de la personne a photographier. La figure 1.1 montre I'arrangement spatial
des appareils photos par rapport au sujet ainsi que les étiquettes utilisées pour identifier les appareils
et donc le point de vue associé. Quatre sessions d’acquisition ont été effectuées sur une durée de 5

SRR HHYY
2y o

09 0

== O =
FIGURE 1.1: Multi PIE : étiquettes et localisation des appareils photographiques utilisés pour capturer
les images. 13 appareils sont localisés a hauteur de la téte et positionnés tous les 15 % Deux appareils

supplémentaires (08_1 and 19 _1), sont placés au-dessus du sujet simulant des caméras de vidéo-
surveillance. Figure reproduite d’aprés [57].

1.1.3.2 Labeled Faces in the Wild (LFW)

Contrairement a la base Multi PIE, la base de visages Labeled Faces in the Wild (LFW) [66]
a été créée volontairement a partir de photographies n'ayant pas été prises spécifiquement pour
le probleme de la reconnaissance de visages automatique. Elle a pour but de proposer une base
de visages présentant une large gamme de variations telles que celles que I'on rencontre dans la
vie courante. Cela inclut des variations de pose, d’éclairage, d’expression, d’arriére-plan, d’ethnicité,
d’'age, de sexe, d’habillement, de coupe de cheveux, de qualité de prise de vue, de saturation des
couleurs, de mise au point, et d’autres parameétres encore. La base LFW a été congue pour traiter le
probleme de la vérification (appelée également parfois correspondance de paires), mais peut tout a
fait étre utilisée pour les autres types de probléemes énoncés précédemment.

La base LFW contient 13233 images de 5479 personnes différentes collectées sur le site de Ya-
hoo! News. Parmi ces personnes, 1680 ont au moins deux images les représentant. Les autres
personnes n’en ont gu’une. Les images sont organisées en deux jeux de données appelés vues,
congus pour formaliser et faciliter les expérimentations.

Construction de la base. Une fois les images collectées, elles ont été soumises a I'algorithme de
détection de visages de Viola-Jones' [122]. Les doublons, c’est-a-dire les images provenant de la
méme photographie d’origine, sont éliminés. Chaque image est étiquetée manuellement d’apres le
nom de la personne qu’elle représente. Le texte accompagnant I'image lors de sa collecte est utilisé
comme aide pour déterminer l'identité de la personne. Enfin, le résultat de I'algorithme de détection
de visages est utilisé pour recadrer et redimensionner chaque image de sorte qu’elle occupe un carré
de 250 x 250 pixels.

1. Plus précisément son implémentation fournie par la bibliothéque OpenCV.
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Une fois redimensionnées, les images sont enregistrées au format JPEG dans des fichiers dont
le nom est constitué a partir du nom de la personne et du numéro de I'image. Par exemple, pour la
12¢me image représentant George W. Bush, le nom de fichier serait George_W_Bush_0012. jpg et pour
la 8¢me image de John Kerry, on aurait John_Kerry_0008. jpg.

Organisation de la base.

Vue 1 : Destinée a I'expérimentation des différents modéles et au développement des algo-
rithmes, elle se compose de deux sous-ensembles : un pour I'entrainement, un pour le test.
Les données d’entrainement se composent de 1100 paires d’images pour lesquelles chaque
élément de la paire représente une méme personne et de 1100 paires d’'images pour les les-
quelles les éléments de la paire représentent des personnes différentes. Le jeu de données de
test est composé de 500 paires d’'images représentant une méme personne et de 500 paires
d’'images représentant deux personnes différentes.

Vue 2 : Destinée a la mesure finale des performances, elle est supposée n’étre jamais utilisée
pendant la conception et I'ajustement des algorithmes. Elle se compose de 10 séries de 300
paires d’'images positives et 300 paires d'images négatives, soit 6000 paires en tout. Les dix
séries sont utilisées pour réaliser une validation croisée.

Méthodes d’apprentissage restreintes ou non aux images. Les vues sont données sous la forme
de listes de paires d'images. Comme indiqué précédemment, chaque personne visible dans la base
est identifiée par son nom. Les images sont identifiées par le nom de la personne qu’elles représentent
et un numéro. Les vues sont simplement une liste ot chaque ligne est de la forme :

name nl n2

dans le cas d’'une paire positive. name est le nom de la personne et n1 et n2 les numéros des images
constituant la paire.
Pour une paire négative, la ligne sera de la forme :

namel nl name2 n2

Ce qui signifie que la paire est constituée de I'image n1 de la personne namel et de I'image n2 de la
personne name?2.
Par exemple, il est possible de rencontrer les deux lignes suivantes :

George_W_Bush 10 24
et
George_W_Bush 12 John_Kerry 8

Dans les méthodes dites restreintes aux images?, il n’est autorisé d'utiliser que les paires indi-
quées, sans prendre en compte I'information donnée par le nom de la personne. Toutefois, le nombre
de paires des vues 1 et 2 étant limité, il peut étre souhaitable de générer d’autres paires d'images a
partir des images contenues dans une vue donnée. Ceci permet d’augmenter la taille des jeux d’en-
trailnement et de test. Pour cela, on utilise I'information contenue dans le nom de la personne. Les
méthodes utilisant I'information sur I'identité de la personne pour créer d’autres paires sont qualifiées
de non-restreintes 3.

2. En anglais : image-restricted methods.
3. En anglais : unrestricted methods.
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match pairs mismatch pairs

Aaron Peirsol, 1 Aaron Peirsol, 2 AJ Cook, 1 Marsha
Thomason, 1

Aaron Peirsol, 3 Aaron Peirsal, 4 Aaron Sorkin, 2 Frank Solich, 5

Y ]
Abdel Nasser
Assidi, 2

L, W ] WL
Abdel MNasse Abdel MNasser Abdoulaye Wade, Linda Dano, 1
Assidi, 1 Assidi, 2 4

Abdullah, 1 Abdullah, 3 Abdul Rahman, 1 Magui Serna, 1

FIGURE 1.2: Exemples de paires d’images issues du jeu d’entrainement de la vue 1 de la base LFW.
A gauche, des paires positives ; a droite, des paires négatives.
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1.1.3.3 Labase CUFSF.

La base CHUK Face Sketch FERET (CUFSF) [125] inclut les photographies de 1194 personnes
issues de la base de donnée FERET [93]. Pour chaque personne, une esquisse a été dessinée par
un artiste avec l'intention d’exagérer certaines caractéristiques de leur apparence.

FIGURE 1.3: Exemple de paires d’image/esquisse de la base CUFSF

Cette base est congue pour la recherche sur les algorithmes de synthése d’esquisses de visages
et est, entre autre, utilisée pour tester les algorithmes permettant de retrouver la photographie d’'une
personne d’apres son portrait-robot dans le cadre d’enquétes de police.

Certaines images de la base de données FERET utilisée pour CUFSF sont absentes de la version
de la base de données actuellement disponible. Pour cette raison, seules 860 paires photo/esquisse
sont disponibles a I'heure actuelle.

1.1.3.4 Viewpoint Invariant Person Re-identification (VIPeR)

Contrairement aux bases de données que nous avons présentées jusqu’ici, la base VIPeR, est
congue pour la recherche sur la ré-identification de personnes. A notre connaissance, il s’agit de
la plus grande base public disponible pour la ré-identification de personnes. Elle contient les repré-
sentations de 632 personnes capturées en extérieur avec deux images pour chaque personne. La
principale source de variation d’apparence est due au changement de point de vue entre les deux
caméras utilisées. La plupart des paires d'images contiennent une vue de face ou de dos et une vue
de profil. Quelques exemples de paires issues de la base sont présentées a la figure 1.4.

1.2 Reconnaissance de visage et noyaux

Nous décrivons dans cette section le contexte scientifique de la thése, qui est celui de I'utilisation
de noyaux pour la reconnaissance de visages. Nous allons dans un premier temps établir quels sont
les principes généraux de la reconnaissance de visages et montrer dans quelle mesure les noyaux
jouent un role particulier. Nous donnerons ensuite les principes généraux des méthodes a noyaux et
terminerons cette section en montrant comment nos contributions se placent dans ce contexte.

1.2.1 Lareconnaissance de visages : principes et résultats récents

D’'une maniére générale, les algorithmes de reconnaissance de visages commencent par repré-
senter les pixels du visage en un descripteur (appelé également signature ou vecteur de forme) qui
va étre utilisé dans un second temps par une mesure de similarité ou un classifieur.
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FIGURE 1.4: Exemples de personnes capturées selon deux points de vue dans la base VIPeR.

1.2.1.1 Les principaux descripteurs visuels utilisés pour représenter les visages

Descriptions globales des visages Les premiers travaux en reconnaissance de visages [114, 12]
étaient pour la plupart basés sur des caractéristiques globales extraites de maniére implicite par des
méthodes de décomposition en sous-espaces. Par exemple, les visages propres (Eigen Faces) et
les visages de Fisher (Fisher Faces) projettent 'ensemble du visage dans un sous-espace linéaire
permettant de capturer les variations du visage.

Cependant, les méthodes actuelles les plus performantes, reposent majoritairement sur I'utilisation
d’'informations locales pour décrire les caractéristiques du visage. Des statistiques sur ces informa-
tions locales sont ensuite collectées sur des régions (voire la totalité) de I'image.

Léchantillonnage local. Léchantillonnage local consiste a utiliser comme descripteurs les valeurs
de pixels, ou des interpolations entre des pixels, situés dans le voisinage d'un point considéré. La
version la plus simple consiste & prendre des patchs “centrés sur le point considéré. Dans [24], Cao
et al. échantillonnent des valeurs régulierement réparties sur des cercles centrés sur le pixel de ré-
férence. Le descripteur résultant est simplement la concaténation des valeurs en niveau de gris des
échantillons. Ces descripteurs locaux, calculés en chaque pixel, sont ensuite quantifiés a I'aide d’'une
méthode de partitionnement par arbre (mais il serait possible d’utiliser une méthode de k-moyennes).
Puis, des histogrammes de codes (chaque code correspondant a une feuille de la quantification) sont
calculés sur différentes régions de I'image.

Les filtres de Gabor. Les filtres de Gabor [46] représentent une famille d’ondelettes souvent uti-
lisée en vision par ordinateur [4, 124] et inspiré des systémes visuels biologiques. Ce sont des
filtres linéaires constitués d’'une gaussienne modulée par une sinusoide. Lenveloppe gaussienne leur
donne des propriétés d’analyse locale, tandis que la sinusoide permet une analyse fréquentielle. Dans
[94, 35], les auteurs utilisent une batterie de filtres de Gabor, localisés spatialement, dans un systéme
multi-couche.

Les motifs locaux. Dans [91], Ojala et al. introduisent le concept de motifs binaires locaux (LBP
pour Local Binary Patterns). Le principe est le suivant : dans une image (ou une région d’'image) en

4. nous appelons patchs des petits morceaux d'images
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niveau de gris, les valeurs v; (éventuellement interpolées) sont échantillonnées en P points régulie-
rement espacés sur un cercle de rayon R centré sur le pixel de référence. Chacune de ces P valeurs
est comparée a la valeur du pixel central v, produisant ainsi une représentation binaire.

6 — 0 Si’UZ'—'UCSO
v 1 siv;—v.>0

Lensemble des P valeurs binaires s; mises les unes a la suite des autres [sy, ..., sp] constituent
un motif binaire. Des histogrammes d’apparition de ces motifs sur 'ensemble de I'image ou une ré-
gion de I'image peuvent ensuite étre calculés. [91] présente également certaines variantes des LBP
invariantes a la rotation ou spécialisées sur les contours, facilement calculées a partir des motifs
ordinaires & I'aide de simples tables d’association.

Les motifs ternaires locaux [109] (LTP pour Local Ternary Patterns) sont une extension des LBP
introduite pour leur plus grande résistance au bruit. Au lieu de binariser les valeurs échantillonnées,
celles-ci peuvent prendre trois valeurs selon leur distance a la valeur du pixel central :

-1 siv;—v. < —7
ti=<¢ 0 Si|v; —ve] <7
1 Siv, —ve >T

ou 7 est un paramétre de seuil.

Récemment Hussain et al. [116] ont introduit les motifs locaux quantifié (LQP pour Local Quantized
Patterns). Ceux-ci permettent d’utiliser les LBP ou des LTP sur des voisinages plus complexes c’est-
a-dire des voisinages constitués de plusieurs cercles concentriques et avec un plus grand nombre
d’échantillons. Pour éviter I'explosion combinatoire du nombre de codes, une étape supplémentaire
de quantification vectorielle est ajoutée.

Dans [6, 109, 130, 115] des histogrammes de motifs locaux (LBP, LTP et LQP) sont utilisés pour
la reconnaissance de visage. Dans [88, 123, 138], des histogrammes de LBP sont extraits sur des
images d’orientation obtenues par I'application de différents types de filtres d’orientation tels que les
filtres de Gabor.

Les histogrammes d’orientation de gradient. Pour calculer ce type de descripteurs, une carte de
gradient est d’abord calculée. Pour chaque pixel, la direction du gradient est quantifi€ée en un certain
nombre de canaux (bins) d’orientation. Des histogrammes sont calculés sur des régions de I'image ou
chaque pixel contribue au canal d’orientation correspondant proportionnellement a la magnitude du
gradient. Dans le descripteur SIFT [83] (Scale Invariant Feature Transform), les histogrammes sont
calculés dans les cellules d’une grille centrée sur un point d’intérét aprés normalisation de I'image
en fonction de I'échelle de détection et de I'orientation principale du point d’intérét. Les SIFT denses
calculent le descripteur SIFT sur les nceuds d’une grille fine, avec une échelle et une orientation fixes.
Dans les descripteurs HOG [38] (Histograms of Oriented Gradients), les histogrammes sont calculés
pour un ensemble de cellules couvrant I'image (potentiellement avec recouvrement).

Dans [58], Guillaumin et al. utilisent des descripteurs SIFT a plusieurs échelles calculés sur des
points d'intéréts détectés automatiquement.

Pour obtenir de meilleures performances, les méthodes récentes [24, 75, 35, 109, 130, 136] uti-
lisent des combinaisons de plusieurs descripteurs locaux. Les méthodes utilisées pour les combinai-
sons vont de la simple moyenne a I'utilisation de méthodes d’apprentissage de noyaux multiples (MKL
for Multiple Kernel Learning).

1.2.1.2 Mesure de similarité entre descripteurs

Dans certaines situations, une simple analyse en composante principale blanchie (whiten PCA)
peut suffire a obtenir de trés bons résultats [24, 115].
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Mais en général ce n’est pas suffisant. Aussi un nombre important de techniques ont été dévelop-
pées pour apprendre des mesures de similarité ou des mesures de distance spécifiques a nue tache.
Dans [75], Kumar apprennent des représentations de plus haut niveau en entrainant des classifieurs
a discriminer la présence d’attributs relatifs a la couleur de peau, I'age, le sexe etc. lIs utilisent éga-
lement des parties de visages de référence pour déterminer des mesures de similarité. La représen-
tation de haut niveau est donc constituée de la réponse des classifieurs d’attributs et des similarités
des parties du visage par rapport aux visages de référence (le nez de Jennifer Anniston, la bouche
de Barack Obama, etc.). La caractéristique de cette méthode tient au fait que la mesure de simila-
rité est construite de maniere indirecte, sans essayer de I'optimiser directement a partir des données
d’entrainement.

Pourtant I'approche consistant a optimiser directement une mesure de similarité a partir des des-
cripteurs bruts semble naturelle puisqu’il s’agit de déterminer si des visages se ressemblent ou non.
C’est pourquoi de nombreuses méthodes récentes utilisent des techniques d’apprentissage de dis-
tance ou de métrique [108, 58, 87, 65, 139, 136].

Quoique nous ayons été amenés a développer notre propre descripteur local (le descripteur HOLD
décrit au chapitre 2), les travaux présentés dans cette thése suivent principalement cette ligne de
recherche [85, 86]. Par ailleurs, les méthodes proposées reposent majoritairement sur I'utilisation des
noyaux comme mesure de similarité brute.

1.2.2 Les méthodes a noyaux et le « truc du noyau »

Les mesures de similarité ou leur contrepartie, les mesures de distances jouent un réle essen-
tiel dans les algorithmes d’analyse de données ou d’apprentissage automatique en général, et de
reconnaissance de visage en particulier. En effet, pour extraire des structures a partir des données
(agrégats, variétés), il faut pouvoir comparer les objets étudiés.

Dans de nombreux cas pratiques, les données sont représentées sous la forme de vecteurs de
nombres, ou peuvent étre ramenées sous cette forme moyennant certaines transformations. Un point
de donnée, pourra donc étre représenté sous la forme d’un vecteur = € R? & d dimensions.

Pour pouvoir comparer les objets, il est utile d’avoir une mesure de la similarité entre les objets
et/ou une mesure de distance. Intuitivement, la distance entre des objets similaires doit étre petite
alors que la distance entre des objets tres différents doit étre grande.

1.2.2.1 Distance et produit scalaire

La distance euclidienne est un moyen intuitif et habituel pour mesurer la distance entre deux
vecteurs de nombres. Soient = et y deux vecteurs de R?, le carré de la distance euclidienne est
simplement :

d
Dia(®,y) = Z(l‘i —yi)? (1.1)
i=1

u; désignant la :-eme composante du vecteur u. On le voit, il s’agit simplement de la somme des
différences au carré.

La distance euclidienne est intimement liée a la notion de produit scalaire. Le produit scalaire entre
x et y, noté < x,y > (ou parfois x.y ou encore =™y en considérant les vecteurs comme des matrices

a une colonne) est défini par :
d

<z,Yy>= Z.’L’iyi (12)

i=1

et il est facile de montrer que la distance euclidienne peut se réécrire :
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Dig(z,y)=<mx>+<yy>-2<zy> (1.3)

La norme (euclidienne) d’'un vecteur ||x|| est définie par :

|z||* =< x,x > (1.4)
Par ailleurs le cosinus de I'angle formé par deux vecteurs est donné par :

<z y>
V<z,x><y,y >

(1.5)

cos(x,y) =

Le cosinus représente une bonne mesure de la similarité entre deux vecteurs, en effet lorsque les
vecteurs sont identiques la similarité vaut 1, lorsqu’ils sont orthogonaux elle vaut 0 et lorsqu’ils sont
opposés elle vaut —1.

Remarquons que le cosinus de I'angle formé par deux vecteurs de norme unité est simplement le
produit scalaire de ces deux vecteurs.

De nombreux algorithmes d’analyse de données ou d’apprentissage sont basés sur ces notions :
les k-moyennes, les machines a vecteurs supports, la régression linéaire, 'analyse en composantes
principales sont des exemples de méthodes reposant sur la notion de distance ou de produit scalaire.

1.2.2.2 Fonctions noyaux

Les fonctions noyaux définies positives peuvent étre vues comme une généralisation de la notion
de produit scalaire dans un espace euclidien. En voici la définition :

Définition 1.1. Une fonction k a valeur dans R définie sur X x X est définie positive (DP) si et
seulement si k est symétrique et si

n

Z ZCiCjk‘(iL'i, 13j> >0

i=1 j=1
quels que soientn e N, x; € X,i=1,...,n etpourtoutc, c R,i=1,...,n.

Cette propriété est notamment nécessaire pour s’assurer que la distance associée au noyau et
donnée par :

Di(z,y) = k(z,z) + k(y,y) — 2k(z,y) (1.6)

soit toujours positive.
Il est facile de voir que le produit scalaire vérifie cette propriété :

Démonstration.

n n n n d
E E CiCj < Xy, T; > = E CiCj E TikTjk
j k=1

i=1 j=1 i=1 j=1

Le produit scalaire dans R? est donc défini positif. O
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1.2.2.3 Le «truc du noyau»

Le «truc du noyau» consiste a remplacer le produit scalaire, par une fonction noyau mieux adaptée
a la comparaison des x et y.

Par exemple, la distance euclidienne est mal adaptée a la comparaison d’histogrammes, et il lui
est souvent préféré la distance du y? :

Cette distance correspond au noyau k2 : Rt x RT - R :

d

TilYi
ko(z,y) =Y 2—2 (1.8)
cley) =22 T

On peut montrer que le noyau x? est défini positif :

Démonstration.
n n n xlkx .
bt = 3 ey e
i=1 j=1 i=1 j=1 ik T Lk
? J J=
S 3 3) e pEa
k=1 i=1 j=1 =0
S Y B0 SR DIRTEET
t i=1
d
- 3 [ O 20
t=0 =1
Le noyau k, est donc défini positif. O

Le truc du noyau peut donc étre appliqué a tout algorithme ou les données n’apparaissent que par
l'intermédiaire de produit scalaire et/ou de distance.

En fait, pour tout noyau défini positif £ : X x X — X, il existe une fonction dite, fonction de
re-description ¢ : X — H,. qui projette les points de X’ dans un espace de Hilbert H tel que :

< ¢($)’ ¢(y) >H= k(m’ y) (1 9)

ol < .,. >y, estle produit scalaire dans #.

Le «truc du noyau» peut donc étre vu comme une projection dans un espace de dimension po-
tentiellement infinie et dans lequel on applique I'algorithme considéré. Appliqué a un algorithme de
séparation linéaire telle que les machines a vecteurs supports (SVM), cela peut permettre de trouver
un hyperplan de séparation dans # alors que les données ne sont pas linéairement séparables dans
X. Autrement dit, cela permet d’appliquer des méthodes linéaires avec des mesures de similarité non-
linéaires. Lintérét du truc du noyau, c’est qu’il n’est pas nécessaire de connaitre ¢ explicitement, seul
le produit scalaire (et donc k) est nécessaire.
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1.2.2.4 Le théoreme du représentant

Dans la plupart des problémes que nous avons a traiter nous disposons d’'un ensemble de données
d’entrainement (x1,y1),. .., (xn, yn) € X X R. Les x; représentent des descripteurs pour les objets
étudiés et les y; des valeurs associées a ces points de données et que nous cherchons a prévoir.

Supposons que nous avons un noyau défini positif £ : X x X — R et la fonction de re-description
associée ¢ : X — H telle que < ¢(x), d(y) >u= k(x,y).

Considérons maintenant le probléme d’optimisation suivant :

w* = arg n;tinE((ajl, Y1, < W, d(X1) >1)s- s (Tny Yn, < w, P(x) >%)) + g(Jw]) (1.10)
we

ou w est un vecteur de projection dans #H que I'on cherche de sorte a minimiser une fonction de
co(t arbitraire E additionnée a une fonction de régularisation g strictement croissante et a valeur dans
R.

Le théoreme du représentant nous dit que w* peut s’écrire sous la forme : w* = > | a;p(x;)

La démonstration est relativement simple :

Démonstration. Décomposons w* en une partie résidant dans le méme sous-espace que I'ensemble
des x; et une partie orthogonale v :

WZZ&QD(CBZ')-FU, <v,d(x;)>=0 Vj=1,...,n

Le produit scalaire de w avec un point d’entrainement quelconque x; est :
<w, B(x;) >=< D Bid(m:) + v, p(x;) >= D < Bid(wi), ;) >

Le premier terme de la formule (1.10) est donc indépendant de v. On a par ailleurs :

g(llwll)

g <|Zﬁi¢($i) +U||>
g ¢|Zﬁi¢<mi>|2+nvn2
g <| Zﬁi¢<wi>|)

Y

ou I'égalité ne tient que pour v = 0. Imposer v = 0 n’a aucune répercussion sur le premier terme
de (1.10) et décroit le deuxiéme terme. Pour un minimiseur w* de (1.10) on doit donc avoir v = 0. O

Le théoreme se généralise facilement au cas ou on cherche plusieurs vecteurs w; :

w* = argmin E((x1,y1, < w1, (1) >, -y < Win, O(X1) >5),y - -y
wEH
m

(@1, Yy < W1, (@) >3,y < Wiy D) >n)) + D 9(][wy]) (1.11)

j=1
ainsi qu’au cas d’'une norme ||.|| quelconque pourvu qu’elle vérifie :

[[w + ]| > [Juw]]
[w+ o] = flw|| & v=0
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1.2.3 Contributions de la thése

Comme nous l'avons vu, la reconnaissance de visage dans les images est un probleme rendu
complexe par la grande variabilité de I'apparence d’'un méme visage en fonction de la pose ou de
I'éclairage. Pourtant il existe des régularités, des structures, qu'il est possible d’exploiter pour créer un
systéme capable d’effectuer cette tache.

Les méthodes basées sur des modeles linéaires ont 'énorme avantage d’étre formellement simple,
et permettent de manipuler les concepts sous une forme analytique. Toutefois, il est probable qu’un
modele linéaire ne soit pas en mesure de traiter la complexité de structures complexes, telles que
nous rencontrons en reconnaissance des visages.

Les méthodes a noyaux représentent une maniére commode et puissante de modéliser des struc-
tures non-linéaires tout en conservant la simplicité formelle des méthodes linéaires. Le théoréme du
représentant nous permet de convertir une large gamme d’algorithmes linéaires en méthodes a noyau,
et une vaste littérature existe sur ce type de conversion, le livre de Bernhard Schdélkopf et Alexander
J. Smola «Learning with Kernels», est un bon point de départ le lecteur intéressé.

Les travaux présentés dans cette thése utilisent ce type d’approches et les appliquent au probléme
de la reconnaissance de visages ou de personnes. Nous abordons trois sujets différents.

Le recalage. Le premier sujet concerne le recalage de visages. Le recalage peut étre décrit comme
la mise en correspondances de parties comparables du visage (les yeux avec les yeux, la bouche
avec la bouche, etc), soit physiquement — on déforme les images de sorte a ce qu’'un ensemble de
points caractéristiques se retrouvent a une position standard — soit conceptuellement (si on peut dire)
en décrivant I'apparence locale autour des points caractéristiques, la ou ils se trouvent. Létape de
recalage est une étape essentielle de toute procédure de reconnaissance de visage. Dans le chapitre
2, nous présentons une méthode de détection de points caractéristiques. La méthode repose sur
deux éléments, la premiére est un nouveau descripteur local que nous avons baptisé HOLD. Ce
descripteur est utilisé pour apprendre un modele de régression linéaire régularisé dans sa version
noyau. Nous présentons également I'ébauche d’'une méthode de recalage utilisant un maillage 3D
pour tenir compte explicitement des aprioris sur la forme des visages.

Reconnaissance de personnes et apprentissage de distance. Le deuxiéme sujet que nous trai-
tons est celui de la reconnaissance de visage/personnes vu sous I'angle de I'apprentissage de dis-
tance. Lidée que les différentes représentations d’'un méme visage devraient étre plus proches (au
sens d’'une métrique a définir), que les représentations de visages différents est assez intuitive. Nous
formalisons donc cette idée pour construire une méthode ol une mesure paramétrique de distance
est apprise de sorte a refléter des aprioris connus.

Dans le chapitre 3, nous combinons une méthode d’apprentissage de distance a une mesure de
distance sur graphe. Dans ce travail préliminaire, nous avons repris et amélioré une méthode d’ap-
prentissage de distance linéaire. Nous introduisons une mesure de distance sur le graphe de voisi-
nage afin de modéliser les relations de proximité de maniére non linéaire. La métrique sur le graphe
de voisinage correspond a un noyau. Dans le chapitre 4, nous proposons une nouvelle méthode d’ap-
prentissage de distance inspirée de la premiéere. Toutefois, dans notre nouvelle méthode, le truc du
noyau est appliqué directement a la méthode d’apprentissage de distance.

Le chapitre 5 montre comment la méthode précédente peut étre étendue au cas ou les représen-
tations des visages a comparer ne sont pas directement comparables. Cette situation apparait par
exemple lorsque nous désirons comparer un visage représenté dans le spectre visible (une photo-
graphie) basse résolution avec un visage représenté dans le spectre infra-rouge en haute définition.
Les représentations ne sont pas directement comparables. Il est éventuellement possible d’appliquer
une série de filtres pour réduire la différence de représentation mais ceci ne peut se faire sans perte
d’'information. La méthode que nous proposons, au contraire, utilise les représentations directement
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et les projette indépendamment dans un nouvel espace ou il est possible de les comparer. Nous ap-
pelons la tache qui consiste a comparer des paires d’objets représentés dans différentes modalités
'appariement trans-modale.

Enfin, le chapitre 6 présente des travaux plus théoriques sur la famille des noyaux additifs ho-
mogenes. Nous y présentons notamment — pour la premiére fois a notre connaissance— une forme
analytique de la fonction de re-description associée au hoyau de la moyenne puissance. Bien que
nous n‘ayons pas eu le temps de mener ces travaux a leur terme, nous pensons que leur intérét
théorique et pratique mérite qu’ils soient présentés ici.



CHAPITRE 2

Le recalage de visages

E recalage (ou alignement) des visages est une étape cruciale des procédures de reconnaissance
de visage. Au sens large, elle consiste a mettre en correspondance les parties homologues du
visage (les yeux avec les yeux, la bouche avec la bouche, etc.). La prédiction de la position des points
d’intérét d’'un visage a l'intérieur de la boite englobante — par exemple retournée par un détecteur
de visage tel que le détecteur de Viola-Jones [122] — n’est pas trés précise et vient pénaliser les
algorithmes de reconnaissance qui requierent souvent un bon recalage des visages a comparer.
Dans ce chapitre, nous présentons deux méthodes que nous avons congues pour effectuer le
recalage. La premiére s’attache a localiser des points d'intéréts (ou points-clés) dans le visage, alors
que la deuxiéme tente de déterminer la configuration 3D de la téte.
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2.1 Recalage et reconnaissance de visages

Le recalage est une étape essentielle dans la reconnaissance de visages et représente souvent
un facteur limitant pour les systémes de reconnaissance.

Pour illustrer ce propos, nous avons mené une expérience permettant d’étudier I'influence de la
précision de la détection des points-clés sur la reconnaissance de visages.

Expérience. Lexpérience a été menée sur le jeu de test de la vue 1 de la base LFW (voir section
1.1.3.2, page 5) avec les annotations fournies par Dantone et al. [39].

Pour cette expérience nous utilisons 4 points-clés du visage qui sont utilisés pour ramener les
images de visage dans une position de référence, par application d’'une homographie. Les 4 points-
clés sont : (1) la moyenne des positions des coins de chaque ceil, (2) la moyenne des positions des
bords du nez, (3) la moyenne des bords supérieur des lévres et (4) moyenne des bords inférieur des
levres.
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Une fois les visages ramenés a une position normalisée, ils sont représentés par une signature
calculée par une méthode simple mais efficace, inspirée de celle de Hussain et al. [116] : des descrip-
teurs LTP sont calculés sur des cellules de 10 x 10 pixels dans un fenétre de 80 x 100 pixels centrée
sur le visage. Ces descripteurs sont projetés dans un espace de dimension réduite (150) grace a une
analyse en composantes principales a noyau, avec un noyau x2. Nous donnons a chaque compo-
sante de I'espace réduit la méme importance en la divisant par la racine carrée de la valeur propre
associée. Une fois projetés dans I'espace réduit, les descripteurs sont normalisés (norme Ls).

Nous utilisons pour cette expérience une regle de classification treés simple basée sur la distance
euclidienne entre paires de descripteurs, la valeur médiane des distances entre paires étant choi-
sie comme seuil de classification. Les paires associées a des distances plus petites que ce seuil
sont considérées comme positives (Méme personne) et les autres comme négatives. Cette mesure
correspond au taux de bonne classification a taux d’erreur égaux (Accuracy at equal error rate).

Pour étudier l'influence de la précision du recalage, nous bruitons les positions des points de
référence, en les déplacant dans une direction aléatoire d’'une distance donnée. Cette distance est
exprimée comme une fraction r de la distance inter-occulaire. Cette étape est supposée simuler les
imprécisions dans la détection des points-clés.

Résultats. Lafigure 2.1 montre le score de classification obtenu pour différentes valeurs de r (points
bleus) ainsi que le résultat de la régression linéaire appliquée a ces résultats (ligne verte).
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FIGURE 2.1: Evolution du score de classification des paires de visages sur le jeu de test de la vue 1
de la base LFW, en fonction du niveau de bruit appliqué sur la position des points de référence ( bruit
exprimé en fraction de la distance inter-occulaire).

Le résultats bruts ne suivent pas une tendance strictement monotone, mais la tendance générale
est une forte baisse des taux de reconnaissance en fonction des imprécisions de localisation des
points-clés du visage. Nous partons d’'un score de environ 83% en utilisant les points non bruités pour
un atteindre un score d’environ 55% lorsgu’un bruit de I'ordre de 30% de la distance inter-occulaire
est appliqué, soit a peine mieux que le hasard. Avoir une bonne localisation des points-clés est donc
une étape importante de la reconnaissance.
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2.2 Localisation de points-clés par régression

Le recalage des visages est un probléme trés étudié [7, 13, 99, 100, 117] car il représente une
étape préliminaire nécessaire a la reconnaissance de visage.

Dans cette section nous présentons une technique pour détecter des points caractéristiques des
visages basée sur la régression. Le principe est de prédire la position de points-clés du visage en
observant I'apparence locale du visage autour de la position moyenne de ces points-clés.Le modéle
de régression vient établir un lien entre I'apparence locale et la position des points-clés. Concep-
tuellement simple, cette approche donne de trés bons résultats de localisation, en comparaison aux
méthodes de I'état de I'art. La simplicité de cette approche tient principalement au fait qu’elle uti-
lise des modeles d’optimisation bien connus mais utilisés avec des matrices noyaux. Elle offre une
alternative efficace a la régression par vecteurs supports [118] utilisée habituellement.

2.2.1 Travaux antérieurs

Les méthodes existantes peuvent étre classées en deux catégories selon qu’elles utilisent des
caractéristiques globales ou locales.

Les méthodes globales telles que les modeles actifs d’apparence (Active Appearence Models) [34,
8], utilisent l'information de texture de toute la zone du visage pour ajuster un modele linéaire sur les
images de test. Ce type d’algorithmes est malheureusement sensible aux changements de conditions
d’éclairage et ont tendance a donner des résultats biaisés en direction du visage moyen. De plus, ces
méthodes ne fonctionnent pas trés bien sur des visages inconnus et ne donnent pas de bons résultats
sur les images de basses résolutions [56].

Récemment, des méthodes basée sur des caractéristiques locales se sont progressivement im-
posées. Des méthodes telles que celle de [124] entrainent des détecteurs indépendants pour 20
points-clés, en se basant sur la réponse de filtres de Gabor. En cas de mauvaise détection ce genre
d’approche a tendance a fournir des configurations non cohérentes, en raison de I'absence d’infor-
mation sur la structure globale du visage. Pour pallier partiellement ces problemes, les auteurs de
[124] restreignent la zone de recherche, ce qui a pour conséquence directe de rendre impossible la
détection de configurations s’éloignant trop de celles présentes dans la base d’entrainement.

Plusieurs méthodes issues des modéles actifs de formes de [33], ont été développées pour la
détection de points-clés. Les modéles locaux contraints de [36] utilisent 'analyse en composantes
principales (ACP) pour modéliser I'apparence des points-clés alors que la méthode Boosted Regres-
sion Active Shape Models [37] tente de prédire une nouvelle position pour le point-clé a partir de
I'apparence observée a la position courante.

Parmi les méthodes qui tentent d’intégrer de maniere plus robuste un apriori sur la configuration
globale, nous notons celle de Everingham et al. [45] qui utilise les structures picturales de [47]. Une
extension hiérarchique de cette méthode est utilisée dans [100].

Valstar et al. [117] combinent une régression par vecteurs supports — permettant d’estimer la
localisation des points-clés — avec un champ aléatoire de Markov permettant de garder la configura-
tion des points-clés globalement cohérente. Cependant, la méthode est particulierement colteuse en
temps de calcul. Récemment Amberg et Vetter [7] ont proposé d’utiliser des détecteurs de points-clés
(yeux, bouche, etc.) sur I'image compléte puis d’utiliser ensuite I'algorithme séparation et évaluation
(branch and bound) pour déterminer la configuration la plus probable des points-clé. Toutefois, leurs
résultats ne sont donnés que pour des images de bonne qualité et les temps de calculs pour une
image restent longs. Belhumeur et al. [13] ont récemment proposé un modeéle bayesien combinant
les résultats de détecteurs locaux avec un consensus de modeles globaux non paramétriques pour
la localisation des parties du visage. Leur méthode est la plus précise de I'état de I'art sur la base
Labeled Face Parts in the Wild (LFPW) [13], avec des résultats |légérement meilleurs que la méthode
Valstar et al. [117]. Mais rappelons que [117] donnent des mesures de performance sur une base
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qui toutefois contient des images de bien meilleure qualité que celles de Labeled Faces in the Wild
(LFW). Dernieérement, Dantone et al. [39] ont évalué sur la base LFW une méthode de régression
par foréts aléatoires conditionnelles qui donne de trés bons résultats sur des images de faible qualité,
avec des temps compatibles avec des applications en temps réel. Leur méthode extrait des patchs
carrés de 'image de maniére aléatoire. Lapparence du patch est décrite par les niveaux de gris bruts
et normalisés correspondants, ainsi que la réponse d’une série de filtres de Gabor.

La méthode que nous proposons est également une méthode a base de régression. A partir de
I'apparence du visage extraite aux positions moyenne des points-clés, nous tentons de prédire leur
position réelle. Le modéle de régression utilisé est une adaptation originale du modéle LASSO [111]
(c’est-a-dire une régression par moindres carrés avec régularisation sur la norme L,) appliquée sur
des matrices noyaux. Notre méthode représente une variante peu usitée de la régression par vecteurs
supports décrite dans [101] et donne de meilleurs résultats que les autres méthodes testées sur la
base LFW.

2.2.2 Modele de régression

Notre modele est une adaptation de la méthode proposée dans [101]. Nous traitons la régression
comme un probléme de moindres carrés régularisés avec la norme L, également connu sous le nom
de Lasso [111]. Formellement, nous disposons d’'un ensemble de couples (z;,;), ou x; € R? est
un vecteur qui encode un descripteur visuel et ou y; est une valeur réelle que I'on souhaite pouvoir
prédire a partir de «;. Si on appelle X la matrice dont la i-ieme colonne est formée par le vecteur x;,
et y le vecteur dont la i-ieme composante est y;, alors il s’agit de trouver le vecteur w qui minimise :

win||X"w — y][3 + Aluw]| (2.1)

Le premier terme correspond a une régression linéaire au sens des moindres carrés. Le deuxiéme
terme est un terme de régularisation qui impose que la norme L; du vecteur w ne soit pas trop grande.
Ce type de régularisation a la propriété bien connue de conduire & des solutions parcimonieuses,
c’est-a-dire des vecteurs w ayant un nombre important des coefficients nuls. Le paramétre A > 0
permet de fixer 'importance de la régularisation.

En re-paramétrisant par w = X «, le probléme devient :

min|[ X7 Xov — g3 + A Xa,

Nous remarquons que K = X7 X est la matrice de Gram de nos données. Elle correspond a la
matrice noyau issue de I'utilisation du noyau linéaire k(xz,z’) = =’«’. Le noyau linéaire peut donc
facilement étre remplacé par n’importe quel autre noyau défini positif. Le vecteur K« peut donc étre
vu comme une combinaison linéaire des contributions associées a chaque échantillon de données.

En remplagant le terme de régularisation || X «||; par ||e||1, nous forgons la solution & s’exprimer
comme une combinaison linéaire d’'un nombre limité d’échantillons.

Cette formulation peut étre rapprochée de la régression par vecteur support (RVS), quoique la
formulation soit assez différente.

En écrivant K = X7 X la matrice de Gram correspondant au noyau linéaire nous obtenons :

min||Ke — y[3 + Ao, (2.2)

Nous appelons ce modele de régression LS-SVR (pour Least Squares Support Vector Regression).

La matrice K peut étre remplacée par n'importe quelle matrice noyau semi-définie positive, ce qui

permet éventuellement d’utiliser des mesures de similarité plus adaptées que le produit scalaire.
Dans la formulation habituelle de SVR on cherche a résoudre le probléme d’optimisation suivant :
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A
mini < w,w > +Zmax(0,| < w,p(x;) > —yi| —¢) (2.3)
Le théoréme du représentant nous dit que la solution w peut s’exprimer comme une combinaison
linéaire des ¢(x;), ce qui donne :

A
Irgnz max(0, |[(Ka); —yi| —¢) + §aTKa (2.4)

SVR et LS-SVR sont donc toutes les deux des méthodes de régressions régularisés mais op-
timisant des fonctions différentes. La fonction d’attache aux données de SVR est souvent préférée
pour sa robustesse aux points aberrants (outliers). Dans le probléme qui nous intéresse, les visages
proches de la pose frontale sont sur-représentés (voir la figure 2.4), il est donc important de donner
un poids plus important aux cas les plus rares pour éviter d’avoir une trop forte attraction des résultats
vers le cas moyen, ce que permet I'erreur quadratique de LS-SVR.

Le terme de régularisation de LS-SVR a pour effet d’annuler la contribution d’'une grande partie
des vecteurs d’entrainement. Combiné a la fonction de colt quadratique, notre hypothése est que la
méthode sera mieux a méme de généraliser les prédictions pour des valeurs extrémes.

2.2.3 Algorithme de localisation

Notre algorithme de localisation est construit autour de la méthode de régression que nous venons
de voir. Comme nous traitons des images issues du résultat d’'un détecteur de visage, nous avons de
forts apriori concernant la position des points-clés. La figure 2.2 montre la distribution des yeux, du
bout du nez et des coins de la bouche dans les images de la base Labeled Faces in the Wild (LFW).
Nous observons que les yeux correspondent aux distributions les plus étroites. Ceci est une propriété
connue du détecteur de Viola-Jones [122], qui se base en grande partie sur les yeux pour détecter
les visages.

Nous utilisons cet apriori en calculant des descripteurs aux positions moyennes des points-clés.
Notre modéle de régression est ensuite appliqué sur ces descripteurs, ou plutdt, au noyau obtenu a
partir de ces descripteurs.

Nous pensons que les positions des points-clés sont corrélées. Par exemple, une rotation sur la
droite de la téte déplace tous les points vers la gauche dans I'image. Aussi, lorsque nous cherchons
a prédire la position d’'un point-clé, nous utilisons I'ensemble des descripteurs de tous les points-
clés. Pour cela, les noyaux calculés pour les descripteurs locaux sont additionnés. Pour des noyaux
additifs cela revient a concaténer les descripteurs. Pour permettre une pondération de l'influence des
descripteurs sur la prédiction d’'un point-clé particulier, des poids sont affectés aux différents noyaux
en fonction du point-clé considéré. Dans nos expériences la valeur de ces poids est déterminée par
recherche sur grille, sur des données de validation.

Pour chaque point-clé i nous appliquons donc notre méthode de régression en utilisant le noyau
K; = >_; ai;K;, ou K est le noyau calculé a partir du descripteur calculé au point-clé j, et o;; est le
coefficient de pondération. Ces coefficients sont normalisés de sorte que >, a;; = 1.

Le modéle appris peut étre ensuite utilisé sur de nouveaux visages pour lesquels nous souhaitons
avoir une estimation de la position des points-clés. Nous pouvons alors éventuellement recalculer des
descripteurs aux nouvelles positions et produire ainsi, de maniere itérative, de nouvelles prédictions.

2.2.4 Le descripteur HOLD (histogrammes de différences locales orientées)

Dans nos expériences préliminaires, les descripteurs SIFT [83] ont donné des résultats satisfai-
sants. Cependant, le calcul de ces descripteurs est relativement long surtout si la procédure d’extrac-
tion/prédiction est appliquée plusieurs fois. Pour remédier a ce probléme nous avons mis au point un
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FIGURE 2.2: Distribution de la position des yeux, du bout du nez et des coins de la bouche dans LFW
(détecteur de Viola-Jones). Les positions sont données en pixels

nouveau descripteur inspiré a la fois de SIFT, des histogrammes d’orientation de gradient (HOG) et
des motifs binaires locaux (LBP).

Le principe est le suivant. Pour chaque pixel, nous échantillonnons P valeurs d’intensité prises sur
un cercle de 'image de rayon R, centré sur ce pixel (méme procédé que pour les LBP). Comme pour
les LBP, la valeur du pixel central et soustraite des P valeurs échantillonnées. Le résultat obtenu peut
donc se présenter sous forme d’'un vecteur d a P dimensions tel que :

di:vi—vc

ou v; est la i-eme valeur échantillonnée et v. correspond a la valeur du pixel central. Nous appelons
le vecteur d le vecteur des différences locales. Chague composante de d peut étre vue comme une
estimation du gradient de I'image au pixel central dans une direction particuliére. La ou avec SIFT ou
HOG, nous aurions une seule valeur correspondant a I'orientation du gradient, nous avons P valeurs
pour chaque pixel.

La carte qui a chaque pixel associe son vecteur de différences locales peut étre vue comme une
image a P canaux. Nous dédoublons ensuite cette carte afin de distinguer les différences a valeurs
positives et négatives :

di = max(0,d;), d; =min(0,d;)

3

Nous appelons M+ et M~ les cartes correspondant respectivement aux différences locales positives
et négatives pour chaque pixel. M;" désignera le i-éme canal de M ™.

Nous calculons a présent, pour chaque pixel, son histogramme des différences locales en appli-
qguant a chaque canal de M+ et M~ un filtre moyenneur a deux dimensions. Cela permet de cumuler,
pour chaque pixel et chaque canal, les contributions des pixels voisins. Soit & le noyau de convolution
correspondant au filtre. Nous avons :

Mt =Mtsk, M =M xk

ou * correspond au produit de convolution a deux dimensions appliqué canal par canal.

Pour un filtre moyenneur uniforme cela correspond a calculer I'histogramme des différences pour
chaque orientation dans la région couverte par le noyau du filtre. En pratique nous utilisons plutét un
noyau Gaussien.
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Cependant, les différences positives et négatives ayant été séparées, les cartes résultantes pré-
sentent de nombreuses valeurs nulles qui ne devraient pas étre prises en compte dans le calcul
des histogrammes. Pour remédier a cela, nous appliquons le filtre sur les cartes indicatrices (cartes
binaires) correspondant a chaque canal. La carte indicatrice est la carte qui pour chaque pixel et
chaqgue canal indique si la valeur correspondante est positive (1) ou négative (I~). Si M est la carte
des vecteurs d, on a :

Mt=MeI", M—=M®I"
ou ® indique le produit élément par élément.

Nous calculons donc les constantes de normalisation par :

Nt=I"xk, N =1 xk

, et les cartes H+ et H~ des histogrammes des différences locales sont données par :

Ht=MTo (Nt +¢), H =M o (N™ +¢)
ou ¢ indique la division élément par élément, et ou ¢ est une petite constante positive servant a éviter
la division par zéro.

A la maniére de SIFT, le descripteur correspondant & un pixel est calculé comme la concaténation
des histogrammes pris au centre des cellules d’'une grille 4 x 4 centrée sur le pixel, et la contribution
de chaque cellule est pondérée en utilisant un profil Gaussien de largeur w centré sur le pixel.

Le descripteur a donc 5 parametres qui sont répertoriés dans le tableau 2.1. Le tableau indique les
valeurs utilisées dans nos expériences (valeurs que nous avons fixées empiriquement, sans chercher
a les optimiser particulierement). Nous appelons ce descripteur HOLD pour Histograms of Oriented
Local Differences soit en Frangais histogrammes des différences locales orientées.

parameétre | description valeur
P nombre d’échantillons 8
R rayon du cercle d’échantillonage 2.0 pixels
o largeur du noyau Gaussien du filtre 4.0 pixels
s taille des cellules de la grille 4 x 4 10.0 pixels
w largeur de la Gaussienne de pondération | 3.0 pixels

TABLE 2.1: Les parmétres du descripteur HOLD des différences locales

2.2.5 Résultats expérimentaux

Base et protocole expérimental. Les expériences ont été réalisées sur la base Labeled Faces in
the Wild (LFW) en respectant le protocole expérimental associé a cette base. Les parametres libres
du modele (paramétres du descripteur, coefficients des noyaux et parameétres de régularisation du
LS-SVR), ont été choisis pour donner les meilleurs résultats sur la vue 1.

Les performances ont ensuite été évaluées sur la vue 2, en utilisant deux critéres :

1. Le taux de bonne localisation défini comme la proportion de points-clés détectés avec une pré-
cision supérieure a 10 % de la distance inter-occulaire.

2. Lerreur de localisation qui correspond simplement a la distance (en pixels) entre le point-clé
détecté et la vérité terrain.

Pour cette base nous disposons des annotations fournie par M. Dantone et al. [39]. Ces annota-
tions donnent la position de 10 points-clés : les coins internes et externes des yeux (4 points-clés),
le bord extérieur des narines (2 points-clés), le milieu du bord supérieur de la lévre supérieure et du
bord inférieur de la lévre inférieure (2 points-clés) ainsi que les coins de la bouches (2 points-clés). La
figure 2.3 montre la position des dix points-clés sur un des visages de la base LFW.
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FIGURE 2.3: Position des points-clé annotés pour la base LFW.

Evaluation. Nos résultats sont comparés & ceux obtenus dans [39] pour la méthode CRF (Conditio-
nal Random Forests) et la méthode proposée par Everingham et al. [45].

Le tableau 2.2 donne les résultats obtenus avec notre méthode pour deux noyaux différents ainsi
que les résultats de la méthode CRF de Dantone et al. En termes de taux de bonne détection, notre
méthode avec le noyau de Bhattacharyya donne des résultats trés proches quoique légérement plus
faibles que la méthode CRF. Par contre, avec le noyau y?, notre méthode surpasse en moyenne la
méthode CRF. Les résultats détaillés montre que notre méthode est meilleure pour la plupart des
points-clés a I'exception des coins du nez et du bord de la |évre supérieure.

face feature CRF | Ours-Bhat | Ours-x?
left eye left 87.7 89.2 89.9
left eye right 93.5 94.3 94.4
right eye right | 92.9 93.4 94.2
right eye left 86.2 90.5 90.8
mouth left 81.9 81.2 83.4
mouth right 80.8 80.5 84.6
nose left 90.4 87.7 88.8
nose right 88.2 85.3 86.8
upper outer lip | 86.7 83.2 84.8
lower outer lip | 71.5 72.4 74.8
average 86.0 85.8 87.3

TABLE 2.2: Taux de bonne détection en pourcentage.

Le tableau 2.3 montre les résultats obtenus en terme d’erreur de localisation pour CRF, la méthode
d’Everingham et notre méthode avec deux noyaux différents.

La méthode d’Everingham donne des résultats systématiquement moins bons que les deux autres
méthodes. En moyenne, c’est encore notre méthode avec le noyau x? qui donne les meilleurs résul-
tats. Notre méthode, avec le noyau de Bhattacharyya, est cette fois plus performante en moyenne que
la méthode CRF. En détaillant les performances par point-clé, notre méthode est plus précise quel
que soit le noyau, pour tous les points-clés a I'exception du coin gauche du nez et du bord extérieur
de la lévre supérieure.
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face feature CRF | Everingham | Ours-Bhat | Ours-x?
left eye left 0.0682 0.1621 0.0601 0.0581

left eye right 0.0565 0.1070 0.0507 0.0494
right eye right | 0.0567 0.0937 0.0525 0.0496
right eye left 0.0736 0.1116 0.0602 0.0580
mouth left 0.0738 0.1076 0.0729 0.0690
mouth right 0.0780 0.1514 0.0743 0.0684
nose left 0.0592 0.1085 0.0637 0.0617
nose right 0.0705 0.1208 0.0674 0.0652
upper outer lip | 0.0640 — 0.0706 0.0682
lower outer lip | 0.0953 - 0.0871 0.0839
average 0.0696 (0.1222) 0.0660 0.0631

TABLE 2.3: Erreur moyenne de localisation.

La figure 2.7 montre des exemples de résultats obtenus. La rangée (a) montre les dix meilleures
détections en terme d’erreur moyenne et la rangée (b) les dix moins bonnes. Il n’est pas trés sur-
prenant de voir que les meilleures détections correspondent a des visages vus de face (les rotations
dans le plan de I'image ne semblent pas trop influer sur les résultats) alors que les moins bonnes
détections correspondent presque toutes a des vues de profil.

Afin d’étudier plus avant ce phénoméne, nous définissons une mesure simple permettant d’éva-
luer le degré de rotation des visages selon I'axe horizontal. Pour cela nous déterminons le décalage
horizontal entre le barycentre des coins du nez z,., et le barycentre des coins extérieurs des yeux
Z,eux. POU rester invariants aux rotations dans le plan de 'image, la direction horizontale est prise
comme la direction hy.,x du vecteur joignant par les coins extérieurs des yeux. Le décalage horizontal
du nez est donc défini comme :

dnez = Ryeux-(Tnez — Tyeux)/distance inter occulaire

La figure 2.4 représente la distribution de cette grandeur pour LFW. Nous observons que les visages
en position frontale sont sur-représentés par rapport aux visages de profil.

Il n’est donc pas étonnant que I'erreur de localisation soit plus grande pour les visages de profil.
La figure 2.5 montre la moyenne et la médiane des erreurs correspondant a chaque canal (bin) de
I'histogramme de la figure 2.4.

La figure 2.6 montre la superposition de distributions normalisées du décalage horizontal, avec en
bleu la distribution pour 'ensemble des données (identique a la figure 2.4), et en vert I'histogramme
pondéré correspondant aux vecteurs supports (données d’entrainement de contribution non nulle) du
modele LS-SVR pour la position du bord extérieur de I'ceil gauche. Chaque vecteur support i contribue
donc & I'histogramme avec un poids w; donné par :

2 2
oz, + Oy

Wi = =<5 5
2 2
25 ey + oy,

ol o et o, correspondent aux coefficients du modéle LS-SVR pour les coordonnées respectives
x et y du coin extérieur de I'ceil gauche.

Clairement, la distribution est plus étalée, ce qui signifie gqu’une importance plus grande est donnée
aux exemples d’entrainement correspondant aux visages de profil pourtant moins représentés dans
la base. Ceci confirme notre intuition sur les propriétés du modéle LS-SVR.

La figure 2.7 b) montre les 10 moins bonnes détections. Presque toutes correspondent a des poses
proches du profil, ce qui montre qu’un effort reste a faire pour le traitement de ces cas. Toutefois, il
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FIGURE 2.5: Moyenne et médiane des erreurs pour chaque canal de I'histogramme de la figure 2.4.

est intéressant de remarquer que, méme pour ces mauvaises détections, la configuration des points-
clés reste cohérente. Ce phénoméne est d’autant plus intéressant que notre modele n’incorpore pas
d’apriori sur la configuration globale de maniére explicite, mais seulement de maniére implicite par
I'utilisation de tous les descripteurs locaux pour chaque point-clé.
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2.2.6 Améliorations possibles

Ces travaux restent encore a un stade préliminaire et plusieurs pistes sont envisageables pour en
améliorer les performances aussi bien en termes de précision que de vitesse d’exécution (probleme
que nous n’avons pas abordé jusque-la).

Approche itérative. La premiére piste concerne 'amélioration de la précision de maniere itérative.
Une fois la premiere prédiction effectuée, le descripteur HOLD est calculé a 'emplacement de la pré-
diction et une nouvelle position est prédite. Le processus peut étre répété plusieurs fois. Le descripteur
HOLD est calculé en deux étapes. La premiére étape est appliquée a toute I'image et fournit une carte
des histogrammes des différences locales en chaque pixel. La deuxiéme extrait le descripteur local
en échantillonnant la carte dans le voisinage du point a décrire. Létape la plus colteuse en temps de
calcul est le calcul de la carte globale mais celle-ci peut étre calculée une fois pour toute pour 'image
et seule la deuxieme étape d’échantillonnage, bien moins colteuse, doit étre appliquée a chaque
itération.

Approximation de noyaux. La deuxiéme piste concerne la vitesse d’exécution. Une fois le modéle
appris, la prédiction des coordonnées y d’un descripteur x est effectuée par :

y = aoTk(x)

ol « correspond aux paramétres du modéle LS-SVR et ol k(z) = [k(z, 21) k(z,22) ... k(z,2N)]T
est le vecteur dont les éléments correspondent a la valeur du noyau entre x et chacun des descripteurs
x; utilisées pour 'apprentissage.

Il est possible d’accélérer le processus si le calcul de la fonction de re-description du noyau utilisé
ou une approximation de cette derniéere est facilement calculable. Dans ce cas si ¢(x) est la fonction
de re-description nous pouvons définir le vecteur w € H¢ tel que : w; = > jid(;) et la prédiction
se calcule simplement par :

Yy =<w, ¢(x) >
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FIGURE 2.7: Exemples de résultats pour la localisation de points-clés (a) Résultats correspondant
a l'erreur moyenne la plus faible. (b) Résultats correspondant a I'erreur moyenne la plus forte. (c)
Résultats correspondant a I'erreur la plus faible avec une déviation |d,,..| > 0.3 (voir le texte).
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Dans le cas du noyau de Bhattacharyya, la fonction de re-description est facile a calculer :

¢(z) = [Va1 vz ... ]

Pour d'autres noyaux tels que le noyau x? ou le noyau gaussien, il est possible de calculer ex-
plicitement une approximation de la fonction de re-description [63, 97]. La fonction de re-description
résultante est une fonction ¢ : R” — R™P ou m est un entier d’autant plus grand que I'approximation
est précise. Ces méthodes d’approximation font notamment I'objet du chapitre 6.

Utilisation d’un modéle génératif. Certaines mauvaises localisations sont typiqguement dues au
fait que le visage est mal centré dans la fenétre de détection par rapport a la majorité des visages. Le
phénomene est évident sur la figure 2.8 ou les visages sont particulierement décentrés verticalement
pour I'un et horizontalement pour l'autre. Dans I'image de gauche, les coins extérieurs des yeux ont
été placés au niveau des coins de la bouche. Alors que dans I'image de droite, les coins d’un ceil ont
été placés sur les coins de l'autre ceil.

Z

7|
/

FIGURE 2.8: Mauvaises détections sur des visages décentrés verticalement (a gauche) et horizonta-
lement (a droite)

Une approche possible pour traiter ce cas consisterait a avoir un modéle de I'apparence pour
chacun des points-clés. Dans les cas typiques tels que ceux présentés a la figure 2.8, 'adéquation
des descripteurs correspondant aux points prédits avec le modéle d’apparence devrait étre plutot
mauvaise. Lorsqu’une telle configuration est détectée, il pourrait étre utile de relancer I'algorithme
mais en explorant les positions des points moyens autour de la position d’origine. Le résultat final
ayant la meilleure adéquation au modéle d’apparence serait alors retenu. Cela revient a détecter le
visage avec un détecteur plus performant.

2.3 Alignement de visage 2D-3D

La plupart des méthodes de détection de points-clés sur des images de visages n’incorporent
pas d’apriori concernant la structure tridimensionnelle propre aux visages humains. Les méthodes
existantes sont typiquement basées sur des modéles 3D déformables tels que ceux proposés par
Blantz et al. [17], ou, aprés une initialisation manuelle grossiére, un rendu du modele 3D est superposé
a 'image initiale et les parametres du modéle sont optimisés de sorte a minimiser la différence entre
le résultat du rendu et la photographie d’origine. La construction du modeéle 3D nécessite des captures
tridimensionnelles de visage avec leur texture et un colteux travail d’alignement des scans 3D sur un
modele de référence.

Dans cette section, nous présentons des travaux préliminaires ayant pour but d’inclure des a priori
sur la structure 3D du visage avec un co(t réduit en matiére de travail humain.
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2.3.1 Optimisation auto-cohérente

La méthode proposée s’inspire des méthodes classiques d’Evaluation/Maximisation (EM), fré-
quemment utilisées en apprentissage statistique.

La méthode proposée utilise un maillage 3D semi-rigide représentant un visage humain. Dans nos
expériences nous avons utilisé un maillage issu du logiciel libore MakeHuman™ ',

Le principe de la méthode repose sur l'alternance entre une phase durant laquelle des modéles
d’apparence locaux sont appris pour différents sommets du maillage, et une phase ou la position du
maillage est ajustée dans le but de maximiser 'adéquation entre les modéles d’apparence appris et
les zones de I'image situées au voisinage des sommets correspondants. Loptimisation se fait donc
sur un ensemble de visages (et non une unique image).

FIGURE 2.9: Modéle 3D de la téte dans MakeHuman

Pour une image et un sommet du maillage donnés, I'apparence du sommet correspond a une
description locale de I'image a la position du sommet. Plusieurs descripteurs sont envisageables.
Dans nos expériences, les meilleurs résultats ont été obtenu avec un descripteur SIFT [83] (nous
n’avons pas testé ici notre descripteur HOLD), c’est-a-dire un histogramme d’orientations de gradient
calculé sur une zone centrée a la position du sommet considéré.

Le modéle d’apparence est en fait un classifieur SVM ayant appris a différencier les descripteurs
calculés aux sommets considérés de descripteurs pris au hasard dans I'image. Ladéquation au mo-
déle est mesurée comme la valeur de la fonction de décision du classifieur soit la distance algébrique
a I'’nyperplan du modéle. Et 'adéquation globale est mesurée comme la somme sur tous les sommets
des adéquations locales. Lalgorithme du simplex est utilisé pour maximiser I'adéquation en fonction
des parameétres de pose.

Les paramétres utilisés sont la translation 2D du barycentre du modéle par rapport au centre
de l'image (2 parameétres), les angles d’Euler de la rotation du modéle (3 parameétres) et un facteur
d’échelle (1 parametre) pour déterminer la pose 3D. Un septiéme paramétre prenant en compte I'élon-
gation verticale du visage est introduit pour rendre le modéle moins rigide.

2.3.2 Résultats expérimentaux

Nous avons appliqué cette méthode a la base Labeled Faces in the Wild (LFW) section 1.1.3.2,
page 5.

1. http://wuw.makehuman.org
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Il est important d’éviter le sur-apprentissage des modéles d’apparence faute de quoi, la pose
optimale serait systématiqguement celle a laquelle les modeles ont été appris. Pour éviter ce probléme
I'ensemble des images utilisé est divisé en deux sous-ensembles et les modéle appris sur 'un sont
appliqués a I'autre pour la phase d’optimisation de I'adéquation.

La figure 2.10 montre quelques résultats obtenus. La ligne supérieure montre la position initiale du
maillage obtenu en ajustant la position du maillage a partir de 5 points-clés détectés automatiquement.
La ligne du bas montre le résultat apres la phase d’optimisation. Ces exemples montrent que la pose
3D est bien retrouvée.

FIGURE 2.10: Quelques résultats obtenus avec notre méthode pour récupérer la pose 3D. Ligne du
haut : initialisation du modéle 3D. Ligne du bas : position aprés optimisation.

Le probleme majeur de la méthode tient a I'évaluation de la qualité de I'ajustement. En effet, en
'absence d’annotations il est difficile d’avoir une mesure quantitative des performances obtenues.
C’est d'ailleurs une des principales raisons pour lesquelles ces travaux sont restés inachevés.

Une maniére indirecte permettant de déterminer la qualité de I'ajustement consisterait a utiliser
I'estimation de la pose 3D obtenue pour ramener tous les visages obtenus dans une position standard.
Pour ce faire, nous avons projeté I'image sur le maillage ajusté puis reconstruit I'image avec le maillage
en position frontale standard.

La figure 2.11 montre le résultat de cette procédure. La colonne de gauche montre 'image originale
et la colonne de droite le résultat obtenu. Les pixels noirs dans la colonne de droite correspondent
tout simplement a des pixels ne se trouvant pas sur la partie visible du maillage ajusté.

Nous observons que, en ce qui concerne la partie du visage la plus exposée, la compensation de
pose fonctionne plutét bien. Par contre, les parties correspondant a la limite du maillage visible sont
trés déformées. Ajouté au probléme des pixels manquant, cela a pour conséquence que les images
obtenues ne sont pas utilisables en I'état pour effectuer une comparaison et un travail important reste
a faire pour que la méthode soit utilisable en pratique.
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FIGURE 2.11: Compensation de pose 3D.



CHAPITRE 3

Apprentissage de distance et

distance de commutation sur graphe

E chapitre porte sur la vérification, tache dans laquelle I'objectif est de prévoir si deux images de
C visages représentent la méme personne ou non. Loriginalité de I'approche proposée ici est de
combiner deux mesures de similarités prenant en compte des aspects différents. La premiére est
une mesure de distance apprise en projetant linéairement les représentations des visages dans un
espace dans lequel les visages d'une méme personne sont plus proches que ceux de personnes
différentes, et une méthode de représentation par graphes des visages et de leurs plus proches
voisins. Avant de présenter la méthode a proprement parler, nous commencerons par des rappels
bibliographiques sur I'apprentissage de distance.
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3.1 Lapprentissage de distance

Comme nous I'avons déja évoqué dans le chapitre précédent, de nombreux problémes en vision
par ordinateur — et plus généralement en analyse de données — reposent sur I'utilisation de fonctions
de distance entre paires de points. Parmi ces problémes, la vérification de visage est une tache
importante.

Comme nous l'avons également expliqué dans le chapitre précédent, la vérification de visage
[66, 93] consiste a déterminer si deux images représentent la méme personne ou non. Deux ingré-
dients clés pour aborder ce type de problémes sont (1) les représentations (descripteurs, signatures)
utilisées pour représenter les images et (2) la fonction de distance utilisée pour comparer les signa-
tures. Dans le travail qui suit, nous nous attachons principalement au deuxieme aspect du probleme
et utiliserons des descripteurs puisés dans la littérature du domaine.

Etant donné les nombreuses sources de variation non contrdlées (comme les changements d'illu-
mination, la pose de la personne, les propriétés de la caméra), il est peu probable qu’'une mesure
de distance standard telle que la distance euclidienne puisse se montrer appropriée, méme en pré-
sence de signatures d’'images particulierement pertinentes. C’est pourquoi, Guillaumin et al. ont, avec
succes, abordé le probleme de la vérification de visage en apprenant des mesures de distances spé-
cifiques a la tache a accomplir [58].

Lapprentissage de distance est un sujet déja bien étudié. En effet de nombreux algorithmes lar-
gement utilisés, tels que le partitionnement (clustering) non supervisé (par ex. les k-moyennes), les
plus proches voisins et les classifieurs a noyaux, nécessitent I'utilisation d’'une métrique dans I'espace
des données d’entrée. Une telle métrique n’est pas seulement censée refléter les propriétés intrin-
seques des données, mais doit de surcroit étre adaptée au domaine d’application. Pour cette raison,
de nombreuses approches ont tenté d’apprendre la mesure de distance en intégrant des contraintes
spécifiques du domaine étudié [132, 84, 104, 53, 9, 51, 126, 74, 112, 58, 139].

Bien que toutes les méthodes d’apprentissage de distance reposent plus ou moins sur I'idée in-
tuitive que des éléments semblables devraient étre plus proches que des éléments dissemblables,
la plupart ne sont pas adaptées a la tdche qui nous intéresse. En effet, soit elles supposent que les
données disponibles pour I'entrainement sont complétement annotées (c’est-a-dire que I'étiquette de
classe est donnée) [51, 53, 74, 112, 127], soit elles impliquent des présupposés concernant la struc-
ture des données ou des contraintes [9, 27, 139], ou bien encore, elles présentent des problemes de
performances lorsque la dimension des données d’entrée est importante ou lorsque la quantité de
données d’entrainement est faible [40, 58].

Dans ce chapitre, nous présentons un nouvel algorithme d’apprentissage de distance applicable
lorsque I'on dispose uniqguement d’un jeu limité de contraintes données sur des paires de points
dans un espace de grande dimension. En d'autres termes, nous nous intéressons aux probléemes
ou linformation de similarité/dissimilarité n’est connue que pour un nombre restreint de paires de
points. Nous construisons pour cela un espace de dimension réduite dans lequel les contraintes sont
respectées en minimisant les distances trop grandes pour les paires positives et trop petites pour
les paires négatives. La relation entre I'espace des données et I'espace appris est linéaire. Pour
capturer les aspects non linéaires des données (variété ou partitionnement naturel), un graphe de
voisinage est ensuite construit dans I'espace appris incluant les données de test, ce qui nous autorise
finalement a projeter les données dans un espace ou la distance euclidienne est une approximation
d’'une mesure de distance sur le graphe. Notre méthode en deux étapes est ensuite validée sur une
base particulierement ardue, la base Labeled Faces in the Wild [66] (voir la section 1.1.3.2 pour une
présentation de la base).
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3.2 Les algorithmes pour I'apprentissage de distance

Lapprentissage de distance joue un role significatif en reconnaissance de motifs (pattern recogni-
tion) et a, par conséquent, était particulierement étudié.

La littérature en apprentissage de distance peut étre séparée en deux catégories principales :
'apprentissage de variétés, dont I'idée clé est d’apprendre une variété de basse dimension qui sous-
tend les données, et les approches supervisées qui tentent d’apprendre une métrique pour laquelle
les points appartenant a la méme classe restent proches alors que les points de classes différentes
sont éloignées. Notre méthode tente de combiner les deux approches.

3.2.1 La distance de Mahalanobis

Suivant les travaux précurseurs de Xing et al. [132], la plupart des approches d’apprentissage de
distance apprennent une distance similaire a la distance de Mahalanobis :

Di(e.y) = /(@ — )" M(@ —y) (3.1)

ou M est une matrice semi-définie positive permettant de satisfaire les contraintes d’entrainement.
Le principal avantage est que 'optimisation par rapport a la matrice M peut étre vu comme un pro-
bléme d’'optimisation convexe sous contraintes pour lequel il existe des algorithmes efficaces. Par
ailleurs, Kwok et al. [113] ont montré comment étendre ces méthodes au cas non linéaire en appli-
quant I"astuce du noyau" a ce type de méthodes.

Cependant maintenir la contrainte imposant que M doit étre semi-définie positive peut étre colteux
en temps de calcul. C’est pourquoi, dans plusieurs travaux, tels que [53, 112, 139], la matrice M est
factorisée en M = L™ L, ce qui garantit que M est toujours semi-définie positive et définit implicitement
une projection dans un espace de dimension réduite ou les distances reflétent les contraintes de
similarités. Notre travail suit cette ligne de recherche.

A coté de ces méthodes générales, plusieurs approches se sont particuliérement penchées sur le
probléme de la classification par k-plus proches voisins (kPPV). Dans ces méthodes, des contraintes
sur les distances intra- et inter-classes sont introduites soit de maniére globale comme dans la
méthode NCA (Neighborhood Component Analysis) [53] ou la méthode MCC (Maximally Collap-
sing Classes) [51], soit de maniéere relative en prenant en compte la classe des points dans le k-
plus proche voisinage, comme dans la méthode emblématique LMNN (Large Margin Nearest Neigh-
bours) [126, 127] ou ses variantes comme LMCA (Large Margin Component Analysis) [112], invariant
LMNN [74] et LMNN-R [41]. Comme nous l'avons signalé plus haut, ces méthodes ont besoin de
connaitre les étiquettes de classe pour tous les points d’entrainement, et, par conséquent, ne sont
pas adaptés aux problémes pour lesquels seules des contraintes sur les paires sont disponibles.

D’un autre c6té, des méthodes comme la méthode OASIS (On-line Algorithm for Scalable Image
Similarity) de Chechik et al. [27] ou la récente méthode PRDC (Probabilistic Relative Distance Com-
parison) de Zheng et al. [139] sont spécifiquement congues pour fonctionner avec des contraintes sur
les paires. Cependant, elles reposent toutes les deux sur I'hypothése que durant I'entrainement sont
disponibles pour chaque point de données, un point similaire (ou de méme classe) et un point dissimi-
laire (ou de classe différente). Si ces contraintes sont moins fortes que pour les méthodes nécessitant
tous les labels de classes, elles rendent néanmoins ces méthodes en grande partie inapplicables
dans un probléme tel que la vérification de visage sur la base LFW. Certes, il est éventuellement pos-
sible d’étendre un jeu de contraintes portant uniqguement sur les paires en détectant les composantes
connexes dans les données (les contraintes de similarité jouant le réle d’arétes dans un graphe) et
en propageant les informations de similarité/dissimilarité a tous les éléments de ces composantes.
Toutefois, dans le cas ou ces informations sont trés restreintes, il est clair que toute I'information ne
sera pas exploitable. Ce serait par exemple le cas pour deux points n’intervenant qu’une fois dans une
paire négative.
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Les méthodes d’apprentissage de distance pouvant s’appliquer directement sur des contraintes
données sur les paires ne sont en définitive pas trés nombreuses et deux ont particulierement re-
tenu notre attention. Il s’agit de la méthode ITML (Information Theoretic Metric Learning) de Davis
et al. [40] et de la méthode LDML (Logistic Discriminant Metric Learning) de Guillaumin et al. [58].
Pourtant, les propriétés de généralisation sont décevantes lorsque la quantité des données d’entrai-
nement est faible [58, 139]. De plus, ITML utilise un critére de régularisation basé sur une divergence
de Kullback-Leibler et une méthode itérative de mise-a-jour de matrice M ad hoc, pour garantir que
M reste semi-définie positive ce qui ajoute un important surco(t en termes de temps de calcul. Les
deux méthodes optimisent la matrice de rang complet M ce qui fait que le nombre de paramétres
a apprendre croit quadratiquement avec la dimension de I'espace d’entrée, ce qui rend ces deux
méthodes difficiles a appliquer sur des données de grande dimension dans réduction de dimension
préalable, entrainant nécessairement une perte d’information. Il est enfin intéressant de remarquer
que LDML, quoigu’ignorant les contraintes sur M, semble néanmoins présenter de meilleures per-
formances qu’ITML. Pour cette raison la premiere étape de notre approche est une amélioration de
LDML.

3.2.2 Les approches basées sur les graphes et I’'apprentissage de variété

Il est fréquent que la dimension intrinséque des données soit plus petite que la dimension de
'espace d’entrée. Autrement dit, les données représentées dans une espace a D dimensions sont
souvent sous-tendues par une variété de dimension d < D plus petite. Dans le cas ou I'on n’a pas
d’apriori sur la forme de la variété, les graphes représentent un outil commode pour analyser la struc-
ture de voisinage. Le but final de ces méthodes est généralement le méme : trouver un plongement
du graphe dans lequel la distance euclidienne refléte les distances « naturelles » sur le graphe.

La méthode ISOMAP de Tenenbaum et al. [110] est une transcription presque littérale de cette
idée. Son but est de plonger les points de données dans un espace de faible dimension dans lequel la
distance euclidienne correspond au mieux a la distance géodésique sur le graphe. Un des problémes
de cette méthode est qu’il peut étre difficile de plonger un nouveau point dans cet espace.

La méthode LLE (Locally Linear Embedding) [102], cherche a préserver la reconstruction locale
des points a partir de leurs voisins. D’autres méthodes comme les Laplacian Eigenmaps [14], ou LPP
(Locality preserving projections) [62] tentent plutét de préserver la structure locale des données.

Yan et al. [133] ont proposé un cadre général englobant toutes ces méthodes. Nous résumons ici
leur approche.

Soit W une matrice N x N dont les éléments représentent les similarités deux a deux entre N
points. Un plongement & une dimension y; pour chaque point, tel que les distances entre points
refletent les similarités, est recherché. Ce plongement est obtenu par la minimisation de :

N N
argymin Z Z Wij(yi — yj)2

i=1 j=1

De maniére informelle, cette fonction nous dit que la distance entre les points doit étre d’autant plus
petite que leur similarité est grande. Pour ne pas converger vers des solutions triviales il faut par
ailleurs rajouter des contraintes sur le vecteur y qui contient les différentes valeurs y,. Ces contraintes
prennent la forme :

yT'By =1

Ou la matrice B est une matrice qui permet de spécifier les propriétés qui doivent étre conservées.
Appelons D la matrice diagonale telle que D;; = Zj\’:l W;;, la matrice L = D — W est appelée le
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Laplacien du graphe et, aprés quelques manipulations, il est possible d’aboutir au probleme suivant :

arg min yT Ly
Y

avec yT By =1 (3.2)

Les solutions de ce probléeme sont données par les solutions de I'équation aux vecteurs propres
et valeurs propres :
Ly = ABy (3.3)

Les k vecteurs propres associées aux plus petites valeurs propres non nulles, nous donnent donc un
plongement en k-dimension.

Cette premiére étape est appelée le plongement direct (PD). Il peut étre nécessaire de pouvoir
projeter facilement des nouveaux points dans cet espace. Une approche simple pour réaliser ceci
consiste a trouver une approximation linéaire du plongement précédent. Pour ceci on suppose que le
plongement y correspond & une simple projection des données sur un vecteur w, y = X w, ou X
est la matrice dont les colonnes sont les points de données. On obtient alors le probléeme suivant :

arg min wT XLXTw
y

avec wIXBXTw=1

ou w'B'w=1 (3.4)

ou l'on introduit la matrice B’ afin de pouvoir décrire une plus grande variété de contraintes. Cette
formulation correspond a une linéarisation du plongement.

Létape suivante consiste a appliquer I'astuce du noyau. En écrivant w comme une combinaison
linéaire des données w = X «. Il vient alors :

arg min a’ KLKw
Y

avec a’KBKa =1
ou dTKa=1
ou al'Ba=1 (3.5)

D’autre méthodes bien connues peuvent s’exprimer dans ce cadre comme l'analyse en compo-
sante principale (PCA pour Principal Component Analysis) et sa version noyau (KPCA) ou I'analyse
linéaire discriminante (LDA pour Linear Discriminant Analysis) et sa version noyau (KLDA).

Le tableau 3.1, repris de [133], donne pour les différentes méthodes citées, les matrices W et B,

Dans nos travaux, nous utilisons un plongement (embedding) basé sur la pseudo-inverse L' du
laplacien du graphe L issus des travaux de Fouss et al. [48]. Si cette approche s’intégre parfaitement
a l'intérieur du cadre théorique que nous venons de voir (il suffit de prendre B = I au lieude B = D
dans la méthode LE), elle a de surcroit 'avantage d’'étre fondée sur le socle théorique des chaines
de Markov et des marches aléatoires sur graphes. Ce cadre nous permet de définir la notion de
distance euclidienne du temps de commutation (DETC) qui est dans le cadre des marches aléatoires
une mesure naturelle de la distance entre les sommets d’'un graphe et qui s’avére plus robuste que la
distance géodésique utilisée dans la méthode ISOMAP.

La DETC est aussi a mettre en relation avec la notion distance de diffusion développée par Coif-
man et al. [31], et peut étre vue comme une variante multi-échelle de cette mesure de distance.

Lutilisation du plongement associé a la DETC constitue la deuxieme étape de notre méthode et
nous permet de capturer d’éventuelles structures non linéaires dans les données.

Nous présentons a présent les différentes étapes de notre méthode.

1. le « K » signifie kernel c’est-a-dire noyau en frangais.



38 Chapitre 3. Apprentissage de distance et distance de commutation sur graphe

| Algorithm | Définition de W et B | Type |
PCA/KPCA W=1/N,i#j, B=1 L/K
LDA/KLDA W =014, /ni; B=1J UK
ISOMAP Wij = —-JDgJ/2; B=1 D
LLE W=M+MT —M"M, B=1| D
LE/LPP | Wi, = vyye /= =75, B=D | DIL

avec :

— D/L/K : plongement direct (D), linéarisation (L) et version noyau ou kernelisation (K) ;

N : le nombre total d’échantillons ;

l; : le label de classe de I'échantillon i ;

d1,,, - lindice de Kroenecker indiquant si i et j on la méme classe ;

ng, : nombre d’échantillons portant le label I; ;

J : matrice centrant les données J = I — +117;

— D¢ : les matrices dont les éléments sont le carré des distances géodésiques entre les échantillons
pris deux a deux ;

— M :la matrice contenant les coefficients permettant de reconstruire chaque échantillon comme une
combinaison linéaire de ses voisins ;

— v;; la variable indiquant si ¢ et j sont voisins ;

— t : la largeur du noyau gaussien.

TABLE 3.1: Définitions des matrices W et B pour différents algorithmes connus.

3.3 Apprentissage de distance par analyse en composantes lo-
gistiques discriminantes

3.3.1 Formulation de départ (LDML)

Notre approche reprend et améliore la méthode proposée par Guillaumin et al. [58]. La méthode
LDML (pour logistic discriminant metric learning) définit un critére reposant sur la probabilité que les
éléments de la paire n = (i, ;) appartiennent & la méme classe, autrement dit, que I'étiquette ¢,, de
la paire soit 1. Cette probabilité est calculée a partir d'une distance de Mahalanobis et de la fonction
logistique o(z) =1/(1 4+ e %) :

pn = p(yi = yjlai, xj, M) = o(b— D3/, x;))

Le parameétre b agit comme un seuil et est appris en méme temps que la matrice M, par maximisation
de la vraisemblance de I'étiquetage correct des paires d’apprentissage.
La log-vraisemblance L s’écrit :

L= Ztn Inp, + (1 —t,)In(l —p,)

et son gradient est calculé par :

oL
W = - Z(tn - pn)Cn

ou Cy, = (z; — xj)(z; — x;)7, et:
oL
a5 = 2t~ )

n
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La fonction L est lisse et convexe ce qui garantie donc la convergence vers un minimum global.
Cependant, cette formulation souffre de plusieurs inconvénients qui la rendent colteuse en temps de
calcul.

3.3.2 Inconvénients de la méthode LDML

Tout d’abord, pour que la mesure D(x;, x;) soit une mesure de distance, la matrice M doit étre
semi-définie positive. Pour satisfaire cette contrainte, une approche courante, dans le cadre d’'une
méthode itérative, consiste a projeter a chaque itération la matrice M sur le céne des matrices semi-
définies positives. Une maniére de réaliser cette opération consiste a calculer le spectre des valeurs
propres \; de la matrice M. Pour toute valeur propre A; < 0, on retire la contribution correspondante.
Si u; est le vecteur propre associé a \;, la projection M de la matrice M courante sur le céne des
matrices semi-définies positives, est obtenue par I'opération :

M=M= Nu;ul, Vitel que \; <0

Lorsque la taille de la matrice M est grande, cette méthode peut toutefois se révéler coliteuse. En
pratique, dans [58], Guillaumin et al. ne s’intéressent qu’a la classification des paires et ignorent cette
contrainte.

Dans d’autres méthodes comme ITML (/Information theoretic metric learning) [40], le probleme est
formulé comme la minimisation d’'une mesure de la divergence entre la matrice M et une matrice
de référence M, soumise a des contraintes de distance sur des paires de points. En exploitant les
propriétés de la divergence utilisée, le probléme est projeté de maniere itérative sur chaque contrainte
prise 'une aprés l'autre. La projection utilisée (projection de Bergman) garantit que la matrice M reste
semi-définie positive. Les mises a jour de la matrice M sont de la forme :

MUY = Mt 4 parte, M

Bien que cette approche ne nécessite pas d'effectuer une décomposition aux valeurs propres et vec-
teurs propres, elle fait néanmoins intervenir la multiplication de trois matrices potentiellement grandes.
La encore, lorsque I'espace d’entrée est de (grande) dimension D, la taille de matrice M est
D x D. Ceci affecte les temps de calcul mais augmente également les risque de sur-apprentissage.
C’est pourquoi une premiére étape de réduction de dimension est souvent réalisée avant 'application
de ces méthodes, par exemple grace a une analyse en composantes principales (ACP) dans [58].

3.3.3 Notre contribution : Logistic Discriminant Component Analysis (LDCA)

La méthode que nous proposons tente de résoudre ces problémes par I'utilisation d’'un factorisation
de la matrice M sous la forme M = LT L. L est une matrice rectangulaire de dimension d x D ou
d < D.

Cette approche présente plusieurs avantages :

— mise sous cette forme, la matrice M est toujours semi-définie positive ;

— lorsque la valeur de d est petite, le nombre de parametres a apprendre est également nettement
plus petit ce qui rend I'algorithme plus robuste vis-a-vis du sur-apprentissage et réduit les temps
de calcul ;

— la transformation @’ = La définit implicitement une projection dans un espace de dimension
réduite d ou les distances reflétent les contraintes de similarité induites par les étiquettes sur les
paires.

La probabilité p,, devient alors :

pn = o (b~ || L(x; — x;)|?)
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et le gradient de la fonction L :
9L _ o1 > (tn = pn)Cn

oL

Notons que cette paramétrisation est similaire a celle utilisée par Torresani et al. [112] pour I'ana-
lyse en composantes a vaste marges LMCA (large margin component analysis) qui traite le probléme
de la réduction de dimension dans le contexte des k-plus proches voisins a vaste marge proposant
ainsi une version factorisée de la méthode LMNN de Weinberger et al. (large margin nearest neigh-
bors) [126]. Lalgorithme de Goldberger et al, NCA (neighborhood component analysis) [53], utilise
également une telle factorisation. C’est pourquoi, par analogie, nous appellerons notre méthode ana-
lyse en composantes logistiques discriminantes ou LDCA (Logistic Discriminant Component Analy-
Sis).

3.3.4 Convexité

Un inconvénient potentiel de la factorisation est que la fonction de codt devient non convexe. Cet
argument est d’ailleurs utilisé par Globerson et al. [51] pour proposer une version non factorisée de la
méthode de NCA de Goldberger et al. [53]. Pourtant Goldberger et al. [53] aussi bien que Torresani et
al. [112] ainsi que Weinberger et al. dans [127], remarquent — sans I'expliquer — que malgré I'absence
de convexité, les solutions trouvées semblent étre aux moins de « bons » minima locaux.

Lapprentissage de distance, lorsqu’il est formulé comme la minimisation d’'une fonction d’'une ma-
trice de Mahalanobis est une instance d’'une famille plus grande de problémes connus sous le nom
de programmation semi-définie positive :

min F(X)
soumisa X >0

ou f est une fonction convexe définie sur I'espace des matrices symeétriques.

Or, il est possible de montrer [23, 70] que, sous certaines conditions (souvent vérifiées en pra-
tique), la solution de ce probléme contraint correspond aux points stationnaires du probléme non-
contraint (mais non-convexe) :

min  f(YTY)

Journée et al. [70] proposent un algorithme général pour résoudre ce probléme. Celui-ci est présenté
en annexe C. Dans nos travaux, nous avons utilisé une approche plus simple. En effet, la méthode
de Journée et al. nécessite le calcul fréquent du gradient et de la matrice Hessienne de la fonction
de codt. Ces deux informations sont généralement colteuses a calculer, c’est pourquoi nous avons
choisi une méthode basée sur une descente de gradient. En pratique, nous utilisons donc la méthode
du gradient conjugué pour I'optimisation.

A lissue de cette phase, nous disposons d’une mesure de distance qui peut étre utilisée directe-
ment pour déterminer si deux visages sont identiques ou non, par simple seuillage.

Méme si cette méthode donne de bons résultats, comme nous le montrons plus loin, il nous a
paru intéressant de la faire suivre d’'une phase permettant de tenir compte des non-linéarités dans
I'espace de représentation et permettant également de procéder a un entrainement semi-supervisé.
Cette phase est présentée dans les sections suivantes.

3.4 Distance sur graphe et apprentissage semi-supervisé

La méthode précédente souffre de deux limitations que nous nous proposons de pallier ici. Tout
d’abord la transformation appliquée a I'espace d’origine est une transformation linéaire, ce qui ne per-
met pas de prendre en compte le fait que les données se trouvent éventuellement sur des variétés
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de formes quelconques. Une seconde limitation provient du fait que la méthode est entierement su-
pervisée, ce qui est un handicap pour ce genre de tache : s'il est trés facile d’obtenir une multitude
de paires de visages a partir d'images collectées sur internet, il est trés colteux d’avoir des anno-
tations indiquant quelles sont les paires positives et quelles sont les paires négatives. Une méthode
semi-supervisée semble donc particulierement pertinente dans ce cas.

3.4.1 Apprentissage semi-supervisé

Lapprentissage semi-supervisé repose principalement sur deux hypothéses :

— les données reposent sur un support dont la dimension intrinséque est plus petite que le nombre

de parameétres du probléme (hypothése de la variété),

— les données forment des groupes naturels (hypothése des agrégats ou clusters)

Dans les deux cas, les données correspondent a un échantillonnage d’'une distribution spécifique.
Le nombre d’échantillons est donc déterminant si on veut pouvoir mettre en évidence cette structure.
Les méthodes semi-supervisées utilisent précisément les données non étiquetées pour augmenter le
nombre d’échantillons et en faciliter 'apprentissage.

Pour capturer au mieux la structure, il est usuel d’avoir recours a un graphe de voisinage [25]. La
figure 3.1 montre I'effet de I'échantillonnage sur une distribution en deux demi-lunes imbriquées : la
structure de la distribution sous-jacente se fait plus évidente lorsque le nombre d’échantillons aug-
mente.

FIGURE 3.1: Effet de I'échantillonnage. Exemple d’une distribution pour un nombre croissant d’échan-
tillons.

Etant donnée une mesure de distance pertinente pour le probléme, chaque point de donnée,
considéré comme un sommet du graphe, est relié a ces voisins par une aréte, formant ainsi un graphe.
Plusieurs types de voisinages sont possibles :

Le voisinage naturel : les voisins sont définis comme étant les sommets des cellules de Voronoi?
adjacentes a la cellule centrée sur le sommet considéré. Dans ce cas, le graphe de voisinage
formé correspond a la triangulation de Delauney du graphe. Ce voisinage est cependant colteux
a calculer.

Le e-voisinage : qui correspond a I'ensemble des points situés a moins d’une distance ¢ les uns des
autres. Cependant pour obtenir un graphe connexe, ¢ doit étre au moins égal a la plus petite
distance entre deux points du graphe. Si la densité des données dans I'espace est trés variable,
on peut se retrouver avec des zones trop fortement connectées.

Le k-plus proche voisinage : comme son nom l'indique les k-plus proches voisins d’un point sont
les k points dont |a distance au point de référence est la plus petite. Contrairement, ce voisinage

2. Soit un ensemble £ dénombrable d’éléments d’un espace de Hilbert % muni d’'une mesure de distance d(., .), la cellule
de Voronoi v; associée au i-iéme élément x; de £ est 'ensemble des points de # définis par v; = {y € H|d(xz;,y) <
d(xzj,y) VYe; €&, j#i.
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n'est pas symétrique. En effet, si V¥ est 'ensemble des k-plus proches voisins de i, j € NF <
i€ Nf comme illustré a la figure 3.2c. Pour symétriser la relation on dira que : et j sont k-plus
proches voisins si j € N Vi € Nf

/ o

(@) (b) (©)

FIGURE 3.2: Différents voisinages. (a) Le voisinage naturel relie les centres des cellules de Voronoi
(représentés par les lignes fines) voisines. (b) Le e-voisinage du point noir sont les points situés a
l'intérieur de la boule de rayon ¢ centrée sur le point. (c) Les k-plus proches voisins (k = 3) du point
noir sont indiqués, par un petit disque noir alors que les k-plus proches voisins du point blanc sont
indiqués par un petit disque blanc.

La figure 3.3 montre le graphe de k-plus proche voisinage correspondant a la distribution de la
figure 3.1. La valeur de & est choisie comme la valeur minimale permettant de connecter le graphe.

0.5+
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FIGURE 3.3: Le graphe de k-plus proche voisinage correspondant a la distribution de la figure 3.1.

Une fois le graphe de voisinage construit, il est possible de calculer des distances entre les points
des données basées sur la structure du graphe. Alors que la distance associée au plus court chemin
est souvent utilisée, nous avons utilisé dans nos travaux, la distance euclidienne du temps de
commutation qui est plus robuste au bruit et reflete mieux le degré de connexion entre les sommets
du graphe.

Pour expliquer notre méthode, nous avons besoins de certaines notions de théorie des graphes.
Nous commengons donc par quelques définitions et généralités. Ceci nous permettra d’introduire la
notion de distance euclidienne du temps de commutation comme mesure de la distance entre les
sommets d’'un graphe. Les notations et démonstrations présentées ici, sont principalement emprun-
tées a F. Fouss et al [48].
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3.4.2 Notions de théories des graphes

Les graphes sont un moyen commode pour représenter des relations entre les éléments constitu-
tifs d’'un systéme. Les éléments de ce systeme sont représentés comme les sommets du graphe et les
relations qui existent entre ces éléments sont représentées comme des arétes reliant ces sommets,
diverses propriétés (direction, poids, ...) pouvant étre associées aux arétes. Les graphes sont par
exemple utilisés pour représenter les flux dans les réseaux. Un important arsenal d’outils mathéma-
tiques a été développé pour étudier leurs propriétés.

Nous donnons a présent quelques définitions qui nous seront utiles pour la suite de la discussion.

Graphes. Nous définissons un graphe G = (S,.A) comme la donnée de deux ensembles : un en-
semble S dénombrable de sommets et un ensemble d’arétes A. Une aréte notée ij représente un lien
entre deux éléments de S. Dans le cas d’'un graphe orienté les arétes possédent une direction. Ainsi,
l'aréte ij représente un lien du sommet i vers le sommet j. Les graphes que nous utiliserons ici ne
sont pas orientés ce qui signifie que I'aréte i;j représente un lien dans les deux directions, autrement
dit ij = ji. Un graphe est un graphe pondéré si a chaque aréte ij on associe un poids w;;. Un
graphe non pondéré peut étre représenté comme un graphe pondéré tel que w;; = 1siij € S.

Graphe complet. Un graphe est complet si pour toute paire (i, j) d’éléments de S I'aréte ij existe
dans A.

Chaine. Dans un graphe non orienté, une chaine reliant i et j est une suite finie d’arétes consécu-
tives permettant de passer de i a j.

Graphe connexe. Un graphe non orienté est dit connexe si quels que soient les sommets : et 7, il
existe une chaine de i vers j.

Voisinage. Le voisinage V; d’un sommet i est défini comme I'ensemble des sommets liés a i par
une aréte partant de s.
Vi={jeS|ije A}

Degré d’un sommet. Dans un graphe non orienté G, le degré d; d’'un sommet i est défini comme la
somme des poids des arétes partant de i :
di = Z wij

JEV;

Dans le cas d’'un graphe non pondéré, le degré d; correspond donc simplement au nombre de voisins
de i (d; = |V;]). Nous définissons la matrice des degrés D comme la matrice diagonale telle que :

[D]s; = d;

Matrice d’adjacence. La matrice d’adjacence est un moyen commode pour représenter la connec-
tivité d’'un graphe pondéré. La matrice d’adjacence A d'un graphe G est la matrice telle que :
o Wij Si Z] cA
Al = { 0 sinon
Soit A* 'ensemble de toutes les arétes qu’il est possible de construire a partir des sommets de S.
Avec la représentation de la matrice d’adjacence, tout graphe pondéré G = (S, .A) peut étre décrit de
maniere eéquivalente comme un graphe pondéré complet G* = (S,.A*) tel que w;; = 0 si ij ¢ A et

wj; = w;; sinon. Dans le cas d'un graphe non orienté la matrice d’adjacence est symétrique A = AT,
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FIGURE 3.4: Un graphe et sa matrice d’adjacence.

3.4.3 Marche aléatoire sur un graphe

Dés l'origine de la théorie des graphes [44], ceux-ci ont été utilisés pour modéliser les réseaux
routiers et naturellement intervient la notion de chemin et de marche (ou promenade), les sommets
représentant des sites et les arétes les routes reliant ces sites entre eux.

Se promener sur un graphe consiste alors a passer d’'un sommet a un autre en utilisant les arétes.
Les poids des arétes peuvent alors étre utilisés pour représenter des propriétés telles que la longueur
de la route figurée par I'aréte.

Une marche aléatoire sur un graphe consiste a parcourir les sommets du graphe en utilisant ses
arétes. A un sommet donné, on considére donc 'ensemble des arétes qui en partent et le choix de
l'aréte s’effectue aléatoirement selon une distribution de probabilité calculée a partir des poids des
arétes. Dans le cadre qui nous intéresse, les poids correspondent a des nombres positifs mesurant la
similarité entre les sommets du graphe. Parmi les arétes qu'’il est possible d’emprunter pour quitter un
sommet, celle associée a une plus grande similarité doit donc avoir une plus grande probabilité d’étre
choisie.

En pratique, la probabilité p;; de passer d'un sommet i & un sommet j € V; peut se calculer par :

bij = = (3.6)
Sev, i s

La matrice de transition P permet de représenter 'ensemble des probabilités de passage d’'un
sommet a un autre [P];; = p;;. Elle s’exprime en fonction des matrices d’adjacence A et des degrés
D par:

P=D"14A

Une marche aléatoire correspond a la chaine de Markov décrivant la séquence de sommets visités
par un marcheur aléatoire. Un variable aléatoire e(t) représente I'état courant de la chaine de Markov
au temps t. Sachant que e(t) = i, la probabilité de se trouver sur le sommet j au temps ¢ + 1 est
donnée par :

Pe(t +1) = jle(t) = 1) = pi;-

Les probabilités de transition ne dépendent que de I'état courant (chaine de Markov du premier
ordre). Soit 7;(t) la probabilité d’étre sur le sommet i au temps ¢, I'évolution de la chaine de Markov
est donnée par (t + 1) = PTx(t) avec 7(0) = w°. Ceci fournit la distribution de probabilité des états
mw(t) = [m1(t), m=2(t),...,m,(t)] au temps ¢ lorsque la distribution initiale 7° est connue. Pour une vue
plus détaillée sur les chaines de Markov le lecteur pourra se référer par exemple a [71, 89].

3.4.4 Temps moyen de premier passage et temps moyen de commutation

Le temps moyen de premier passage m(k|i) est défini comme le nombre moyen de pas qu'il
faut & un marcheur aléatoire, partant du sommet i # k, pour atteindre le sommet k pour la pre-
miere fois [89]. Si on définit le temps minimum pour atteindre I'état k£ en partant de ¢ comme
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T;x = min(¢t > 0Ole(t) = k A e(0) = ¢) pour une réalisation du processus stochastique. Le marcheur
aléatoire passera a travers k a plusieurs reprises lors de sa marche, le temps minimum correspond
au premier passage. Le temps de premier passage moyen est I'espérance mathématique de cette
quantité m(kl:) = E[Ti|s(0) = 1].

De maniére similaire, le colt moyen de premier passage o(k|:) est le colt supporté par le marcheur
aléatoire partant de I'état ¢ pour atteindre le I'état k pour la premiére fois. Le co(it de chaque transition
est donné par c(j|¢) pour tous les états i et j. On remarquera que m(k|i) est un cas spécial de o(k|7)
obtenu lorsque c(j|i) = 1 pour tous les i, j.

Les relations de récurrence pour calculer m(k|i) et o(k|i) s’obtiennent facilement en appliquant les

définitions [71, 89] :
{ m(klk) =0 (3.7)
m(kli) =143, pim(klj), fori # k -

{ o(klk) =0 59
o(kli) =375 pije(jli) + X25_, pijo(klj), for i # k )

Le sens de ces formules est évident : pour aller de 'état ; a I'état £, il faut d’abord se déplacer vers
n’importe quel état j voisin de i et continuer a partir de la. Ces quantités peuvent étre calculées en
appliquant ces relations de récurrence par I'utilisation d’algorithmes dédiés développés par la com-
munauté des chaines de Markov [71], ou en utilisant la pseudo-inverse de la matrice Laplacienne du
graphe [48], comme nous allons le voir par la suite.

Le temps moyen de commutation n(i, j) est défini comme le nombre moyen de pas nécessaires
a un marcheur aléatoire pour, partant du sommet i # j, arriver au sommet j et revenir a i. Le temps
de commutation moyen est donc relié au temps de premier passage moyen par :

n(i, j) = mf(ilj) +m(jli)

Nous remarquons que n(i, j) est symétrique par définition alors que m(j|i) ne I'est pas.

[52, 73] montrent que le temps moyen de commutation a les propriétés d’une distance car, quels
que soient les sommets 4, j et k : (1) n(i,5) > 0, (2) n(4,5) = 0 si et seulement si i = j, (3) n(i,j) =
n(4,4), (4) n(i,j) < n(i, k) + n(k, 7). Pour cette raison, on appellera n(i, j) la distance du temps de
commutation.

Il existe une relation étroite entre le modele des marches aléatoires et la théorie des réseaux
électriques [19, 42]. En effet, n(i, j) est proportionnelle a la résistance efficace entre deux noeuds i
et j du réseau correspondant ol une résistance w;;j ! est attribuée a chaque aréte. C'est pourquoi
n(i, 7) est aussi appelée distance de résistance.

La distance du temps de commutation a la propriété d’augmenter lorsque le nombre de chemins
reliant les deux sommets considérés augmente, propriété que n’a pas la distance géodésique (dis-
tance associée au plus court chemin) couramment utilisée.

3.4.5 La matrice laplacienne et sa pseudo-inverse

Les quantités définies a la section précédente peuvent s’exprimer en fonction des éléments de la
pseudo-inverse de Moore-Penrose de la matrice laplacienne du graphe.

Le laplacien d’'un graphe peut étre vu comme un opérateur linéaire s’appliquant sur des fonctions
définies sur les sommets du graphe. Une telle fonction associe a chaque sommet i du graphe un
nombre réel f; et peut donc se représenter par un vecteur f de taille n ou n est le nombre de sommets
dans le graphe. La valeur de I'opérateur laplacien au sommet i, notée A f|; est définie par :

Afli= Z wij(fi — f5)

JEVi
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En manipulant cette formule, il apparait que I'application de I'opérateur laplacien a la fonction f est
équivalent a :
Af=(D-Af

Ce qui signifie que I'application de I'opérateur laplacien sur f revient a multiplier f a gauche par la
matrice :

L=D-A (3.9)

appelée matrice du laplacien, matrice laplacienne ou par abus de langage laplacien du graphe. Le
laplacien ainsi défini est I'équivalent discret de I'opérateur de Laplace-Beltrami en géométrie différen-
tielle et joue un réle fondamental en théorie des graphes.

Des variantes parfois appelées laplaciens normalisés existent dans la littérature :

L=D"'L =I-D'A=I-P (3.10)
L=D LD *=]-D *AD (3.11)

Le laplacien normalisé de I'équation (3.10) fait explicitement intervenir la matrice de transition du pro-
cessus de Markov associé a la marche aléatoire mais brise la symétrie du laplacien, d’ou I'utilisation
fréquente de la formule (3.11).

La matrice L est donc une matrice symétrique de taille n x n. Elle a toujours au moins une valeur
propre nulle. En effet si 1 est le vecteur de taille n dont toutes les valeurs sont 1, il est facile de voir
que L1 = 0. La multiplicité de la valeur propre 0 est en fait un indicateur du nombre de composantes
connexes du graphe [29]. Par ailleurs L est une matrice semi-définie positive [29].

La pseudo-inverse de Moore-Penrose généralise la notion d’inverse d’'une matrice dans les cas
ou la matrice n’est pas inversible ou n’est pas carrée. Une description détaillée de la pseudo-inverse
peut étre trouvée dans [98]. Suivant les notations de [48], nous noterons L™, la pseudo-inverse de la
matrice L, et ljj = [L*];;. Dans le cas du laplacien, L™ peut étre calculée par la formule :

Lt =(L-11"/n)" ' +117/n (3.12)

La démonstration de cette formule peut étre trouvée dans [60].

La distance du temps de commutation peut s’exprimer en fonction des éléments de la matrice L*.
La démonstration de ce résultat basée sur I'équivalence du réseau électrique peut se trouver dans
[73]. Pour une démonstration directement basée sur des considérations de marches aléatoires, on se
référera a [48] ou I'on peut trouver également les formules pour les temps et colt moyens de premier
passage. Les formules pour ces deux quantités sont données a I'annexe B en méme temps que de
nouvelles formules pour d’autres quantités remarquables en lien avec les marches aléatoires.

La distance du temps de commutation en fonction des éléments de la matrice L™ s’écrit :

n(i, j) = Va (i + 15 = 20) (3.13)

Comme la matrice L est semi-définie positive, Vo L' peut étre vue comme le noyau générant la
distance (au carré) n(i, j). Soit e; le vecteur de dimension n dont la i-ieme composante vaut 1 et
toutes les autres 0, I'équation (3.13) peut se réécrire :

n(i,j) = Vale; — e;)" LT (e; — e;)

De plus, L™ peut étre décomposée en vecteurs propres et valeurs propres LT = UAU™T. Nous défi-
nissons la transformation :

r; =/ VGA%UTEZ‘ (314)



3.5. Expériences 47

On obtiens alors :

n(i,7) = Va(e; — ej)TUAUT(ei —ej)
= VG(@i - Ej)TUA%A%UT(Ei - Ej)
= (\/VGA%UT(ei *ej))T(\/VgA%UT(ei—ej))

= (@i — ;)" (i — x))

Clairement, la transformation de I'équation (3.14), projette les sommets du graphe dans un espace ou
la distance euclidienne est \/m Pour cette raison, Fouss et al. [48] appellent \/n(i, j) la distance
euclidienne du temps de commutation (DETC). D’autre part, en ne conservant dans A et U que les
plus grandes valeurs propres et leurs vecteurs propres associés, il est possible d’obtenir un espace
de dimension réduite dans lequel la distance euclidienne est approximativement la DETC.

Remarquons enfin que par construction, L et L™ ont les mémes vecteurs propres et que leurs
valeurs propres respectives \; et \;” sont reliées par la relation :

1 .
- X siA >0
0 sinon.

3.4.6 Classification par k-plus proches voisins sur graphe

Nous venons de voir qu’il est possible de projeter les sommets d’'un graphe dans un espace eu-
clidien de faible dimension ou les distances correspondent approximativement a la DETC. Il est donc
possible, dans cet espace, d’appliquer les méthodes habituelles de classification et notamment la
classification par k-plus proches voisins.

3.5 Expériences

Nos expériences ont été réalisées principalement sur la base Labeled Faces in the Wild (LFW)
présentée a la section 1.1.3.2 du chapitre 1.

3.5.1 Description de la méthode

La méthode LDCA puisqu’elle fonctionne a partir de contraintes sur les paires est particulierement
adaptée pour la base LFW. En effet, le protocole expérimental de LFW consiste a déterminer si des
paires de visages représentent la méme personne ou non.

Apprentissage d’'une distance pertinente. La méthode que nous proposons consiste donc a
d’abord apprendre a partir des données d’entrainement une mesure de distance pertinente grace
a la méthode LDCA. La méthode définit une projection dans un espace ou les distances respectent
les contraintes de similarité. Lensemble des données d’entrainement comme de test peuvent donc y
étre projetées.

Apprentissage de la structure des données. Nous transformons ensuite le probléme en un pro-
bléeme de classification binaire en construisant pour chaque paire de points x; et «;, un unique des-
cripteur d;; :

dijk = |I1k - xjk'
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Ces descripteurs sont censés étre groupés dans le voisinage du point 0 pour les paires positives et
éparpillées tout autour de ce point pour les paires négatives. Nous capturons donc cette structure a
l'aide d’'un graphe de k-plus proche voisinage. Comme vu dans la section 3.4, nous projetons ensuite
les données (un point par paire) dans un espace ou la distance euclidienne est une approximation de
la distance du temps de commutation sur le graphe.

Classification par k-plus proches voisins Dans cet espace, nous effectuons une classification par
k-plus proches voisins. Létiquette d’'une paire inconnue est alors définie comme I'étiquette majoritaire
parmi ses k-plus proches voisins étiquetés.

3.5.2 Représentation des visages

La représentation des visages joue un rble essentiel dans leur reconnaissance. Nous nous
sommes inspirés de la méthode proposée dans [58], motivés par le fait que c’est cette représen-
tation qui donnait au moment ou nous avons réalisé les expériences, les meilleurs résultats sur la
base LFW.

Il s’agit de descripteurs SIFT [83] calculés en 9 points caractéristiques, et ce a 3 échelles diffé-
rentes (voir figure 3.5).

FIGURE 3.5: Les descripteurs de visage sont des descripteurs SIFT calculés sur 9 points-clé du visage
a 3 échelles différentes.

Les 9 points caractéristiques sont détectés par la méthode de Everingham et al. [45] et corres-
pondent aux coins des yeux, de la bouche, aux bords des narines et au bout du nez. Cela permet de
rendre la représentation invariante pour de petits changements de pose du visage.

Les descripteurs SIFT ont 128 composantes, ce qui conduit pour chaque visage a un ensemble de
3456 (= 128 x 3 x 9) attributs visuels.

Nous suivons également les conclusions des auteurs de [58] et prenons pour chaque compo-
sante sa racine carrée. La distance euclidienne calculée sur ces descripteurs modifiés correspond
a la distance de Hellinger, mieux adaptée que la distance euclidienne lorsque les données sont
représentées sous forme d’histogrammes.

3.5.3 Evaluation de la méthode LDCA
Nous avons tout d’abord souhaité valider la méthode LDCA seule. Dans ce cas la classification se

fait par simple seuillage de la distance entre paires d’images.

Dimensionnalité de I'’espace de projection. Dans un premier temps, nous avons cherché a dé-
terminer quelle était la meilleure dimensionnalité pour I'espace de projection. Nous avons pour cela
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FIGURE 3.6: Distances entre les paires d’images positives et négatives dans I'espace d’entrée.

conduit des expériences sur la vuel (cf. section 1.1.3.2). Nous avons ainsi observé que les perfor-
mances augmentaient avec la dimensionnalité jusqu’a ce qu’elle atteigne 40. Pour des valeurs supé-
rieures les performances sont les mémes.

En revanche, les temps de calculs deviennent prohibitifs au-dela de 100 dimensions. Nous avons
donc choisi la dimension de sortie la plus petite donnant de bons résultats, a savoir 40.

Notons que I'estimation de M est faite grace a la méthode des gradients conjugués du module
d’optimisation du paquetage SciPy ; cette estimation nécessite environ 2 minutes de calcul sur un PC
standard.

Comparaison avec I'état de I’'art. Le tableau 3.2 montre un apergu des meilleurs résultats publiés
pour la base LFW dans I'ordre chronologique, ainsi que les résultats que nous avons obtenus.

Nous constatons que la méthode LDCA donne un taux de bonne classification de 80.00 + 0.34%.
Alors que la méthode LDML, qui donne les meilleurs résultats sur cette base, donne un score de
79.27 £+ 0.60% (valeur donnée dans [58] pour une dimension de sortie de 35).

Visualisation de I'effet de I'apprentissage de distance. Nous pensons qu’il est intéressant de
visualiser I'effet de la phase d’apprentissage de distance, et nous nous proposons de le faire au
moyen d’histogrammes de distances.

La figure 3.6 montre la répartition des distances dans I'espace d’entrée pour les paires d’'images
respectivement positives et négatives, a la fois pour les données d’apprentissage et pour les données
de test. Nous observons un fort recouvrement, ce qui explique que la distance dans I'espace d’origine
ne permette pas une bonne séparation entre les paires ; le taux de paires bien classées n’est que de
68.50 & 0.5% (résultat tiré de [58]).

La répartition des distances aprés entrainement est montrée figure 3.7 : nous constatons que la
séparation des distances sur le jeu d’entrainement est parfaite (avec une grande marge) et que sur
le jeu de test la séparation des paires positives et négatives est bien plus marquée. Il n’est donc pas
surprenant de constater une trés forte amélioration des performances.

3.5.4 Evaluation de la méthode par k-PPV sur graphe

3.5.5 Classification par k-PPV sur graphe

Il est donc ainsi possible de calculer le résultat d’'une classification par k-plus proches voisins
basée sur la distance dans ce domaine spectral réduit. Cette méthode est dénommeée LDCA+KNN-spec
dans les résultats, a distinguer de LDCA+KNN-spat, ou les k-plus proches voisins sont déterminés dans
le domaine spatial.
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FIGURE 3.7: Distances entre les paires d’images du jeu d’entrainement et du jeu de test apres ap-
prentissage

Nous pouvons finalement combiner les résultats de la classification basée sur la distance de Ma-
halanobis et ceux de la classification par £-PPV en utilisant un séparateur a vaste marge (SVM) a
base radiale. Les données fournies a ce dernier seront pour chaque paire, la valeur p,, donnée par la
méthode LDCA et la valeur moyenne t,, des étiquettes des k-PPV dans le domaine spectral.

3.5.6 Combinaison des représentations LDCA et k-PPV sur graphe

Notre intuition est que la distance donnée par la méthode LDCA et la topologie du graphe
contiennent des informations complémentaires qu’il est intéressant de combiner.

Nous réalisons cette combinaison en entrainant un classfieur SVM-RBF qui recgoit en entrée la
probabilité de I'étiquette ¢,, donné par LDCA et le nombre moyen d’exemples positifs entourant une
paire dans le graphe (k-plus proche voisinage). Cette méthode est dénommée LDCA+KNN-spec+RBF
dans les résultats.

Apres avoir présenté différents algorithmes originaux, nous présentons ici leur validation expéri-
mentale sur la base LFW.

Nous remercions les auteurs de [58] de nous avoir donné leurs fichiers de descripteurs, ce qui nous
permet de faire une comparaison rigoureuse avec leur approche, sachant que les données de départ
sont strictement identiques et que les améliorations de performances ne peuvent étre attribuées qu’a
la méthode de reconnaissance elle-méme.

Dans cette seconde expérimentation, nous évaluons la méthode basée sur une classification par
k-PPV sur graphe présentée section 3.4.

Nous supposons ici que les représentations des visages ont été projetées dans I'espace réduit dé-
fini section 3.3. Chaque paire est représentée par le vecteur différence entre les deux représentations
des visages. Le probleme se raméne donc dans ce cas a un probleme de classification binaire.

Notons qu’une classification par k-plus proches voisins dans cet espace donne des résultats mé-
diocres : 74.31% (voir table 3.2, ligne LDCA+KNN-Spat pour comparaison).

Evaluation quantitative. En revanche, la classification par k-plus proches voisins dans le domaine
spectral (méthode LDCA+KNN-Spec) donne un taux de paires bien classées de 79.22 + 0.29, ce qui
montre que travailler dans un plongement spectral du graphe de voisinage permet bien de tirer parti
d’'une approche semi-supervisée. Toutefois, le score est Iégérement inférieur a la méthode LDCA,
probablement en raison du classifieur utilisé.

Visualisation des paires dans le domaine spectral. Une fois le graphe de voisinage construit,
il est intéressant de regarder comment sont répartis les d,, dans le domaine spectral. La figure 3.8
représente la projection des données sur les deux premiers axes de la matrice L™. Nous observons
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FIGURE 3.8: Répartition des descripteurs différence d,, dans le domaine spectral. Projection sur les
deux premiers vecteurs propres de la matrice L. Les croix représentent les données d’entrainement
et les triangles les données de test pour la premiere série de la vue2. En bleu les paires positives, en
rouge les paires négatives.

notamment que la séparation entre les paires positives et négatives est préservée pour les données

d’entrainement. La figure met également en évidence le cluster formé par les paires positives.

Méthode score (%)
Nowak [90] 73.9+0.5
MERL+Nowak [67] 76.2 + 0.6
Hybrid descriptor-based [129] | 78.5+0.5
ITML [58] 76.2+0.5
LDML [58] 77.5+0.5
LDML-multi [58] 79.3+0.6
LDCA 80.0+0.3
LDCA+kNN-Spat 743+ 1.8
LDCA-+kNN-Spec 79.24+0.3
LDCA+kNN-Spec+SVM-RBF | 80.4+0.4

TABLE 3.2: Apergu des meilleurs résultats publiés et comparaison avec nos résultats.

3.5.7 Evaluation de la méthode compléte

La méthode compléte consiste a classifier les paires au moyen d’'un classifieur SVM-RBF prenant
en entrée pour chaque paire la probabilité de I'étiquette ¢,

= +1 donnée par la méthode LDCA et la
moyenne de ces étiquettes pour les plus proches voisins dans le graphe.

La combinaison de ces résultats donne au final, un score de 80.40 + 0.39%, significativement au-
dessus de I'état de I'art (voir table 3.2) et des résultats précédents au moment ou nous avons réalisé

ces travaux.
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3.6 Conclusions et perspectives

Dans cet article, nous avons proposé une méthode pour la classification de visages dans le
contexte de vérification de visages. Lapproche proposée combine les avantages d’un apprentissage
de distance par analyse en composantes logistiques discriminantes et I'apprentissage semi-supervisé
au moyen d’un graphe.

Au moment ou ces travaux ont été réalisés, ils ont permis d’obtenir des résultats supérieurs a I'état
de l'art, sur la trés difficile base Labeled Faces in the Wild.

Un article tres récent [108] fait état de résultats encore meilleurs, par un découplage astucieux de
la pose du visage et de la similarité. Une des pistes que nous allons suivre dans nos travaux futurs
est justement d’intégrer cette idée dans notre approche.



CHAPITRE 4

Apprentissage de distance contrainte
sur les paires

ORTS de I'expérience acquise avec LDCA, nous avons congu une nouvelle méthode d’apprentis-
sage conservant les points fort de LDCA tout en corrigeant ses faiblesses. Dans ce chapitre, nous
présentons cette nouvelle méthode et montrons sa supériorité en matiere de performance sur LDCA
pour la vérification de visage. Afin de tester son caractére généraliste, nous appliquons également
notre algorithme au probléme de la ré-identification ou la formulation des contraintes de similarité par
paires n'est pas a priori la plus naturelle. Dans ce qui suit nous commengons par expliciter la dé-
marche compléte que nous avons suivie pour la conception de notre algorithme avant de décrire les
expériences réalisées.
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4.1 Pairwise Constrained Component Analysis (PCCA)'

4.1.1 Contraintes de similarité sur les paires

Nous nous plagons dans le cas ou I'on dispose d’'un ensemble de points de données décrivant des
objets. Nous disposons en plus d’informations concernant la similarité entre certaines paires d’objets.

1. Analyse en composantes contraintes par paires
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Cela signifie que pour ces paires, nous savons si les objets qui les constituent sont similaires ou
différents. Une bonne mesure de la distance entre ces objets devrait indiquer une faible distance
entre des objets similaires et, comparativement, une grande distance entre objets différents.

4.1.2 Formulation mathématique

Soit Dy un ensemble de points x; de X numérotés de 1 a |Dx|, P un ensemble de paires (i, j)
d’éléments distincts de [1...|Dx]|]. et l;; une étiquette prenant la valeur [;; = 1 si les éléments (z;, z;)
d’une paire sont similaires et /;; = —1 s’ils sont différents.

Nous cherchons une application A : X — R qui « projette » les éléments de X’ dans un es-
pace euclidien de dimension k (idéalement petite) tel que la distance euclidienne dans R refléte les
contraintes sur les paires.

Nous définissons donc une mesure de distance entre les éléments de X’ paramétrée par I'applica-
tion A :

Di(zi,a5) = | A(z:) — A(w;) |3 (4.1)

Pour que cette distance refléte les contraintes sur les paires, nous devons choisir I'application .4
adéquate. Nous donnerons la forme explicite de A plus tard. Pour I'instant nous allons construire une
fonction de colt adaptée a notre probleme.

Nous voulons donc une mesure de distance telle que la distance entre les éléments d’une paire
positive (c’est-a-dire une paire d’éléments similaires) soit petite comparativement a la distance entre
les éléments d’'une paire négative (une paire d’éléments différents). Pour cela nous voulons une fonc-
tion de colt ¢ qui attribue un colt élevé a une paire si elle est positive et que la distance entre ses
éléments est plus grande qu’un seuil s ou, respectivement, si la paire est négative et que la distance
entre ses éléments est inférieure a ce méme seuil. Notre fonction de codlt globale E pourrait donc étre
de la forme :

E(A) = Z ¢ (lij(D4 (s, ;) — 5)) (4.2)

(i,5)eP

ou la fonction ¢(x) prend de faibles valeurs lorsque = < 0 et des valeurs élevées lorsque z > 0.
Un choix évident pour cette fonction serait la fonction rampe :

z, >0
r@) =10 z<o

Cependant cette fonction n’est pas dérivable en 0. On lui préférera donc la fonction de co(t logistique
généralisée :
1
lg(x) = 3 log(1 + €7%)

qui a 'avantage, pour des valeurs positives de 3, d’étre continue et dérivable partout. Par ailleurs,
¢s(z) ala propriété de tendre vers r(z) pour les grandes valeurs de 3 :

lim £g(z) =r(x)

B—o0

La fonction ¢5(x) peut donc étre vue comme une approximation lisse de la fonction rampe (voir figure
4.1).
La fonction de co(t globale sera donc :



4.1. Pairwise Constrained Component Analysis (PCCA) 55

1.0 ‘ T
— paire positive |
— . - . I
= 08| — paire négative |
I
L |
8 0.6 |
RS I
B D ! 4
a4} s ! ’
o) 0.4 DN N | / 7
~= ~ I ’
5 > A Y ! ’ ‘
0.2 ~ . 1 , ’
S e
N2
043 0.5 1.0 15 2.0

squared distance

FIGURE 4.1: Fonction de colit (8 = 5) en fonction de la distance pour une paire positive (ligne bleue)
et une paire négative (ligne rouge). La fonction de colt analogue correspondant a la fonction rampe
est représentée a titre de comparaison (ligne brisée).

Echelle et seuil. Nous pouvons remarquer que, dans I'équation (4.3), le paramétre de seuil s, et le
parameétre de lissage S jouent des réles similaires. En effet, remplagant ¢(x) dans I'équation (4.2) par
la fonction de codt logistique ¢, il vient :

Kﬁ(lij(Di(iL'i, :Ej) — s) = %]og (1 + eﬂlz‘j(Di\(mumj)—s)
. Lij (D4 (wi@5)—B5)
=3 log(1+e VB

La partie d dépendant de la distance dans I'exponentielle est donc :
d= D> (i, ;) — Bs
VB

Or comme A est une variable d’optimisation sa multiplication par ﬁ n’a pas d’effet sur la fonction
distance finale car il est possible d’effectuer un simple changement d’échelle en posant A’'(x) =
%A(w). De plus, en posant ¢ = (s, d se réécrit simplement :

d= Di‘/(wi,mj) -1

Ceci montre bien que 3 et s ont des r6les équivalents et il est donc inutile de conserver les deux
paramétres. Par la suite nous fixons arbitrairement s = 1. Finalement notre fonction de colt globale
est donc :
BB = 3 s (lij(D (i, x;) — 1)) (4.4)
(i,5)€P

Choix optimal du paramétre d’échelle 5. En pratique, nous obtenons de meilleurs résultats en
déterminant la valeur du paramétre /3 par validation croisée plutét qu’en l'incluant comme variable
d’optimisation. Pour comprendre pourquoi, observons la figure 4.2 Nous y voyons la fonction de co(t
pour une paire positive en fonction de la distance pour différentes valeurs du parameétre 5. Lorsque
le paramétre  augmente, la fonction ¢3 tend vers la fonction rampe r(z). Méme si les trois courbes
ont le méme comportement asymptotique, elles sont relativement différentes autour du seuil. D’autre
part, pour une distance donnée, le colt diminue lorsque le parametre 3 augmente. Cela signifie que
pour une application A fixe, augmenter la valeur de 3 fera toujours baisser la valeur de la fonction
de co(t global, tout en diminuant la contribution des paires correspondant a des distances proches
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FIGURE 4.2: Influence du paramétre 8 autour du seuil.

du seuil. Comme la classification a posteriori d’'une nouvelle paire se fait justement en comparant
la distance correspondante au seuil, les paires d’apprentissage dans cette zone sont particuliére-
ment importantes. Il est donc impératif de choisir le parametre 5 de fagon optimale pour éviter le
sur-apprentissage d’une part (le parametre 3 est trop petit est la distance apprise est trop adaptée
aux paires d’apprentissage) et pour maximiser le pouvoir discriminant de la métrique d’autre part.
C’est pourquoi, contrairement a LDML [58], le paramétre contrélant I'échelle g doit étre déterminé
par validation croisée et non optimisé en méme temps que la métrique. En pratique dans toutes les
expériences que nous avons réalisées une valeur de 8 = 3 semblait étre toujours quasi-optimale.

4.1.3 Choix de I'application A

Il nous reste a déterminer le choix de I'application A. Dans la plupart des cas, I'espace des don-
nées X peut étre vu comme un espace euclidien R<.

Cas linéaire. Un choix évident pour A est donc une transformation linéaire paramétrée par une
matrice L. Celle-ci définit alors une projection dans un espace R* par =’ = Lz. La mesure de distance
devient alors :

Di (@i, ;) = ||L(z; — ;)13 (4.5)

Il s’agit ici du cas linéaire. Il est possible d’utiliser certaines applications non linéaires en appliquant le
« truc du noyau ».

Cas non linéaire : le « truc du noyau ». Reparamétrisons L en L = AX” ou X est la matrice de
dimension d x |Dx| dont les colonnes sont les éléments de 'ensemble des données Dy.

Il vient :
Di(mi,z;) = [|AXT (i — ;)3
= |[AX Tz — XTa;)l5
Le terme XTx; = (zTx;,. .., :c‘TD)(la:i)T correspond donc au vecteur dont les éléments sont les pro-

duits scalaires de x; avec chacun des éléments de D . Soit K la matrice (|Dx| x |Dx|) telle que K;; =
a:iT:cj et appelons k; la i-€éme colonne de K, on a k; = X ;. Notre mesure de distance s’écrit donc :

D} (xi, ;) = ||A(k; —kj)|3

= D (ki, kj) (4.6)
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Nous remarquons que, d’'une part, la forme analytique de la distance en fonction des vecteurs x; ou
en fonction des vecteurs k; reste inchangée. D’autre part, la matrice K a pour élément les produits
scalaires de toutes les paires d’éléments de Dy, il s'agit donc par définition de la matrice de Gram
des éléments de Dx. Nous pouvons donc appliquer le « truc du noyau » en remplacant les éléments
Ki; = xlz; par K;; = k(z;,z;) ol k : X x X — R est un noyau défini positif.

En pratique la version a noyau du probléme ne différe donc de la version linéaire que par I'utilisation
des colonnes k; de la matrice noyau K a la place des colonnes x; de la matrice des données X.

4.1.4 Optimisation

Nous considérons par la suite le cas linéaire de notre probléme. C'est-a-dire que X = R? et
A :x— Lz ou L est une matrice (k x d).

En injectant la fonction distance de I'équation (4.5) dans la fonction de co(t globale (4.4) nous
obtenons le probleme de minimisation suivant :

mLinE(L;B) = Z s (Lij (|1 L(z; — )5 — 1)) (4.7)
(i,7)€P

Nous rappelons que 5 n’est pas une variable d’optimisation mais un parameétre dont la valeur optimale
est a déterminer, par exemple, par validation croisée. Par ailleurs, la dimension k£ de I'espace de
projection reste aussi a déterminer.

4.1.4.1 Convexité

Bien que le probléme donné a I'’équation (4.7) ne soit pas convexe, nous allons voir qu’il est pour-
tant possible d’optimiser efficacement ce probléme avec des garanties théoriques quant a la conver-
gence de l'algorithme.

Posons M = LTL, la distance Dy, (z;, x;) devient :

D (xi, ;) = (z;i — x;)" M(w; — x;)

ce qui correspond a la distance de Mahalanobis paramétrée par M. Notre probleme est donc équi-
valent au probléeme suivant :

min E'(M;8) = 3 yer bs (lig((wi — z5)" M (2 — x5) — 1))
soumisa M =0 (4.8)
rang(M) < k

Sous cette forme, I'énergie E’(M; 3) est une fonction convexe de M. La matrice M doit étre semi-
définie positive (M > 0) et de rang inférieur ou égale a k pour étre factorisable en M = LT L ol L est
de dimension k x d.

La contrainte M > 0 est convexe mais pas la contrainte de rang. En relaxant cette contrainte nous
obtenons le probléme d’optimisation suivant :

min E'(M;B8) = 32 jyep Lo (lij (i — )T M (i — ;) — 1))

o (4.9)
soumisa M >0

qui lui est convexe. Il s’agit donc d’un probléme d’optimisation convexe dans le cdne des matrices
semi-définies positives. Or il est possible de montrer que résoudre le probléme de I'équation (4.9)
par rapport a M est équivalent a résoudre le probléme de I'équation (4.7) a condition que le rang de
loptimum M* soit inférieur ou égal a k. Une démonstration de résultat fondamental peut étre trouvée
dans [70].
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4.1.4.2 Algorithme d’optimisation utilisé

Dans [70], en méme temps que la démonstration du caractére optimal des solutions factorisées,
Journée et al. proposent un algorithme général pour résoudre les problémes d’optimisation sur le
cbne des matrices semi-définies positives, dont fait partie notre algorithme. Cette approche, quoique
théoriquement fondée et possédant des propriétés de convergence quadratique, s’avére n’étre pas
forcément la plus efficace en pratique. En effet, leur algorithme est une méthode du deuxiéme ordre
et nécessite, entre autre par conséquent le calcul répété de la matrice hessienne du probléme, ce qui,
pour des matrices de grande taille, peut se révéler particulierement colteux en temps de calcul. Nous
présentons succinctement cet algorithme a I'annexe C, ou I'on trouvera également une discussion
plus détaillée sur les difficultés de la mise en pratique de cette approche avec PCCA.

Notre algorithme de prédilection est, en définitive, une simple descente de gradient avec a chaque
itération une recherche linéaire basée sur la méthode de Brent (voir par exemple [95] pour une des-
cription détaillée). Celle-ci combine la méthode de bissection, la méthode du sécant et I'interpolation
quadratique pour trouver le minimum local d’'une fonction a une dimension. Par rapport a la méthode
du gradient conjugué utilisée pour LDCA au chapitre précédent, cette méthode de calcul a I'avantage
d’effectuer moins d’estimations du gradient. Celui-ci étant plut6t lourd a calculer, ceci nous permet
une convergence plus rapide malgré des propriétés théoriques moins avantageuses.

Le gradient de la fonction d’énergie E de I'équation (4.7) par rapport a la matrice de projection L
est donné par :

VLE(L;B)=L > Li(x:—z;) (i —x;)" (4.10)
(i,5)€P

o, par souci de concision, on a posé £;; = 21;;}; (li; (| L(z:; — z;)||* — 1)).

Par ailleurs, le choix de la dimension de I'espace de projection k peut étre déterminé classiquement
par validation croisée. Le surplus de calcul engendré par les multiples essais peut étre compensé par
la parallélisation de ces derniers. Une autre approche possible consiste a effectuer une Analyse en
Composante Principale (ACP) sur les données et a choisir le paramétre k optimal. Les vecteurs de
projection ainsi trouvés peuvent par ailleurs fournir un bon point de départ pour notre algorithme,
accélérant ainsi la convergence.

4.1.4.3 Cas des noyaux et préconditionnement

Lorsque les échantillons de données x; sont remplacés par les colonnes correspondantes k; de la
matrice noyau K, le probleme d’optimisation de I'’équation (4.7) reste formellement inchangé puisque
silonpose L=AXTetK=X"TX,ona:

Di (zi, x;) = D} (ki k)

Cependant, I'application naive de 'algorithme présenté plus haut conduit a des vitesses de conver-
gence particulierement basses. Ce phénoméne a déja été observé dans le cas des séparateurs a
vaste marge (SVM). Dans [26], Olivier Chapelle attribue ce probléme de convergence lente a un mau-
vais conditionnement de la matrice hessienne. Alors que souvent, ce probléme est évité en résolvant
le probléme dual, Olivier Chappelle propose de simplement pré-conditionner le gradient par l'inverse
de la matrice noyau. Dans notre cas, la méme solution est applicable. Nous allons par ailleurs montrer
qu’utiliser le gradient ainsi pré-conditionné correspond dans le cas linéaire a choisir comme direction
de descente la direction donnée par le gradient par rapport a L plutoét que par rapport a A.

Pour voir ceci, nous écrivons I'équation de la descente de gradient dans le cas linéaire :

L'« L' =V E(L:; X) (4.11)
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FIGURE 4.3: Vitesse de convergence de l'algorithme PCCA en mode noyau avec (ligne continue)
et sans (ligne pointillée) préconditionnement sur la base VIPeR (voir la section expérimentale 4.2).
Remarquez I'échelle log-log.

ou Lt représente la valeur de la matrice de projection L & l'itération ¢, n > 0 est le pas d’adaptation
et ou la notation E(.; X)) met en évidence que X est un parameétre fixe de la fonction de colt. Nous
obtenons donc :
L' e L =Lt > L x;)(x; — ;)7
(i,5)€EP

en substituant Lt = A*XT nous trouvons :

AH—lXT — AtXT — UAXT Z E;](ml — 513])(.’1}1 — .’Ej)T
(i,)€P

supposons que K est inversible, en multipliant tous les termes a droite par X K1, il vient :

ATIXTX K  ALXTXK! AY N L X (0 — @) (s — xy) XK
(i,5)€P

ATTKK! — A'KK! AL N L k;)(k; —kj)TK™!
(2,7)€P

Attt — Al —nA" > L k;)(k; —kj)TK™!
(i,9)eP
d’'ou
ATt At gV AE(AL KK (4.12)
Formellement, les équations (4.11) et (4.12) ne différent que par I'ajout du K ! au gradient, ce qui
peut étre vu, comme indiqué plus haut, comme un pré-conditionnement du gradient.

Il est intéressant de remarquer, que contrairement a ce que l'on pourrait penser le pré-
conditionnement par K~! n’entraine pas de surcolt de calcul, au contraire. En effet, nous pouvons
remarquer que k; K ! = e; ol e; est le vecteur de la base canonique dont la i-éme composante vaut
1 et toutes les autres 0. Par conséquent I'équation (4.12) peut se réécrire :

AT e Ay 3T (LA (R~ ky))(es — e5)”
(i,5)EP

Cela signifie que pour chaque paire (i,j), nous ne devons mettre a jour que deux colonnes de la
matrice A au lieu de la matrice compléte dans le cas classique. Ceci a pour effet bénéfique d’alléger
d’autant la charge de calcul.
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4.2 Expériences

Nous avons validé notre approche sur deux taches de vision par ordinateur : la vérification de
visage et la ré-identification de personnes. Pour ces deux méthodes, avoir une bonne métrique est
crucial. Les expériences sont menées sur deux bases publiques : la base Labeled Faces in the Wild
(LFW) (voir la section 1.1.3.2, page 5) pour la vérification de visages et la base View-point Invariant
Person Re-identification (VIPeR) (voir la section 1.1.3.4, page 8) pour la ré-identification de personnes.
Cette deuxieme base nous permet de comparer les performances de PCCA a celles d’algorithmes
nécessitant plus d’'information pour leur apprentissage.

4.2.1 Vérification de visages

Pour la vérification de visage sur LFW, les scores reportés représentent le taux de bonne classifi-
cation des paires. Nous avons testé I'évolution des performances de I'algorithme en fonction de deux
criteres :

— la quantité de données d’entrainement utilisée ;

— le noyau utilisé.

Notre but est en effet de montrer que notre méthode 1) généralise mieux et 2) bénéficie de I'utilisation
des noyaux non linéaires.

4.2.1.1 Variation du nombre de paires d’entrainement

Pour étudier I'évolution des performances de notre algorithme en fonction de la quantité de don-
nées d’entrainement (nombre de paires), nous avons di recourir au paradigme non restreint de LFW.
En effet, la vue2 de LFW comprend 10 sous-ensembles avec 600 paires de visages chacun. Lutili-
sation sans modification de ces 10 sous-ensembles avec le protocole standard de LFW consistant
a calculer les scores comme le score moyen de la validation croisée a 10 plis est appelée par les
auteurs de la base le paradigme restreint car il n’utilise pas l'information d’identité des personnes
représentées dans la base.

La validation croisée utilise 9 sous-ensembles pour I'entrainement et 1 sous-ensemble pour le
test, chaque sous-ensemble étant utilisé comme ensemble de test a tour de réle. Dans le paradigme
non restreint, seuls les sous-ensembles d’entrainement sont modifiés, le sous-ensemble de test res-
tant lui inchangé. Par ailleurs, les nouvelles paires sont créées uniquement a partir des personnes
présentes dans chacun des sous-ensembles individuellement. Ceci garantit la conservation de la pro-
priété gu’une méme personne ne peut étre représentée dans deux-sous ensembles.

Enfin, pour évaluer notre algorithme avec un nombre plus petit de paires d’entrainement, nous
avons simplement sélectionné un sous-ensemble des paires existantes dans chacun des sous-
ensembles.

4.2.1.2 Les noyaux utilisés

Nous avons testé trois noyaux différents.
Le plus simple des noyaux utilisés est le noyau de Bhattacharyya :

d

kphat(2,Y) = Y V/Tili

i=1

Lutilisation de ce noyau, plus adapté aux histogrammes que la distance euclidienne, est simple puis-
qu’il suffit de prendre pour chaque composante sa racine carrée. Le noyau de Bhattacharyya appliqué
sur les histogrammes non transformés est alors équivalent au noyau linéaire sur les histogrammes
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transformés. C’est pourquoi, dans les résultats qui suivent, les méthodes linéaires appliquées sur les
histogrammes transformés sont indiquées par le suffixe « -sqrt ». On notera que la transformation
qui consiste a prendre la racine carré de chaque composante d’'un histogramme peut étre comprise
comme la fonction de «re-description» permettant de projeter I'histogramme dans I'espace de Hil-
bert associé au noyau de Bhattacharyya (ou espace de re-description). Dans cet espace la distance
euclidienne est simplement la distance de Hellinger :

d
DIQ{ell(w7 y) = Z(\/E - \/?Z)2

La version a noyau de notre algorithme a, quant a elle, été appliquée avec le noyau du x? :

d
Ty
kye(x,y) = Z —_—

S TitYi

ce qui correspond a la distance du x?2, trés utilisée pour mesurée la distance entre histogrammes :

~ (@i — )
D2, (z,y) = Zliyl

= Tty

Nous avons également utilisé le noyau que nous noterons RBF-y22 :

2
kRBF—X2 (w, y) = e—Oszz (my)

ce qui peut étre vu comme une généralisation du noyau gaussien pour une mesure de distance diffé-

rente de la distance euclidienne. Notons que ce noyau introduit un nouveau parametre a qui contréle
la dispersion du noyau.

4.2.1.3 Choix des parametres

Les parameétres libres de I'algorithme sont choisis pour étre optimaux sur la vue1. On trouve donc :

— la dimension de sortie = 40

-3=3

— a = 1.0 (pour le noyau RBF-x?)

Enfin, les résultats reportés sont la moyenne des scores obtenues par validation croisée sur les
dix sous-ensembles de la vue2 (voir la section 1.1.3.2 page 5 pour une description détaillée).

Nous comparons notre méthode avec ITML, LDML et LDCA avec les mémes descripteurs SIFT
qu’au chapitre précédent.

Le tableau 4.1 présente les résultats que nous avons obtenus et les compare a ceux obtenus avec
ITML, LDML et LDCA® pour les mémes descripteurs SIFT que ceux utilisés au chapitre précédent
(voir page 48).

La premiere colonne indique les résultats obtenu avec 600 paires d’entrainement par sous-
ensemble (soit 5400 paires d’entrainement au total). Dans les mémes conditions que pour les trois
autres méthodes, PCCA atteint un score de 82.2% de bonne classification ce qui est significative-
ment au-dessus des scores que nous avions obtenus avec LDCA qui déja surpassait ITML et LDML.
En mode noyau, les résultats s’améliorent encore pour atteindre un score maximal de 83.8% avec le
noyau RBF-x?2, ce qui montre I'avantage d’une modélisation non-linéaire des données.

Avec 10000 paires par sous-ensemble, les scores de toutes les méthodes s’en trouve nettement
améliorés et LDML et PCCA obtiennent des scores presque équivalents soit respectivement 83.2%
pour LDML et 83.3% pour PCCA. La méthode ITML reste moins performante que les deux autres.

Une fois encore, I'utilisation des noyaux permet d’améliorer les scores avec un taux maximum de
85.0% de bonne classification pour le noyau RBF-y2.

2. RBF signifie Radial Basis Function c’est-a-dire fonctions a base radiale
3. Dans le cas de LDCA, nous n'avons pas effectué les expériences avec un nombre plus élevé de paires d’entrainement.
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Number of training pairs
Metric 600 | 10,000

ITML-sqrt [58] || 76.2 + 0.5 | 80.5 + 0.5
LDML-sqrt [58] || 77.5+0.5 | 83.2+0.4
LDCA-sqrt [85] || 80.0 + 0.3 -

PCCA-sqrt 822+04 | 833+05
PCCA-y? 83.1+05 | 84.3+05
PCCA-\2pp 83.8+ 0.4 | 85.0 + 0.4

TABLE 4.1: Taux de bonne classification sur LFW avec 600 and 10000 paires d’entrainement par
sous-ensemble. Voir le texte pour les détails.

©
o

[
&

©
N

®
S

~
©

~
o

+—+ PCCA-xipp

~
>

XX LDML

40 8‘0 1{‘30 360 660 10000
Number of training pairs

Recognition accuracy

~
N

FIGURE 4.4: Précision de la reconnaissance avec les méthodes PCCA-x% s, en fonction du nombre
de paires d’entrainement utilisées.Les résultats obtenus avec LDML [58] avec 600 et 10000 pairs sont
également rapportés dans le graphique.

La figure 4.4 montre plus précisément I'évolution du score de PCCA avec le noyau RBF-y2. A
titre de comparaison, les résultats obtenus avec LDML pour 600 et 10000 paires d’entrainement par
sous-ensemble ont été ajoutées sur la figures. On y voit I'effet bénéfique de 'augmentation du nombre
de paires d’entrainement sur le score avec un effet de saturation pour un nombre élevé de paires. |l
est aussi intéressant de constater PCCA peut égaler le score obtenu avec LDML pour 600 paires
avec seulement 80 paires et le score obtenu par LDML pour 10000 paires avec seulement 500 paires
environ.

Lensemble de ces résultats confirme que le pouvoir de généralisation de PCCA est bien supérieur
a celui de LDML et que I'utilisation de noyaux non-linéaires peut grandement améliorer les résultats.
Il faut de plus ajouter que PCCA, comme LDCA, peut traiter les données directement dans leur es-
pace de représentation alors qu’une réduction de dimensions par PCA est nécessaires pour appliquer
LDML et ITML.

Par ailleurs, nos résultats sont tout a fait compétitifs avec d’autres méthodes de I'état de I'art sur
LFW, sachant que nous utilisons seulement 9 descripteurs SIFT (a trois échelles) pour représenter
les visages. En effet, le descripteur LE de [24], bien plus élaboré et spécifiquement congu pour les
visages donne seulement 83.4 + 0.6% en mode restreint. Dans [87], un score de 85.6 + 0.5% est
rapporté en utilisant des LBP (Local Binary Patterns) finement échantillonnés et combinés a une
mesure de similarité en cosinus apprise.

4.2.2 Ré-identification

La ré-identification consiste a mettre en correspondance des personnes observées par des camé-
ras sous des angles différents. Pour cette tache nous utilisons la base VIPeR, présentée a la section
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1.1.3.4 page 8.

4.2.2.1 Protocole expérimental

Contrairement a la base LFW, il n’y a pas de protocole standard fourni avec la base VIPeR. Nos
expériences, cependant, utilisent le méme protocole expérimental que dans [55] et [139].

La base contient les photographies de 632 personnes capturées par deux caméras différentes.
On utilise p personnes choisies aléatoirement pour constituer le jeu de test et les personnes restantes
pour I'entrainement. Le score est calculé a partir des courbes de correspondances cumulées (notées
CMC pour Cumulative Matching Curves) [139].

Lors de la phase de test, un ensemble d'images appelé galerie est constitué en utilisant cer-
taines des images disponibles pour chaque personne. Les images restantes sont utilisées comme
des sondes (probes en anglais). Pour chaque image sonde, les images de la galerie sont triées en
fonction de leur degré de similarité a la sonde. Les correspondances cumulées au rang r, donnent
le taux moyen de présence de l'image correspondante de la galerie pour 'ensemble des images
sondes. Le tracé de la courbe représentant ce taux pour différentes valeurs de r donne la courbe dite
CMC [139]. Toute I'opération est répétée 10 fois et les scores pour chaque valeur de r sont rapportés
comme la moyenne sur les 10 essais.

Le score au rang r = 1 caractérise donc la capacité du systéme a retrouver le bon correspondant.
Cependant, les scores pour des rangs plus élevés sont également intéressants car, en pratique, il
est possible de laisser a un opérateur humain la décision finale de mise en correspondance, et dans
ce cas un petit nombre d’images peut lui étre présenté. Un score élevé pour des faibles valeurs de
r indique que le systéme est capable de présenter a I'utilisateur un nombre limité d'images parmi
lesquelles la bonne correspondance a de fortes probabilité de se trouver.

4.2.2.2 Variations des paramétres

Les noyaux. Comme dans I'expérience précédente trois noyaux sont testés : le noyau de Bhatta-
charyya (sous les mémes modalités), le noyau x? et le noyau RBF-y2.

Lévolution des performances par rapport a la quantité de données d’entrainement disponible est
cette fois testée selon deux critéres : le nombre de personnes représentées dans le jeu d’entraine-
ment, et le nombre de contraintes utilisées.

Le nombre de personnes représentées. Les algorithmes de reconnaissance que nous testons
s’appliquent dans un cadre ou les personnes utilisées pour le test ne sont pas connues au moment
de I'entrainement. Pour obtenir une méthode capable de généraliser correctement, il est préférable
qu’un nombre important de sujets aient été utilisés pour I'entrainement afin d’éviter des problémes
de sur-spécialisation de l'algorithme. Dans nos expériences, le paramétre p indique le nombre de
personnes présentes dans la base de test. Le nombre de personnes dans la base d’entrainement est
donc (632 — p).

Le nombre de contraintes. La base est congue de sorte qu'il existe deux occurrences de chaque
personne présente. Cela signifie, du point de vue des contraintes possibles sur les paires d'images,
qu’il n’y a gqu’une contrainte positive possible par personne. Par contre une contrainte négative peut
étre créée pour chaque paire d'images représentant des personnes différentes. Dans les résultats qui
suivent le paramétre n~ indique le nombre de contraintes négatives utilisées pour chaque contrainte
positive.
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4.2.2.3 Les autres méthodes

Les résultats présentés ici, se basent sur les travaux de Zheng et al. qui, dans [139] proposent
une méthode appelée PRDC (pour Probabilistic Relative Distance Comparison) et proposent une
comparaison assez compléte avec les principaux algorithmes d’apprentissage de distance. Parmi les
algorithmes testés, nous retiendrons les scores rapportés pour 3 d'entre eux : PRDC, MCC (Maximally
Collapsing Classes) [51], et ITML (Information Theoretic Metric Learning) [40]. Ces trois méthodes
ont déja été évoquées dans les chapitres précédents, mais nous en donnons ou redonnons une
description plus technique.

PRDC. La méthode PRDC met en jeu une formulation assez semblable a celle de LDML et basée
sur la fonction logistique o(z) = (1 + ¢~%)~! pour modéliser un critére de probabilité. Elle utilise un
ensemble de points pour lesquels un point de la méme classe ainsi qu’un point d’'une classe différente
sont connus. La distance entre les deux points similaires doit étre plus petite que la distance entre
le point de référence et le point appartenant a une autre classe. La distance est paramétrisée de la
méme fagon que dans PCCA. La différence entre ces deux distances est injectée dans la fonction
logistique ce qui permet de modéliser la probabilité que les deux points soient correctement ordonnés
par rapport au point de référence. Si cette méthode présente des similarités avec PCCA, LDCA ou
LDML, une différence majeure réside dans le fait que les contraintes sont données pour des triplets
de points ou autrement dit sous forme de paires de contraintes : une contrainte positive étant toujours
associée a une contrainte négative. Ceci signifie, par exemple, que PRDC n’est pas applicable pour la
vérification de visages telle que proposée dans LFW. Une autre différence, pouvant étre a I'avantage
de PRDC, réside dans le fait que les contraintes sur les distances ne sont prises en compte que de
maniere relative et non absolue (avec un seuil sur les distances) comme dans le cas de PCCA. Dans
les expériences de Zheng et al, c’est la méthode qui donne les meilleurs résultats.

MCC. La méthode MCC a été proposée a l'origine pour améliorer les résultats de classification
par k-plus proches voisins. Cette méthode nécessite de connaitre les labels de classe pour tous les
points d’entrainement et a pour but de trouver une mesure de distance (modélisée par une distance de
Mahalanobis) pour laquelle les éléments d’une classe se regroupent sous forme de partitions (clusters
en anglais) dans I'espace. Pour cela, la probabilité que deux points appartiennent a la méme classe
est modélisée par une exponentielle décroissante de la distance entre les points. La méthode tente
ensuite de minimiser la divergence de Kullback-Leibler entre la distribution effective et la distribution
idéale. Nous avons décidé de rapporter les résultats obtenus par Zheng et al avec cette méthode car
il s’agit de la méthode utilisant les informations de classes qui donne les meilleurs résultats.

ITML. Dans la méthode ITML, la matrice de Mahalanobis associée a la mesure de distance est
considérée comme la paramétrisation d’une distribution normale multivariée. La méthode effectue la
minimisation d’'une mesure de la divergence entre cette distribution et une distribution de référence
soumise a un jeu de contraintes sur les distances entre des paires de points correspondant a des
paires positives et négatives. La formulation des contraintes est donc similaires a celle de PCCA et
nous avons rapporté les résultats avec cette méthode pour faire le lien avec les résultats rapportés
dans I'expérience précédente.

4.2.3 Résultats expérimentaux

Le tableau 4.2 présente les résultats obtenus avec PRDC, MCC et ITML tels qu’ils apparaissent
dans [139] ainsi que les résultats obtenus avec notre méthode pour les différents noyaux et différentes
valeurs du nombre de contraintes négatives n~! par contrainte positive (n~ = 1 et n~ = 10). Les
scores sont donnés a différents rangs r. Le tableau du haut indique les scores pour un nombre de
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personnes dans le jeu de test p = 316 (donc 316 personnes dans le jeu d’entrainement) alors que le
tableau du bas regroupe les mémes scores pour un nombre de personnes dans le jeu de test p = 532
(100 personnes dans le jeu d’entrainement).

| p=316 [r=1]r=5]r=10]r=20]
PRDCn- =1 [139] [[ 15.66 | 38.42 [ 53.86 [ 70.09
MCC n~ =631[139] || 15.19 | 41.77 | 57.59 | 73.39
ITML n~ =631[139] || 11.61 | 31.39 | 45.76 | 63.86
PCCA-sart n~ =1 13.48 | 34.84 | 49.43 | 67.18
PCCA-x* n~ =1 13.67 | 35.22 | 49.93 | 68.20
PCCA-xipr n~ =1 || 17.02 | 43.26 | 58.67 | 76.36
PCCA-sqrt n~ =10 || 17.28 | 42.41 | 56.68 | 74.53
PCCA-x> n~ =10 || 17.28 | 43.64 | 59.68 | 76.04
PCCA-x}pr n~ =10 || 19.27 | 48.89 | 64.91 | 80.28

p =532 [r=1]r=5]r=10]r=20]
PRDCn~ =1 [139] || 9.12 | 24.19 | 34.40 | 48.55
MCC n~ =199[139] || 5.00 | 16.32 | 25.92 | 39.64
ITML n~ =199 [139] || 419 | 11.11 | 17.22 | 24.59
PCCA-sqrt n~ =1 7.34 [ 21.02 | 31.30 | 45.37
PCCA-x*> n~ =1 7.03 | 20.32 | 30.86 | 45.71
PCCA-x&pr n~ =1 | 7.61 | 22.42 | 33.40 | 48.42
PCCA-sqrt n~ =10 | 8.44 | 24.34 | 35.62 | 50.07
PCCA-x> n~ =10 | 7.95 | 24.23 | 35.73 | 50.45
PCCA-x&pr n~ =10 | 9.27 | 24.89 | 37.43 | 52.89

TABLE 4.2: Courbes Cumulative Match Characteristic sur la base VIPeR avec p = 316 et p = 532
personnes dans le jeu de test, pour r images retournées.\Voir le texte pour les détails.

Comme dans I'expérience précédente, les performances ont tendances a s’améliorer avec la com-
plexité du noyau. Les meilleurs scores étant obtenus pour le noyau RBF-y2. Laugmentation du nombre
de contraintes négatives influe également positivement sur les performances jusqu’a un certain point.

La figure 4.5 montre I'évolution du score pour » = 20 en fonction du paramétre n—, clairement
jusqu’a environ n~ = 10, les performances augmentent. Au-dela elles ont tendance a stagner, voir
a régresser. Ceci tend a montrer que seul un nombre limité de contraintes sont utiles. Lorsque trop
de contraintes sont utilisées, I'algorithme a tendance a sur-apprendre la distribution des données
d’entrainement, au détriment du pouvoir de généralisation.
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FIGURE 4.5: Courbe CMC de PPCA en fonction du nombre de paires négatives utilisées pour I'entrai-
nement, base VIPer au rang r = 20, pour p = 316 et p = 532.
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Comme dans I'expérience précédente ITML donne systématiquement des résultats médiocres
comparés aux autres méthodes. PCCA surpasse MCC dans toutes les configurations pour p = 532,
ce qui tend a montrer un meilleur pouvoir de généralisation de la part de PCCA par rapport a MCC.
Dans les cas les plus défavorables, PRDC semble donner de meilleurs résultats et n’est surpassé par
PCCA que lorsque n~ = 10 avec le noyau RBF-y?

En revanche, dans le cas ou p = 316, dés n~— = 1 PCCA donne de meilleurs résultat avec le noyau
RBF-x2 que MCC et PRDC et avec n~ = 10, ses résultats sont supérieurs pour tous les noyaux (sauf
avec le noyau Bhattacharyya pour » = 10 ou PRDC surpasse légérement PCCA).

La figure 4.6 présente les courbes CMC pour PRDC, CMC et PCCA avec le noyau RBF-x? et pour
n~ = 10. Dans le cas p = 316, nous avons par ailleurs ajouté la comparaison avec la méthode récente
de Dikmen et al [41], LMNN-R. Il s’agit d’'une variante de Large Margin Nearest Neighbors [127] avec
un mécanisme additionnel de rejet. Les résultats publiés pour cette méthode n’étant pas disponibles
sous forme numérique, la comparaison est difficile. Sur la figure 4.6, nous voyons que PCCA et LMNN-
R donnent des résultats trés similaires.
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FIGURE 4.6: Base VIPeR : courbe CMC en fonction de r, pour PCCA et deux autres méthodes de
I'état de l'art.

4.3 Conclusion

La méthode PCCA a été spécialement congue pour dépasser les limites de la méthode LDCA
présentée au chapitre précédent. Les expériences que nous avons réalisées sur LFW montrent clai-
rement que ce but est atteint. PCCA offre une méthode robuste lorsque les données d’entrainement
sont en quantité limitée et capable de traiter des données de grandes dimensions. Nous avons éga-
lement fourni une solution algorithmique pour appliquer efficacement la méthode en mode noyau ce
qui améliore significativement les performances de I'algorithme.

Les expériences en ré-identification de personnes sur la base VIPeR, nous ont permis de confron-
ter PCCA a des algorithmes moins généraux mais potentiellement plus adaptés a la tache. Ainsi, alors
que PCCA se comporte trés bien face a des algorithmes utilisant toutes I'information disponible tels
que MCC, la méthode PRDC s’avére plus efficace dans les cas les plus défavorables. Cela est sans
doute di au critere optimisé par PRDC qui, basé sur des distances relatives, est sans doute mieux
adapté a la mesure de performance utilisée.

Une amélioration possible de PCCA pourrait consister a combiner les contraintes sur les paires
avec des contraintes sur les triplets comme pour PRDC lorsque celles-ci sont disponibles.

Dans le chapitre précédent, nous avions utilisé des distances calculées sur les graphes de voi-
sinage pour prendre en compte, de maniére semi-supervisée d’éventuelles structures (variété ou
agrégats) des données. Comme nous I'avons vu, 'utilisation de noyaux permet de modéliser avanta-
geusement les non-linéarités. Un autre avantage potentiel de I'utilisation des matrices noyaux tient au
fait qu’il est possible d’inclure facilement de I'information concernant les données non étiquetées. En
effet, dans nos expériences, les vecteurs k; contenaient les valeurs de noyau entre le point i et tous
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les autres points de la base d’entrainement. Il est tout a fait envisageable d’inclure dans les vecteurs
k; les valeurs du noyau entre le point i et tous les points de la base de données, points non étiquetés
compris. Limplémentation reste inchangée, il suffit de passer en entrée la matrice noyau compléte
plutét que seulement la matrice noyau correspondant aux données d’entrainement.

Une autre amélioration possible de cet algorithme consisterait a étendre I'apprentissage de dis-
tance aux cas ou les objets a comparer proviendraient de domaines d’observation différents ou, au-
trement dit, de modalités différentes. Ce type d’apprentissage de distance trans-modal est le sujet du
chapitre suivant.






CHAPITRE 5

Apprentissage de distance
trans-modale

E chapitre s’intéresse a une forme particuliere de vérification de visages, la vérification trans-

modale. Il s’agit d’apparier des données (nous appliquerons cela aux visages) provenant de
différentes modalités, lorsque des paires de données similaires/dissimilaires sont disponibles pour
I'entrainement. Nous proposons dans ce chapitre une nouvelle approche pour I'apprentissage de
distance trans-modale et montrons sa pertinence pour la reconnaissance de visages.

Dans cette situation, les approches standards telles que les moindres carrés partiels (PLS pour
Partial Least Squares) [128] ou I'analyse en corrélations canoniques (CCA pour Canonical Corre-
lation Analysis) [64], projettent les données dans un espace latent commun dans lequel la covariance
est maximisée en utilisant I'information portée par les paires positives (similaires) seulement. Notre
contribution est un nouvel algorithme d’apprentissage de distance qui leve cette limitation en consi-
dérant a la fois les contraintes positives et négatives. Linformation portée par les paires négatives
nous permet de construire de maniére efficace un espace latent possédant de meilleures propriétés
de discrimination.

Lalgorithme proposé est une généralisation au cas trans-modal de I'algorithme PCCA présenté
au chapitre précédent. Nous validons notre approche sur différentes bases de données ou notre
algorithme surpasse PLS, CCA et d’autres approches plus récentes.
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5.1 Lappariement trans-modal

Dans le chapitre précédent, nous avons mis au point un algorithme capable d’apprendre une
projection vers un espace de dimension potentiellement faible dans lequel la distance euclidienne
reflete un jeu de contraintes de similarité portant sur des paires d’échantillons d’apprentissage.

Dans ce chapitre, nous nous intéresserons au probleme que nous appellerons I'appariement trans-
modal (ATM), qui est la tache consistant a prévoir si une paire de points de données provenant
de modalités différentes représente le méme objet ou non. De nombreuses taches en vision par
ordinateur sont liées a 'ATM. On peut citer par exemple, pour la reconnaissance de personne, la
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comparaison entre des photographies et des dessins, entre des photos en haute et basse résolution,
entre des visages vus de profil ou de face, etc. La ré-identification de personnes entre des vues
prises par plusieurs caméras peut aussi étre vue comme une tache d’ATM. En dehors de la vision par
ordinateur, 'ATM est une tache importante dans beaucoup d’autres domaines puisque, lorsque des
observations sont réalisées avec des appareils différents ou lorsque les données sont représentées
de maniére différentes (par exemple une description textuelle associée a une image) un lien doit
pouvoir étre établi si 'on veut pouvoir les comparer.

Il existe grosso modo, comme nous le verrons dans la section suivante, deux maniéres de traiter
le probleme de I'ATM. La premiére consiste a transférer (ou synthétiser) les données représentées
dans une modalité vers 'autre modalité afin que toutes les données soient comparables. La deuxiéme
consiste a apprendre un espace latent de représentation commun, différent des deux espaces initiaux
de représentation et ensuite projeter les données depuis les deux espaces distincts de représentation
d’origine vers ce nouvel espace dans lequel elles peuvent étre comparées directement. Le travail
présenté dans ce chapitre suit cette seconde approche.

Plus spécifiquement, nous nous intéressons a des taches pour lesquelles sont disponibles des
données d’entrainement pouvant étre utilisées pour mettre en relation les deux modalités de maniére
optimale. Nous considérons le cas ou les données d’entrainement sont données sous la forme de
deux jeux d’échantillons, dans deux modalités différentes. Les deux jeux de données sont liés a travers
un ensemble de contraintes portant sur des paires de points et indiquant si ces points représentent
des objets similaires (devant étre appariés) ou différents (ne devant pas étre appariés). Par exemple,
pour la vérification de visages avec des photographies et des dessins, les données d’entrainement
seront composées d’un ensemble de paires photographie-dessin représentant la méme personne
et de paires photographie-dessin représentant des personnes différentes. La figure 5.1 représente
un tel dispositif. Par abus de langage, nous nous référerons aux paires d’échantillons reliés par une
contrainte de similarité (ou contrainte positive) comme des paires positives et aux paires d’échantillons
reliés par une contrainte de dissimilarité (ou contrainte négative) comme des paires négatives.

Espace X
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A ?’

= ' = @b / |
= AR projection Espace latent
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pairé négative

paire positive

FIGURE 5.1: Appariement trans-modal : deux jeux de points de données dans deux espaces de re-
présentation différents X (photographie) et Y (dessins) sont mis en relation a travers un ensemble de
contraintes de similarité/dissimilarité portant sur des paires de points. Nous apprenons un espace de
représentation latent commun dans lequel les distances refletent ces contraintes.

Comme nous I'avons déja signalé au chapitre précédent, la formulation des contraintes sous forme
de paires est tres générale puisqu’elle permet de décrire, entre autre, les problémes dans lesquels
les labels de classes sont connus. En effet, dans le cas ou les labels sont connus, les relations de
similarité/dissimilarité sont connues pour toutes les paires.
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La découverte d’un espace latent commun pour I’ATM est un probléme important et a par consé-
quent été trés étudié. Plusieurs approches, largement utilisées, ont été proposées telles que les
moindres carrés partiels (PLS pour Partial Least Squares) ou I'analyse en corrélations cano-
niques (CCA pour Canonical Correlation Analysis). Ces méthodes ont pour but de trouver deux ma-
trices de projection conduisant a maximiser la covariance dans I'espace de projection, en se basant
sur les contraintes positives disponibles dans les données d’entrainement.

Un inconvénient majeur de ces approches est qu’elles ignorent les contraintes négatives, c’est-a-
dire les contraintes définies par des paires de points représentant des objets différents. Cependant,
pour de nombreuses taches, ces contraintes négatives sont disponibles et les mettre a contribution
peut aider a améliorer les performances. Plusieurs approches récentes tentent d’utiliser les deux types
de contraintes [81, 80], mais elles souffrent d’un certain nombre de limitations que nous évoquerons
dans la section suivante. La levée de ces limitations est précisément le but de notre contribution.

Dans la suite de ce chapitre, nous proposons une approche du probléme de I'’ATM par I'adaptation
de notre méthode PCCA (Pairwise Constrained Component Analysis), qui met a profit les contraintes
positives et négatives. Nous reprenons donc l'idée intuitive que, dans I'espace latent commun aux
deux modalités, les objets similaires devraient étre proches alors que les objets différents devraient
étre éloignés. Notre approche est validée sur trois bases de données pour différentes taches de recon-
naissance de visages : la base CUFSF [125] pour la reconnaissance entre dessins et photographies,
la base Multi PIE [57] pour la reconnaissance multi-pose, et la base LFW [66] pour la vérification avec
des descripteurs différents. Nos expériences montrent qu’incorporer explicitement les contraintes né-
gatives améliore les performances de I'ATM et que notre algorithme surpasse généralement les autres
algorithmes apprenant des espaces latents tels que PLS et CCA.

5.2 Les algorithmes existants pour I’'appariement trans-modal

Puisqu’il s’agit d’'un probleme important, I'appariement trans-modal (ATM) a été abondamment
étudié dans la littérature. Comme nous I'avons indiqué précédemment, les travaux publiés peuvent
étre organisés selon deux catégories : d'un cété les algorithmes qui transférent les données d’'une
des modalités vers l'autre, et, de l'autre cbté, celles qui construisent un espace latent commun dans
lequel les données appartenant aux deux modalités peuvent étre projetées et comparées.

Lorsque les données représentées dans une modalité sont transférées dans I'espace correspon-
dant a la deuxieme modalité, les données ainsi synthétisées peuvent alors étre directement compa-
rées dans ce second espace. Dans [28], par exemple, Chen et al. transférent des images en infra-
rouge vers des images du spectre visible. Grace au fait que les images sont alors directement com-
parable dans le spectre visible, cette transformation facilite la tdche a un opérateur devant analyser
les deux images. De la méme maniére, Lui et al. [82] et Wang et al. [125] synthétisent des dessins de
visages a partir de photographies pour ensuite effectuer une comparaison directe entre les dessins.

Par ailleurs, lorsque les deux modalités sont suffisamment proches, I'application de filtres spéci-
fiques peut grandement réduire les différences entre les deux représentations et méme éventuelle-
ment les rendre directement comparables [54, 72]. Cette stratégie ne peut toutefois étre utilisée que
dans des cas trés particuliers.

Malgré les bons résultats obtenus par les approches basées sur la synthése, celles-ci sont souvent
trés spécifiques au domaine étudié dans le sens ou le processus de synthése doit étre redéfini pour
chaque nouveau probléme, lorsque cela est possible.

La représentation latente repose sur I'hypothése que les deux modalités peuvent s’expliquer par
un jeu restreint de variables latentes. Sa mise en ceuvre repose souvent sur I'utilisation d’outils sta-
tistiques tres répandus tels que I'analyse en corrélations canoniques (CCA pour Canonical Cor-
relation Analysis) [64] ou les moindres carrés partiels (PLS pour Partial Least Squares) [128], dont
le but est de trouver une représentation latente en maximisant la covariance dans I'espace latent.
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La principale différence entre ces deux méthodes réside dans les contraintes utilisées pour éviter
les solutions triviales (tous les points sont projetés au méme endroit) et qui contrélent la qualité de
la reconstruction dans I'espace latent [20]. PLS a été récemment utilisé dans [106] pour différentes
tache d’ATM (reconnaissance photographie/dessins, comparaison en haute et basse résolution, et re-
connaissance multi-pose) pour lesquels Abhishek et al. montrent que la méthode est compétitive avec
d’autres méthodes spécialisées pour la tache [82, 72]. Li et al. utilisent CCA dans [78] pour reconnaitre
des visages soumis a des occlusions partielles en comparant des parties différentes du visage (par
exemple les yeux et le nez). Zhang et al. [137] encodent des photographies et des dessins de sorte
que les deux représentations soient les mémes pour une méme personne. Pour arriver a ce résultat,
ils apprennent une structure arborescente dans laquelle les noeuds projettent un sous-ensemble de
la représentation des photographies et des dessins dans un espace commun en utilisant CCA. Les
résultats rapportés pour cette méthode battent I'état de I'art sur la base CUFSF (voir section 1.1.3.3
page 8).

Par construction, ces méthodes ignorent les contraintes négatives, c’est-a-dire les contraintes don-
nées par les paires de points non-concordants. Pour remédier a ce probléme, Yi et al. [134] suggérent
I'emploi de I'analyse linéaire discriminante (LDA pour Linear Discriminant Analysis) dans chacun des
espaces d’entrée, puis apprennent I'espace latent commun avec CCA pour comparer des visages
capturés dans les spectres infra-rouge et visible. Lei et al. [77] adoptent une démarche similaire mais
introduise un terme de couplage pour effectuer les deux LDA de maniére simultanée dans leur mé-
thode dénommée CSR (pour Coupled Spectral Regression). Pour ces deux méthodes, I'information
discriminante est utilisée sans I'espace d’entrée alors qu’il semble plus judicieux de l'intégrer directe-
ment dans la construction de I'espace latent.

C’est précisément ce que proposent Zhou et al. [140], en dérivant un équivalent de LDA direc-
tement dans I'espace latent, de sorte que la projection et I'analyse discriminante soient réalisées
simultanément. Le point commun entre ces méthodes basée sur LDA est qu’elles nécessitent la
connaissance des labels de classe pour toutes les données d’entrainement. Cette information n’est
pas disponible lorsque seule une information de similarité/dissimilarité donnée pour des paires de
points est connue.

De maniére alternative, Lin et al. ont proposées deux méthodes proches, CDFE (pour Common
Discriminant Feature Extraction) [81] et la méthode DMSL (pour Discriminant Mutual Subspace Lear-
ning) [80], pour prendre en compte un ensemble arbitraire de contraintes sur les paires, directement
dans I'espace latent. Toutes les deux ont pour but de maximiser les distances pour les paires néga-
tives tout en minimisant la distance pour les paires positives. CDFE incorpore également un terme de
régularisation pour favoriser la cohérence entre les distances dans les espaces d’entrée et I'espace
latent. Une des limitations de ce genre d’approche tient, de notre point de vue, dans la fonction de
co(t utilisée pour apprendre I'espace latent. Bien qu’intuitif, maximiser les distances des paires néga-
tives tout en minimisant les distances des paires positives peut ne pas étre pertinent. Si deux points
d’'une paire négative sont déja plus éloignés que les points de n’importe quelle paire positive, agrandir
encore I'écart entre ces points — ce qui a toutes les probabilités d’arriver puisque les distances pour
les paires positives sont minorées par zéro — n’améliore pas la discrimination et peut méme conduire
a du sur-ajustement. Nous pensons que les contributions des paires a la fonction de colt ne devraient
étre importantes que lorsque les contraintes ne sont pas satisfaites. Autrement dit, nous estimons que
l'information importante réside dans la « marge », c’est-a-dire, l'intervalle de distances pour lesquelles
les distances des paires positives et négatives sont proches. Par ailleurs, dans leurs expériences sur
CSR, Lei et al. [77] montrent que les performances de CDFE diminuent considérablement lorsque les
personnes a reconnaitre ne sont pas présentes dans la base d’apprentissage. Si un tel systeme est
envisageable pour une application de sécurité (il faut décider si la personne qui se présente fait partie
des personnes autorisées a entrer dans une zone sécurisée par exemple), dans le cas général, les
visages a traiter ne sont pas connus a 'avance.

La méthode que nous proposons ressemble & CDFE et DMSL de par le fait que nous traitons
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également des contraintes sur les paires directement pour apprendre un espace latent discriminant.
Cependant notre méthode d’'apprentissage de métrique trans-modale (CMML pour Cross-Modal
Metric Learning) aborde le probléme du point de vue opposé dans le sens ou nous pénalisons les
grandes distances pour les paires positives et les petites distances pour les paires négatives. La
fonction de colt de CMML est une adaptation de la fonction de colt de PCCA présentée au chapitre
précédent dans le cas trans-modal. Pour cette raison, on peut estimer que la fonction de codt utilisée
est du méme type que celle utilisée dans les Séparateurs a Vaste Marge (SVM) ou la régression
logistique.

5.3 CMML : Apprentissage de distance trans-modale

Nous reprenons les notations du chapitre précédent. Dans le cas mono-modale, nous avions utilisé
une application A : X — R*, pour projeter les points de X dans un espace euclidien R* de dimension
k. La mesure de distance correspondait alors a la distance euclidienne dans R* que I'on écrivait :

Di(i, ;) = || A() — Alz;)ll3 (5.1)

Nous considérons a présent le cas ou nous disposons de deux ensembles d’échantillons Dy
et Dy dans deux espaces de Hilbert distincts respectivement notés X et ). Nous cherchons deux
applications distinctes A : X — R* et B : ) — R projetant respectivement les points de A et B dans
le méme espace euclidien R*. La distance entre un point = € X et un point y € Y est alors mesurée
comme la distance euclidienne dans R* :

Di (@i, y;) = | A(@:) — Bly;)II3 (5.2)

Notons respectivement ny = |Dx| et ny = |Dy| les cardinaux de Dy et Dy, les contraintes sont alors
données comme un ensemble P de paires d’indices (i,5) € {1...nx} x {1...ny} et une fonction
label I;; : P — {1,—1} qui, & chaque élément de P, associe un label indiquant si les éléments x; et
y; indexes par la paire (4, j) sont similaires (I;; = 1) ou non (l;; = —1).

Le but de la méthode est donc de trouver les deux applications A et B qui projettent les points de
X et ) respectivement dans le méme espace R* de telle fagon que les distances euclidiennes dans
cet espace reflétent au mieux les contraintes.

La fonction de colt que nous utilisons est 'adaptation de la fonction de co(t du chapitre précédent :

BE(A,B) = > 5 (li;(D% s(xiy;) — 1)) (5.3)

(1,7)€P

05(2) = %log(l +eb?)

5.4 Applications A et B et optimisation

Cas linéaire. Lorsque X et ) sont des espaces euclidiens, la forme la plus simple pour les applica-
tions A et B est I'application linéaire paramétrée respectivement par des matrices A et B. La mesure
de distance est alors :

D3 p(®i,y;) = | Az; — By, (5.4)



74 Chapitre 5. Apprentissage de distance trans-modale

Convexité. Nous montrons a présent qu’avec ce choix pour les applications A et 5, la minimisation
de la fonction d’énergie de I'équation (5.3) est, comme dans le chapitre précédent, la forme factorisée
d’une fonction convexe définie sur 'ensemble des matrices semi-définies positives.

Construisons le vecteur z,, = (x] , —y] )" comme la concaténation des vecteurs z;, et —y, cor-
respondant a la n-iéme paire de P. Soit dy et dy les dimensions respectives des espaces euclidiens
X et Y. Nous construisons également la matrice C = [A B] de dimension k x (dx + dy) comme la
matrice dont les lignes sont formées par la concaténation des lignes correspondantes des matrices A
et B.

La mesure de distance se réécrit alors :

DZ,B(wi,y‘j) = ||Czn||§ = ZECTC’zn = ngzn (5.5)

ou M = CT(C est une matrice semi-définie positive par construction. La mesure de distance est donc
une fonction convexe de M et toute la discussion du chapitre précédent concernant I'optimalité des
solutions trouvées en optimisant par rapport a C ainsi que les algorithmes qui en découlent restent
valides.

Cas non linéaire. Nous pouvons étendre la méthode au cas non linéaire en utilisant le « truc » du
noyau. Reparamétrisons les matrices A et B par :

A= AXT

B ByT (5.6)

ou X et Y sont les matrices dont chaque colonne représente respectivement un élément de Dy et Dy,.
Cela signifie que chacune des lignes de A (resp. B) peut étre vue comme une combinaison linéaire
des éléments de Dy (resp. Dy).

Nous définissons les matrices noyaux (ou matrices de Gram) suivantes Ky = XX et Ky =YY,
On note alors kx; et ky; respectivement la i-eme colonne de K x et la j-iéme colonne de K.

La mesure de distance prend alors la forme :

D,24,B(fﬂi>yj) = ||{1XT3%‘ - BYT?Jj||%
= ||Akx; — Bky;l|3 (5.7)

Comme dans le cas mono-modal, la distance garde la méme forme analytique lorsqu’elle est exprimée
en fonction des colonnes de X et Y ou en fonction des colonnes de Ky et Ky.

Les mémes problémes de pré-conditionnement que ceux évoqués dans le cas mono-modale du
chapitre précédent apparaissent.

Le gradient de la fonction E(A, B) s’écrit :

VaE(A,B) = > jyep Lij(Azi — By;)x]

5.8
VBE(A,B) = — Z(i,j)EP ’C;j(Awi - Byj)yJT (8)

3vec L;; = 210, (Ii;(||Az; — By,||* — 1)). La régle d’adaptation lors de I'utilisation des noyaux est
onc :
AL = AT = 37 s ep (L5 (ATkxs — Blky;) ) kai K3

i i (4 : v (5.9)
B = BY =30 jyep (Ll (A'kai — B'ky;)))ky; Ky,

5.5 Résultats expérimentaux

Dans cette section, nous validons notre contribution pour I'apprentissage de distance trans-modal
CMML a travers des expériences sur trois bases de données différentes : Multi-PIE, CUFSF et Labeled
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Faces in the Wild. Nous rapportons les performances de notre algorithme sur ces bases de données
et fournissons des comparaisons avec trois autres méthodes pouvant utiliser des contraintes sur les
paires : I'analyse en corrélations canoniques (CCA) [64], les moindres carrés partiels (PLS) [128] et
I'extraction de caractéristiques discriminantes communes (CDFE) [81, 80].

FIGURE 5.2: Exemples d’images issues des bases Multi PIE, CUFSF et LFW datasets. a) Multi PIE :
images provenant des vues “05_1" (rangée du haut) et “08_1" (rangée du bas) (voir Fig. 1.1 pour plus
de précision que la position des caméras). b) CUFSF : deux images (ligne du haut) et les dessins
correspondant (ligne du bas). c) LFW : deux paires d’images positives.

Nous décrivons d’abord succinctement les base de données utilisées (une description plus dé-
taillée peut étre trouvée au chapitre 1) ainsi que les protocoles expérimentaux associés.

5.5.1 Reconnaissance multi-pose : résultats sur Multi-PIE

Dans nos expériences, nous utilisons la premiére session de Multi-PIE (voir 1.1.3.1 page 4 pour
les détails) car c’est celle dans laquelle le plus de personnes sont représentées. Nous n’utilisons que
les images correspondant a une illumination frontale et une expression neutre. Nous disposons donc
de 249 personnes, représentées sous 15 poses différentes chacune.

Les images ont été alignées en utilisant des annotations manuelles pour les yeux le nez et les
coins de la bouche. Un recadrage serré a également été appliqué pour retirer I'essentiel du fond.
Ensuite, nous avons extrait des descripteurs LTP (Local Ternary Patterns) [109] uniforme sur une
grille. Comme la taille des images recadrées est différente pour chaque pose (figure 5.2), la taille des
descripteurs correspondants est également différente et varie de 5664 a 9440 composantes.

Le jeu d’entrainement est obtenu en choisissant 149 personnes parmi les 249 disponibles, les 100
restantes sont assignées au jeu de test. Les contraintes positives sont créées en produisant des paires
contenant la méme personne, alors que les contraintes négatives sont obtenues avec des images de
personnes différentes. Les meilleurs résultats ont été obtenus en utilisant le méme nombre de paires
positives et négatives pendant I'entrainement, toutefois, comme les contraintes négatives peuvent
étre générées en grande quantité, nous avons également étudié I'apport de contraintes négatives
supplémentaires pour les performances.

Les différents algorithmes ont été entrainés pour toutes les combinaisons possibles de poses, ce
qui signifie gu’un espace latent est créé pour chaque paire de position de caméra.

Les performances sont évaluées avec deux mesures différentes. La premiére estime a quel de-
gré 'image d’'une pose donnée (la sonde), est appariée avec I'image la plus proche correspondant a
I'autre pose. Lensemble des images dans I'autre pose constituant la galerie. Le nombre moyen d’ap-
pariements corrects (le plus proche voisin correspond a la méme personne) pour le jeu de test est
rapporté sous I'appellation nearest neighbor accuracy ou taux de bonne classification du plus proche
voisin.

La deuxiéme mesure considére un ensemble de test constitué d’autant de paires positives que
de paires négatives. Chaque personne participe a une paire positive et une paire négative. Aprés
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entrainement, la distance est calculée pour chaque paire et la valeur médiane de ces distances est
utilisée comme seuil pour classifier les paires comme positives (la distance est plus petite que le seuil)
ou négatives (la distance est plus grande que le seuil). Le taux de paires bien classifiées correspond
au taux de bonne classification (accuracy), lorsque les taux d’erreurs de classification sont égaux
pour les paires positives et négatives (Equal Error Rate ou EER). Ce score est donc rapporté sous
I'appellation Accuracy at EER. Lensemble du processus est répété 10 fois avec des répartitions et
paires négatives aléatoires différentes et nous rapportons la moyenne des résultats obtenus.

Accuracy at equal error rate
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FIGURE 5.3: Taux moyens de bonne classification (accuracy) du premier voisin (nearest neighbor) et
a taux d’erreur égaux (equal error rate) pour CMML sur Multi PIE pour différentes valeurs du rapport
n~ des paires négatives/positives en fonction de la dimension de I'espace latent.
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FIGURE 5.4: Multi PIE : Taux moyens de bonne classification pour CMML, CCA, PLS and CDFE, avec

n- =1.
Method Gallery |4 10| 120 | 090 | 080 | 081 | 130 | 140 | 050 | 041 | 191 | 190 | 200 | 01.0 | 240
CMML 075 | 082 | 089 | 095 | 0.85 | 0.94 | 1.00 | 1.00 | 099 | 0.82 | 0.92 | 0.89 | 0.76 | 0.64
CCA 028 | 031 | 030 | 052 | 026 | 043 | 053 | 0.95 | 0.94 | 046 | 047 | 0.38 | 0.73 | 0.28
PLS 050 | 0.72 | 0.80 | 093 | 069 | 093 | 1.00 | 1.00 | 099 | 0.60 | 0.88 | 0.76 | 0.67 | 0.50
CDFE 014 | 028 | 026 | 035 | 0.15 | 043 | 058 | 051 | 031 | 0.14 | 033 | 0.21 | 0.15 | 0.18

TABLE 5.1: Taux moyens de bonne classification du premier voisin (nearest neighbor accuracy) pour
les paires constituées d’'une image de la caméra 05_1 (vue frontale) et des images venant de diffé-
rentes vues (une caméra par colonne) pour CMML, CCA et PLS. La dimension de 'espace de sortie
est 30 etn~ = 1. Voir la figure 1.1 page 5 pour les labels de caméra.

Nous commengons par évaluer les performances de notre méthode (CMML) pour différentes va-
leurs du rapport n~ du nombre de paires négatives par rapport au nombre de paires positives en
fonction de la dimensionalité de I'espace latent. Comme nous I'avons expliqué plus haut, nous utili-

sons deux mesures de performances : (a) Le taux de bonne classification du premier voisin (Nearest
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neighbor accuracy) et (b) le taux de bonne classification a taux d’erreur égaux (accuracy at Equal Error
Rate ou EER). La figure 5.3 montre les performances de CMML moyennées sur toutes les paires de
poses, pour différentes tailles de I'espace latent et différentes valeurs du rapport n= (n~ = k signifie
qu’on a utilisé k paires négatives pour 1 paire positive). Contrairement a ce que nous avions observé
dans le cas mono-modale au chapitre précédent, les meilleures performances sont obtenues avec
un taux n~ = 1. Les performances chutent lorsque le rapport augmentent et la chute semble méme
plus prononcée pour de grandes dimensions de 'espace latent. Nous avons identifié deux facteurs
qui peuvent expliquer cela : 1) lorsque n~ augmente, trop de poids est donné aux paires négatives et
2) le sur-apprentissage.

Nous comparons ensuite les résultats de CMML avec ceux de ses compétiteurs (CCA, PLS et
CDFE). Les performances correspondent aux résultats moyens pour toutes les paires de poses en
fonction de la dimension de I'espace latent. Pour des espaces latents de faible dimension, CMML et
PLS surpassent clairement CCA et CDFE avec un avantage significatif pour CMML, dont les perfor-
mances restent systématiquement supérieures a celle de PLS. Les performances de PLS et CMML
sont trés stables par rapport a la dimension de I'espace latent alors que celles de CCA et CDFE
augmentent avec cette dimension. Alors que les performances de CDFE restent toujours plus faibles
que celles des autres méthodes, celles de CCA dépassent les performances de CMML lorsque la
dimension de I'espace est supérieure a 100 environ.

Le tableau 5.1 rapporte le taux de classification du plus proche voisin pour des paires constituées
d’'une image en prise de vue frontale (caméra 5_01) et d’une autre image venant des autres camé-
ras. Chaque colonne correspond a une vue différente. Par exemple, la premiére colonne donne les
performances pour une image sonde provenant de la caméra 05_1 et une galerie correspondant & la
caméra 11_0. Les vues sont classées de gauche a droite en accord avec 'organisation spatiale des
caméras telle gu'illustrée a la figure 1.1. En conséquence, les vues de profil (caméras 11_0 et 24_0)
se trouvent aux extrémités. La dimension de I'espace latent est 30. Comme attendu, I'appariement
est plus facile pour les vues proches de la vue frontale (caméras 14_0 et 5_0) pour lesquelles CMML
et PLS donnent des résultats parfaits. Avec des différences de vues plus marquées, CMML surpasse
toutes les autres méthodes pour une dimension de I'espace latent trés réduite.

5.5.2 Reconnaissance de visages photographie/dessin : résultats sur CUFSF

Nous avons mené des expériences similaires sur la base CUFSF (voir la description section 1.1.3.3
page 8).

Comme dans les expériences sur Multi PIE, nous avons extrait des descripteurs LTP sur les images
alignées et recadrées en utilisant les annotations fournies avec la base de données. Les descripteurs
forment des vecteurs de 9440 dimensions pour les deux modalités.

Les algorithmes sont entrainés avec 500 personnes sur les 860 disponibles choisies aléatoirement.
Les 360 restantes sont utilisées pour le test.

Les protocoles expérimentaux sont exactement les mémes que pour les expériences sur Multi PIE
ainsi que les mesures de performances.

La figure 5.5 montre que CMML surpasse toutes les autres méthodes avec une large marge.
Comme pour Multi PIE, les performances sont plut6t stables par rapport a la dimension de I'espace
d’entrée. Alors que le taux de bonne classification du premier voisin augmente pour saturer autour de
70 dimensions, le taux de bonne classification a taux d’erreur égaux reste plus ou moins identique
sur lintervalle de dimensions étudié. PLS suit une évolution paralléle a CMML mais avec un écart
important en faveur de CMML. Contrairement aux résultats obtenus sur Multi PIE, les performances
de CCA sur CUFSF, aprés une légére augmentation jusqu’a 30 dimensions, baissent pour les plus
grandes dimensions. CDFE montre les mémes tendances que sur Multi PIE, ces performances aug-
mentent pour saturer aux plus grandes dimensions atteignant des performances similaires a celles de
CCA.
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FIGURE 5.5: CUFSF : Taux moyens de bonne classification pour le premier voisin (nearest neighbour
accuracy, a gauche, et a taux d’erreur égaux (EER), a droite, pour CMML (n~ = 1), CCA, PLS et
CDFE en fonction de la dimension de I'espace latent.
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FIGURE 5.6: CUFSF : Taux moyens de bonne classification pour le premier voisin (nearest neighbour
accuracy, a gauche, et a taux d’erreur égaux (EER), a droite, avec CMML pour différentes valeurs du
rapportn— =1 en fonction de la dimension de I'espace latent.

Le comportement de CMML sur CUFSF (figure 5.6) en fonction du nombre de contraintes néga-
tives est similaires a celui observé avec Multi PIE. Les meilleurs résultats sont obtenus avec 1 paire
négative par paire positive, et la baisse de performance observée lorsque le rapport n~ augmente
s’accentue avec le nombre de dimension de I'espace latent.

5.5.3 Vérification de visage trans-modale : résultats sur LFW

Comme nous I'avons vu dans les deux chapitres précédents, la tache testée par LFW n’est pas
a l'origine une tache d’ATM. Cependant, nous avons introduit de la trans-modalité en représentant
chaque visage d’une paire d’entrainement avec des descripteurs différents. Pour le premier élément
de chaque paire, nous utilisons le méme descripteur SIFT que dans les deux précédents chapitres
(ce sont des descripteurs fournis par Guillaumin et al. [58] et téléchargeables depuis la page Web
des auteurs). Pour le deuxieme élément de la paire, nous utilisons, comme dans les expériences
précédentes, des descripteurs LTP calculés sur la version alignée de la base fournie par Huang et
al. [67]. La taille des descripteurs est respectivement de 3456 et 14160 dimensions. Nos expériences
sur LFW utilisent donc ces deux descripteurs de natures trés différentes ce qui est équivalent a avoir
deux modalités différentes ne pouvant étre comparées directement.

Comme nous utilisons le protocole restreint de LFW (voir section 1.1.3.2, page 5), nous ne dis-
posons d’annotations que sur la qualité de la paire (positive ou négative) et pas sur les personnes
représentées. C’est pourquoi le taux de classification du plus proche voisin ne peut étre calculé et
nous ne reportons que le taux de bonne classification a taux d’erreur égaux.

Dans Multi PIE et CUFSF, les visages étaient capturés dans des conditions de pose, d’éclairement
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et d’expression strictement contrdlées. A I'nverse, dans LFW, les photographies ont été prises sur le
vif, et les conditions de prise de vue présentent donc une grande variabilité. Sur cette base, on voit
(figure 5.7) que PLS, CCA et CDFE présentent de trés mauvaises performances. Les performances
de CDFE restent a peu prés stables avec la dimension de I'espace de sortie, mais le score est a peine
meilleur que le hasard (entre 55 et 60%). Le score de PLS est autour de 63% pour un espace latent
de 20 & 40 dimensions. Les performances de CCA augmente de maniére continue avec le nombre de
dimension mais a 150 dimensions, le score reste en dessous de 70%, alors que le score de CMML
pour 70 dimensions reste trés stable autour de 80% ce qui, quoique plus faible que les 85% rapportés
dans le cas mono-modal au chapitre précédent, reste trés encourageant étant donnée I'incompatibilité
structurelle des descripteurs utilisés.
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FIGURE 5.7: Taux de bonne classification sur LFW a taux d’erreurs égaux (accuracy at equal error
rate) pour CMML (n— = 1), CCA, PLS et CDFE.

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons apporté une contribution sur la question de I'appariement trans-
modal. Pour traiter ce probléme, nous avons introduit une nouvelle méthode d’apprentissage de dis-
tance, CMML, capable d’apprendre un espace latent de basse dimension de maniére discriminative
en présence de données représentées dans deux modalités différentes ne pouvant étre comparées
directement. Des expériences sur trois bases de données différentes dédiées a la reconnaissance
de visage ont montré que CMML est capable de trouver des structures pertinentes de basse dimen-
sion tout en restant robuste vis-a-vis du sur-apprentissage lorsque la dimension de I'espace latent
augmente. De plus CMML présente de meilleures performances que d’autres méthodes couramment
utilisées pour ce genre d’analyse telles que CCA, PLS et CDFE.

CMML est 'adaptation au cas trans-modal de notre algorithme PCCA. Nous avons l'intuition, que
cette approche d’apprentissage de distance pourrait encore étre généralisée aux cas ou plus de deux
modes sont en jeux.

En effet, dans les expériences que nous avons menées sur la reconnaissance multi-pose, nous
n’avons considéré que des paires de poses. Or I'algorithme pourrait tout a fait étre adapté pour prendre
en compte I'ensemble des poses en méme temps. Ceci conduirait a la construction d’'un seul espace
commun pour toutes les poses avec une matrice de projection par pose. Appliqué correctement, cela
pourrait conduire a un algorithme de reconnaissance de visage robuste aux variations de poses.

Lapplication d’'une telle approche suppose cependant que I'on soit capable de reconnaitre correc-
tement la pose pour savoir quelle projection utiliser. Une autre piste pourrait étre de projeter les deux
visages en utilisant toutes les matrices de projection disponibles (sans essayer de déterminer la pose
exacte) et considérer la distance minimum entre toutes les paires de poses.

D’autres applications sont envisageables. Une adaptation de la méthode pour I'apprentissage
multi-instance a 'image de ce quont fait Guillaumin et al. avec LDML [59] est un exemple parmi
d’autres.






CHAPITRE 6
Approximation et apprentissage de
noyaux additifs homogénes

Les méthodes a noyaux permettent d’approcher n’importe quelle fonction ou frontiére de décision,
au moyen des données d’entrainement. Cependant, cette dépendance aux données d’entrainement
implique souvent que le calcul de la fonction noyau soit faite pour toutes les paires de points d’en-
trainement, avec des fonctions parfois longues a calculer. Ceci peut conduire a des codts importants,
aussi bien en termes de consommation de mémoire (pour de grandes matrices noyau) que de res-
sources de calcul.

Pour limiter ce colt, des techniques d’approximation ont été développées. Alors que, chrono-
logiqguement parlant, les premiéres méthodes [49, 3, 18] tendaient a approcher la matrice noyau,
plus récemment sont apparues des techniques portant sur I'approximation de la fonction de re-
description [97, 79, 121].

Dans ce chapitre, nous nous intéressons spécifiquement a la fonction de re-description des noyaux
additifs homogénes. Cette fonction de re-description ne différe, entre deux noyaux additifs homo-
génes, que par la donnée d’'une fonction de densité x(\). La contribution de ce chapitre est double.
Nous donnons tout d’abord la forme analytique de la fonction de densité du noyau de la moyenne
puissance qui généralise plusieurs noyaux d’'usage commun. Nous proposons ensuite une approche
pour la construction de noyaux additifs homogenes basée sur I'apprentissage explicite de la fonction
de densité k().
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6.1 Travaux antérieurs

Avec l'introduction des méthodes a noyaux en apprentissage statistique [119, 118], la nécessité de
calculer des approximations rapides pour les problemes a grande échelle s’est rapidement fait sentir.
En 1998, Frieze et al. [49] proposent une méthode pour la décomposition rapide et approchée de
matrices. Dans [3], plusieurs techniques d’échantillonnage et d’approximation sont présentées pour
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accélérer I'analyse en composante principale par noyaux (Kernel PCA). Dans [18], la matrice noyau
est approchée a partir de projections aléatoires linéaires.

Toutes les méthodes que nous venons de citer cherchent a approcher la matrice noyau. Cela a
pour conséquence, entre autre, que le traitement de nouveaux points de données passe par I'utili-
sation de méthodes qui, méme approchées, sont potentiellement lourdes telles que la méthode de
Nystrém [43].

Plus réecemment, des méthodes utilisant des résultats théoriques sur la structure des fonctions de
re-description ont été proposées. Dans [97], Rahimi et al. utilisent le théoréme de Bochner [103] pour
approcher la fonction de re-description de noyaux invariants par translation (en particulier le noyau
Gaussien), a partir d'un échantillonnage aléatoire dans le domaine de Fourier. Dans [79], Li et al.
généralisent cette méthode pour des noyaux multiplicatifs adaptés aux mesures de similarité entre
histogrammes.

De maniére similaire, Vedaldi et al. [121] utilisent une expression analytique de la fonction de re-
description des noyaux additifs homogénes proposée par Hein et al. [63] en corollaire d’'un théoréme
de Fuglede [50] sur les distances adaptées aux mesures de probabilité.

Dans [107], les auteurs définissent les noyaux a base radiale généralisés :

K(x,y) = exp—aD?(z,y)

ou D?(z,y) est une mesure de distance associée a un noyau additif homogéne (le noyau x? par
exemple). Pour construire I'approximation de la fonction de re-description, les techniques d’approxi-
mation de [97] et [121] sont simplement appliquées 'une a la suite de 'autre.

La technique d’approximation de [121] nécessite la connaissance de la transformée de Fourier
de la signature du noyau considéré. Dans la suite, nous donnons I'expression analytique de cette
transformée pour le noyau de moyenne puissance qui généralise plusieurs noyaux d’'usage courant.

6.2 Noyaux additifs homogénes et fonction de re-description

Les noyaux additifs sont d’usage courant lorsqu’il s’agit de traiter des vecteurs dans R<. Par
exemple, si = et y sont deux vecteurs de R?, nous pouvons appliquer un noyau défini sur R x R
pour chaque composante x; et y; indépendamment les unes des autres, puis sommer les résultats.

6.2.1 Définitions
Formellement nous pouvons donner la définition suivante :

Définition 6.1. Un noyau K : X% x X% — R est un noyau additif s’il existe une fonctionk : X x X — R

symeétrique telle que :
d

K(z,y) = Z k(zi, yi)

=1

ol x; € X représente la i-éme composante de x € X,

Par abus de notation, nous confondrons par la suite le noyau additif K avec le noyau a partir duquel
on le construit £ lorsque qu'il N’y a pas d’ambiguité. Par exemple k désignera le noyau additif, lorsqu'il
sera utilisé sur des vecteurs k(x, y) (au lieu de K(x,y)) et le noyau servant a le générer lorsqu’il sera
utilisé sur des scalaires k(z,y). Avec ces conventions nous écrirons donc :
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Le produit scalaire dans R? et le noyau x? sont deux exemples de noyaux additifs. Nous remar-
quons par ailleurs que si k est un noyau défini positif alors K est aussi un noyau défini positif.

Lhomogénéité d’'un noyau décrit la maniére dont la valeur du noyau est modifiée par un change-
ment d’échelle de ses variables :

Définition 6.2. Un noyau k est a-homogene si et seulement si :
k(cx,cy) = c“k(x,y)
pour tout réel ¢ > 0.
Nous remarquons que le noyau linéaire est un noyau 2-homogeéne :
Ein (cz, ¢y) = (cx)(cy) = Eay = Ak (z,y)
alors que le noyau x? est un noyau 1-homogéne (ou simplement homogeéne) :

2
ko (cz, cy) _olenlley) _, cry oy
cx + cy c(z+y) T+y

6.2.2 Fonction de re-description
Nous reproduisons a présent un résultat essentiel donné par M. Hein et O. Bousquet dans [63] :

Proposition 6.1. Une fonction symétrique k : Ry x Ry — R, avec k(z,z) = 0 & o = 0 est un
noyau défini positif 2a-homogene sur R si et seulement s'il existe une mesure x > 0 symétrique
(nécessairement unique) bornée non-identiquement nulle sur R telle que k est donnée par :

k(z,y) = /R 20TV (@i gie()) (6.1)

Suivant la démarche de A. Vedaldi et A. Zisserman dans [121], nous considérons a présent les
mesures de la forme dk()\) = k(M\)dA, oU k(\) peut étre vue comme une densité de probabilité.
Léquation (6.1) peut se réécrire :

k(z,y) = (:Cy)a/Re*i)‘log(%)n()\)d)\ (6.2)

Sous cette forme les dépendances en x et en y peuvent étre factorisées et nous obtenons une
forme explicite de la fonction de re-description.

Proposition 6.2. La fonction de re-description d’un noyau 2«a-homogéne peut s’écrire :
$(x)(A) = V/r(N)zoe o (6.3)

et le noyau peut s’écrire comme le produit scalaire suivant :

k() =< o), d(y) >= / B(2)(N)* () (\)dA (6.4)

ou * représente la conjugaison complexe.
Nous remarquons qu’ici, 'espace H dans lequel on projette les données est un espace de fonction.
Démonstration. La démonstration est évidente. Partant de I'équation (6.2), remarquons que

. M . R . w
e iXlog(Z) e iX(logy—logz) _ e-‘rz)\logme ixlogy

La factorisation en utilisant I'équation (6.3) suit naturellement. O
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Noyau | k(zy) | Kw) | kW)
Battacharrya Ty 1 ()
X2 JIJ sech(%) | sech(m\)

. " _lwl 1 1
intersection min(x, y) e 2 2 T4

TABLE 6.1: Différents noyaux et leurs signatures

Nous disposons a présent d’une formule analytique pour la fonction de re-description. Cependant
cette formule repose sur I'existence d’une fonction x(\) qui reste a déterminer. Pour ce faire, nous
avons utilisé la propriété d’homogénéité du noyau et utilisons le résultat suivant :

Proposition 6.3. Soitk : R, xR, — R un noyau défini positif 2a.-homogeéne. k peut toujours s’écrire
sous la forme :

— () y
k(@,y) = (29)°K (log 2 (6.5)
oUK(w) = k(ets, e %).
Vedaldi et Zisserman [121] appellent la fonction K la signature du noyau.

Démonstration. Le noyau k est 2a-homogeéne donc k(cz, cy) = c2*k(z, y). Posons ¢ = ,/zy, il vient :

k(z,y) =k(\/zy

5 VAVE)
(5

(l’y)ak ezlogl e~ log )
ork (eélog%,efélog :TJ) = ]C(log%) dou :

k(@) = (zy)"K (log 2 )

En identifiant les équations (6.5) et (6.2) et en posant w = log £, nous trouvons :

K(w):/Re_““"fi(/\)d/\ (6.6)

Ce qui signifie que la signature K est la transformée de Fourier de la densité de probabilité «()).
Réciproquement nous avons donc :

Proposition 6.4. La densité de probabilité x(\) est la transformée de Fourier inverse de la signature
K(w) du noyau 2a-homogéne k.
1 ,
Kk(A) = %/Re”‘“lC(w)dw (6.7)
Connaissant un noyau et sa signature, il est donc facile de calculer la densité x correspondante
soit analytiquement soit numériquement. Pour un certain nombre de noyaux couramment utilisés, la
transformée de Fourier de leur signature est bien connue. Le tableau 6.1 donne la signature et la
densité de probabilité x correspondante pour le noyau de Battacharrya (Hellinger), le noyau x? et le
noyau intersection (min).



6.3. Le noyau de la moyenne puissance 85

6.2.3 Fonction de re-description approchée

Lapplication caractéristique projette un élément de R, dans un espace de fonctions. Si cette repré-
sentation n’est pas exploitable directement, nous pouvons en revanche construire une approximation
de cette application en échantillonnant la fonction ¢(x)(\) selon A.

Plus précisément, Vedaldi et al. [121], montrent qu’on peut calculer une approximation K (w) de la
signature du noyau par :

” Yy . . —ijLlog ¥
K(1og2) = 3 Ln(jL)esttoes
g~ P k(jL)e

comme la transformée de Fourier de la fonction «(\) échantillonnée avec un pas d’échantillonnage L
et tronquée.
Comme x()\) est une fonction paire :

K (log %) = Lk(0)+2 Z Lk(jL) cos(jLlog %)

j=1

n

= Lk(0)+2 Z Lk(jL) cos(jL(logy — log x))

j=1
n
= Lk(0)+2 Z Lk(jL) (cos(jLlogx) cos(jLlogy) + sin(jLlog x) sin(jLlogy))

Jj=1

donc en posant :
VIT¥ko j=0
oL « (I+1 3 i i
B(z); = [2x R i1 cos (%Llog x) j > 0 impair (6.8)

[t ain (L ; i
2:5“/@% sin (2Llogx) 7 > 0 pair

pour j =0...2n, avec i; = Lr(jL). Il est facile de vérifier que :

< &(x), B(y) >= (2y)°K (log Z)

représente une approximation de la fonction noyau.

6.3 Le noyau de la moyenne puissance

Dans cette section, nous introduisons le noyau de la moyenne puissance [131] et montrons com-
ment toute une classe de noyaux usuels peut étre décrite par ce noyau. De plus nous montrons qu'il
est possible de trouver la forme analytique de la fonction de densité x(\) du noyau.

6.3.1 Moyenne généralisée

Nous nous intéressons ici a une famille de moyenne qui généralise plusieurs moyennes courantes.

Il existe dans la littérature plusieurs types de moyennes. Les plus connues sont la moyenne arith-
métique, la moyenne géométrique et la moyenne harmonique. De maniére générale, la moyenne
M (z,y) de deux nombres z et y peut étre définie & partir d’'une fonction bijective f: R — R par :

1)+ 7)) 69

e - 7t (222
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Lorsque z et y sont positifs, un choix intéressant pour f est la fonction puissance f(z) = z° car
suivant les valeurs de ¢ elle recouvre plusieurs moyennes connues (voir tableau 6.2). La moyenne

ainsi définie s’écrit donc :
20 4y 3
Ms(z,y) = ( o ) (6.10)

On notera que la formule (6.10) n’est pas définie en (0, 0). On utilise un prolongement par continuité
pour définir :

M;(0,0) = lim M;(0,y) =0
y—0t

La fonction est ainsi définie sur tout Ry x R,.
Cette moyenne généralisée définie a partir de la fonction puissance, sera appelée par la suite la
moyenne puissance.

| Nom | Formule | Exposant§ |
Max max(z,y) | 6 = oo
Arithmétique oty §=1
Géometrique VZY d—=0
Harmonique = §=-1
Min min(z,y) | 6 = —00

TABLE 6.2: Différentes moyennes réalisables grace a la fonction puissance

6.3.2 Le noyau de la moyenne puissance

Pour § < 0, la moyenne puissance correspond a un noyau défini positif (voir 'annexe A pour
une démonstration). Le noyau de la moyenne puissance peut se définir a partir de la définition de la
moyenne puissance :

Définition 6.3. Le noyau de la moyenne puissance k., : R, x R, — R est défini par

ky(z,

I) _ Y+ 27
2

)_W, k(0,0) = 0 (6.11)

Le noyau additif correspondant est donc :

1
d —y r—y\ 7
ky(z,2') = Z <xl —;mi )
=1

La moyenne puissance (avec 6 = —~) est appliquée composante par composante et on prend
la somme du résultat pour toutes les composantes. Il est intéressant de remarquer que cette famille
de noyaux paramétrée par v > 0, correspond a des noyaux couramment utilisés pour comparer des
histogrammes. Le noyau résultant étant la somme de noyaux défini positif, il est lui-méme défini positif.

Par ailleurs le noyau de la moyenne puissance est homogéne. Cela signifie qu’il a la propriété
suivante :

ky(cz, cx') = ck,(x, ")

pour tout ¢ > 0
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Démonstration.
ky(cx,cx’) = 27:1 ( L 7+ o) 7>7%
_ye (M)*?
1
Sy e ()
—ext, ()
= cky(z,x')
Donc k. est défini positif. O

Pour certaines valeurs de v, ce noyau coincide avec des noyaux d’usage courant. Notamment, les
trois noyaux donnés au tableau 6.1, correspondent a des cas particuliers du noyau de la moyenne
puissance. La correspondance est donnée dans le tableau 6.3 avec le nom de la moyenne correspon-
dante.

Noyau | k(z,y) |~ | Moyenne
Battacharrya v /ac ~—0 | Géométrique
x? +y vy=1 Harmonique
intersection | min(z,y) | v — oo Min

TABLE 6.3: Différents noyaux et leurs signatures

6.3.3 Fonction de re-description du noyau de la moyenne puissance

Comme nous I'avons vu dans la section précédente, la densité de fonction x correspondant a
certains noyaux trés utilisés est connue. En particulier, les noyaux présentés dans le tableau 6.1
sont tous des cas particuliers de la moyenne puissance. Dans cette section nous donnons la forme
analytique de la densité de probabilité correspondant au noyau de la moyenne puissance. A notre
connaissance, ce résultat est nouveau.

_1
Proposition 6.5. Le noyau de la moyenne puissance k~(x,y) = (%) " a pour signature

Ky(w) = sech (%) (6.12)

ot sech(z) = cosh(z)~!, et la densité de probabilité ., correspondante est

2771 /1 /1 1/1
= B(=(=+4ix),=(=—i A
Ky (A) pom (7 <2 —|—1/\) P <2 M)) (6.13)
ou B est la fonction spéciale Béta définie par B(xz,y) = [, (lf:t);ﬂdt R(z) > 0,R(y) >0

Démonstration. Par la proposition (6.3), nous savons que :
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d’ou )
—yw/2 yw/2\ T
Ko(w) = (eﬂ>
2
:cosh_%(ﬂ)

W

17
= h’Yi
sec (2)

Ce qui démontre I'équation (6.12).
Comme I, (w) est une fonction paire, sa transformée de Fourier inverse peut se réécrire :

ky(A) = %/700 cos(Aw) Ky (w)dw

1 > cos(\w)

27 J_o cosh® (yw/2)

dw

B 2l/v 1 00 e | p—idw
T2 o1 oo (e’yw/Q + 6—7w/2)1/'y

o L [T e
21 J_o (e7@ + 1)/ 7e~w/2

dw

1 /OO eikwew/Q_i_e—iAwew/Z

—9l/y—1_—
21 J_ oo (erw + 1)1/

21/’\/71 1 0o 6w(1/2+i)\) + ew(1/27i)\)
- 2 /,OO (erw + 1)1/

On effectue le changement de variable t = 7%, dt = ye"“dw = ~ytdw

o0 4(1/241iA 1/2—iA
(V) :21/V_1i/ 1/ M @/ )/Widt
K 27 Jo (t+ 1)t/ vt

oU/y=1 1 o0 $(1/24iX)/v=1 4 ¢(1/2=iXN)/v—1
_ il dt
/0 (t+ 1)t/

21/7=1 1 o0 §(1/24iN)/v~1 00 4(1/2-iN)/v-1
= o / 7dt+/ —_—dt
vo2m\Jy (E+DV o (t+ D/
Nous utilisons ensuite la définition de la fonction Béta B(z,y) = [~ %
B(z,y) = B(y, x) pour écrire :

(V) = 21/;_1 % (B (i(; +iN), %(% _ m) +B G(; — i), %(% +z’)\))>
RRCHARIES)

Ce qui nous donne la forme analytique de la densité de probabilité associée au noyau de la moyenne
puissance. ]

v 27

dr et la propriété

et donc :
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La figure 6.1 montre le profil de la fonction - (\) du noyau de la moyenne puissance pour diffé-
rentes valeurs du parametre . Nous observons que I'augmentation de la valeur du parametre v a

1.4
— v=0.5
1.2} — =10 (x*) |}
— 4=20
— =100.0
1.0 7 : |
~v—oo (inters.)
0.8 i
=
RS
0.6 i
0.4 1
0.2} 1
0.0 L L
=20 -15 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
A

FIGURE 6.1: La fonction de densité k- (\) du noyau de la moyenne puissance pour différentes valeurs
du parametre .

pour effet un étalement de la fonction de densité dans les hautes fréquences A. La limite haute est
atteinte par la fonction de densité correspondant au noyau min (voir tableau 6.1) alors que la limite
basse est donnée par la fonction Dirac correspondant au noyau de Bhattacharyya.

6.3.4 Utilisation du noyau de la moyenne puissance

Dans les expériences que nous avons menées, notamment sur la reconnaissance de visage, nous
n’avons pas été en mesure de montrer une amélioration des performances liée a I'utilisation du noyau
de la moyenne puissance ce qui nous a poussé a laisser de c6té les investigations sur cette famille
de noyaux. Récemment, Wu et al. [131] ont montré que I'emploi du noyau de la moyenne puissance
pouvait améliorer les résultats de classifieurs SVM dans des taches de classification a grande échelle.
Leurs expériences montrent I'intérét pratique de ce noyau. La possibilité d’en calculer une approxima-
tion est donc un avantage potentiel.

6.4 Conclusion

Les travaux développés dans ce chapitre peuvent étre compris comme la tentative de contréler
la forme de la fonction de densité () du noyau afin d’obtenir des propriétés optimales pour une
tache donnée. Avec le noyau de la moyenne puissance, nous disposons d’'une famille de fonctions
déterminée par un parameétre unique.
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Malheureusement, nos expériences n’ont pas démontré un avantage décisif a I'utilisation du noyau
de la moyenne puissance. Cependant, comme le montrent les résultats obtenus par Wu et al. [131],
le noyau de la moyenne puissance peut améliorer les performances dans certaines applications.

Malgré le manque de validation expérimentale, I'obtention de la forme analytique de la fonction de
re-description du noyau de la moyenne puissance, de par son utilisation potentielle dans le cadre de
I'approximation de noyaux nous parait assez intéressante pour étre présentée ici.



CHAPITRE 7

Conclusion

LA reconnaissance de personnes dans les images est un probléme particulierement intéressant
pour au moins deux raisons.

La premiére provient de son intérét pratique. Comme nous I'avons déja indiqué, les besoins en
termes de biométrie ou d’interactions homme-machine ou encore en termes de gestion de documents
multi-média sont de plus en plus grandissants et la reconnaissance de personnes — et méme plus
particulierement de visages — est un enjeu crucial pour le développement de ces domaines.

La seconde réside le champ des domaines de recherche impliqués. En tant que probléme de vision
par ordinateur, il fait appel a des techniques de traitement des images (filtrage, recalage, extraction
d’'information) aussi bien qu’a des techniques d’apprentissage statistique (classification, apprentis-
sage de distances).

Durant cette thése, nous avons abordé ces différents aspects pour lesquels avons apporté un
certain nombre de contributions originales.
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7.1 Recalage et extraction d’informations

Lalgorithme de recalage. Le recalage est la premiére étape des algorithmes de reconnaissance
de visages '. Le recalage permet de limiter les effets des variations de la pose 3D des visages et de
compenser les imprécisions de la détection. La méthode que nous avons mise au point, basée sur un
simple algorithme de régression s’est révélée extrémement performante et surpasse toutes les autres
méthodes existantes déja proposées.

Le descripteur HOLD. Un ingrédient clé de cette méthode réside dans le descripteur HOLD. Ce
descripteur emprunte des ingrédients a différents descripteurs connus pour leur efficacité, comme les
descripteurs SIFT, HOG ou LBP. Alors que notre utilisation de ce descripteur s’est pour l'instant limitée
au recalage ?, les résultats encourageants obtenus dans ce contexte nous permettent de penser qu'il
pourrait étre utilisé avantageusement dans la phase de reconnaissance proprement dite.

1. Durant nos travaux, nous n’avons pas traité de la question de la détection des visges, considérée — a tort ou a raison —
comme réglée.

2. bien que le descripteur soit présenté au début du mémoire, nous ne I'avons introduit que récemment et n'avons pas
encore pu mesurer sa pertinence pour d’autres taches de vision
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Perspectives Quoi qu'offrant déja de bons résultats, I'algorithme de recalage reste trés perfectible.
Comme la plupart des algorithmes concurrents, ses performances chutent lorsque les visages sont
présentés dans des poses proches d'une vue de profil. Deux paramétres peuvent expliquer ce phé-
nomene.

Le premier tient a la structure méme du visage. En position frontale, les éléments les plus ca-
ractéristiques du visage sont parfaitement visibles alors que lorsque I'on se rapproche des poses
de profil, certains d’entre eux sont masqués. Ce phénomeéne d’auto-occlusion pourraient étre traité
explicitement par une méthode générique de recalage.

La deuxieme explication des baisses de performances pour les visages de profil tient dans la
composition des bases de données utilisées pour I'entrainement. Dans la base Labeled Faces in the
Wild (LFW), les visages de profil sont sous-représentés par rapport aux visages en position frontale ou
proche de la position frontale. La conséquence est que les modéles de régressions appris ne sont pas
capables d’atteindre ces configurations relativement rares. Une solution possible serait évidemment
d’élargir la base en incorporant plus de visages de profil, mais a la vue des résultats obtenus, un
traitement heuristique des cas de mauvaise détection semble possible. En effet, nous avons observé
que dans les cas de mauvaise détection, certains des points-clés détectés se trouvaient en fait a la
position d’autres points-clés ressemblant mais dont la position était atypique. En prenant en compte
cette régularité dans les erreurs de détection, nous pensons qu’il pourrait étre possible de compenser
ce probleme.

Une autre approche possible consiste a diviser les données d’entrainement en fonction de la pose
et a entrainer des modéles spécialement pour chaque sous-partie. C'est le type d’approche utilisée
par exemple dans [39]. Cela dit, ce type de méthode nécessite I'entrainement préalable de modeles
capables de reconnaitre la pose et par conséquent, requiert les annotations correspondantes. La
reconnaissane de la pose est d’autre part un probléme encore ouvert.

7.2 Lapprentissage de distance

Les techniques d’'apprentissage de distances appliquées a la reconnaissance de visages sont
séduisantes car elles permettent un cadre formel qui correspond bien a l'intuition selon laquelle deux
représentations d’'un méme visage devraient étre plus «proches» que deux représentations de visages
différents et ce quelle que soit la pose selon laquelle les visages sont observés.

Apprentissage mono-modal. Les techniques d’apprentissage mono-modales développées aux
chapitres 3 et 4 donnent de relativement bons résultats sur LFW, sans doute parce que d’'une part,
comme nous I'avons déja signalé, les visages en position presque frontale sont majoritaires et d’autre
part parce que les descripteurs SIFT utilisés sont calculés localement sur des points-clés détectés
automatiquement, ce qui permet d’ajouter une certaine robustesse a la pose. Encore une fois, les va-
riations de pose et d’expression restent un défi majeur pour ce type de reconnaissance. Dans le cas
concret, d’'une comparaison entre un visage de profil et un visage de face, au mieux, les descripteurs
sont difficilement comparables, au pire, la détection des points-clés en vue de profil ayant échoué, les
descripteurs n’ont pas de sens.

Apprentissage trans-modal. La technique d’apprentissage de distance trans-modale développée
au chapitre 5 permet justement de comparer des visages décrits dans des modalités différentes. Les
résultats obtenus sur Multi-PIE sont encourageants. Cependant, la mise en ceuvre pratique de cette
approche nécessite une détection correcte de la pose et ses points-clés (quelle que soit la pose).
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7.3 Les noyaux

Nous avons appliqué le «truc du noyau» a tous les algorithmes que nous avons développés, aussi
bien pour le recalage que pour I'apprentissage de distance. Alors que pour le cas du recalage ou celui
de I'apprentissage de distance mono-modale, I'utilisation de noyaux peut étre vue comme un simple
moyen d’améliorer les performances en introduisant des mesures de similarité non-linéaires, il est
intéressant de constater que dans le cas trans-modal, ou dans le cas du modéle de régression utilisé
pour le recalage, la version a noyau de I'algorithme est en général la seule ayant un sens. En effet, en
reformulant le probleme linéaire en un probléme ne faisant intervenir que les comparaisons des points
de données (au travers du produit scalaire), la formulation devient indépendante de la représentation
choisie.

Toutefois, cette abstraction ne doit pas faire oublier que les résultats restent trés dépendants du
noyau choisi (et donc de la représentation). C’est pourquoi nous avons mené une réflexion sur les
propriétés des noyaux couramment utilisés (6). Si nos résultats expérimentaux sont décevants, ceux
obtenus par d’autres équipes [131] laissent a penser qu’il peut étre utile de pousser plus loin les
investigations.

Lutilisation des noyaux, de par le théoréme du représentant, nous permet également de com-
prendre a quel point les données d’entrainement sont essentielles. Plus que leur nombre c’est leur
représentativité qui conditionne les performances des modéles appris. Puisque la solution des pro-
blemes d’optimisation rencontrés réside dans le sous-espace décrit par les données, il est essen-
tiel que ce sous espace recouvre le mieux possible les données que nous pouvons rencontrer. Les
baisses de performances rencontrées sur LFW pour les visages de profil sont, de ce point de vue,
trés représentatifs de ce probléme.

7.4 Vers une méthode de reconnaissance robuste

Les progres récents en matiére de reconnaissance de visages sont impressionnants. Pour en juger
il suffit de consulter la page web du site de LFW compilant les résultats expérimentaux obtenus sur
cette base .

Les évolutions récentes. Les premiers résultats publiés pour la base LFW ont été réalisés au
moment de la publication avec des performances maximales autour de 74% de bonne classification
avec la méthode de Nowak et Jurie [90]. Cette méthode étant une méthode générique non spécialisée
pour les visages.

Lintroduction de méthodes plus spécialisées utilisant notamment une étape de détection de points-
clés ont rapidement permis un gain de performance important. Parmi les méthodes rapportant les
meilleures performances, les méthodes basées utilisant des techniques d’apprentissage de distances
sont bien représentées [87, 136], notre méthode PCCA étant elle-méme en bonne position. Les
meilleures performances pour ce type de méthodes sont de 88.0% de bonne classification pour 'algo-
rithme CSML de [87]. Une méthode différente utilisant un grand nombre de descripteurs différents et
basés sur un algorithme efficace de sélection de ces descripteurs rapporte des résultats |légerement
supérieurs avec 88.1%.

Finalement, les meilleurs résultats correspondent a des méthodes reposant sur l'utilisation inten-
sive de données supplémentaires. Ces données supplémentaires pouvant étre des annotations sup-
plémentaires [75] et/ou des bases de visages annexes [135, 16]. La méthode de Berg et Belhumeur
[16] rapportant les meilleurs résultats a ce jour avec 93.3%.

Ces résultats quoique trés bons, restent pourtant trés en dessous des 99.2% obtenus par des
humains [75].

3. http://vis-www.cs.umass.edu/1lfw/results.html
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Information non utilisée. Dans [75], des expériences supplémentaires ont été réalisées avec les
étres humains. La premiére consiste a recadrer 'image pour ne conserver que le visage. Il est inté-
ressant de voir que les performances des étres humains chutent a 97.6%. Encore plus étonnant, en
inversant le masque utilisé pour isoler le visage, et donc en retirant la partie correspondant au visage,
les opérateurs humains obtiennent néanmoins un score de 94.3%, c’est-a-dire au-dessus du meilleur
score obtenu par une méthode automatique. Cette expérience montre, qu’en se concentrant unique-
ment sur les traits du visage, une masse trés importante d’information utile a la reconnaissance est
négligée.

Pose, modéles et données d’entrainement. Dans [135], les auteurs avancent I'hypothése qu’'une
des raisons pour lesquelles les étres humains sont si performants est qu’ils ont pu observer au cours
de leur vie, un nombre important de visages divers dans diverses conditions de pose, éclairage, etc.
Ceci nous permettrait en quelque sorte de construire un modéle de visage nous permettant d’inférer
I'apparence d’une personne dans une pose donnée alors qu’elle est observée dans une autre pose.

Ceci nous conduit & deux approches possibles pour la reconnaissance de visages robuste aux
variations de pose :

1. La constitution de modéles permettant de générer 'apparence d’un visage vu sous une pose
dans une autre pose. Les modéles 3D déformables [17] serait une méthode évidente de cette
approche, pourtant leur difficulté de mise en ceuvre les rend difficiles a appliquer en pratique
dans le cadre d’'une méthode complétement automatique. Notre tentative de recalage 2D-3D du
chapitre 2 tente également d’utiliser I'apriori tridimensionnel pour compenser la pose. Lapproche
de Berg et Kumar [16] semble plus réaliste. A partir de points-clés détectés automatiquement,
ils tentent de reconstruire une vue de face en utilisant des heuristiques ad hoc pour compenser
les zones cachées.

2. La deuxiéme approche consiste a utiliser la connaissance de 'aspect du visage de nombreuses
personnes sous différents points de vue pour retrouver I'aspect probable d’'un nouveau visage
dans une pose différente de celle ou il est observé. C’est I'approche retenue par [135]. Fon-
damentalement, c’est aussi ce que fait notre méthode d’apprentissage trans-modal CMML. La
différence fondamentale avec [135] réside dans le fait que nous n’avons pas utilisé de base
extérieure dans nos expériences.

Passage a I’échelle des algorithmes. Pour appliquer ce dernier type d’approche il est donc néces-
saire de disposer de bases de données variées du point de vue de la physionomie des visages aussi
bien que de la pose. Des bases comme multi-PIE (voir section 1.1.3.1, page 4). tentent d’apporter ce
genre de matériel mais le nombre de personnes représentées reste limité et peu varié. La nécessité
de traiter un nombre important de données pose la question du passage a I'échelle des algorithmes
existants et dans le cadre qui nous intéresse, des algorithmes présentés.

Nos algorithmes d’apprentissage peuvent subir plusieurs types d’optimisation pour faciliter leur
passage a l'échelle. Une premiéere approche consiste a utiliser les méthodes d’approximation de
noyaux vues au chapitre 6 pour ne pas avoir a stocker des matrices noyaux de grande taille ou a
calculer des fonctions noyaux complexes.

Une deuxiéme piste pour optimiser nos algorithmes d’apprentissage de distance consiste a les
modifier pour en obtenir des versions «en ligne». Autrement dit a appliquer la méthode d’optimisation
du gradient stochastique.

Comme nous 'avons montré, les pistes de recherches sont nombreuses et il reste encore beaucoup
a accomplir pour obtenir un algorithme de reconnaissance de personnes robuste et universel.



ANNEXE A

Moyenne puissance : noyau deéfini
positif

NOUS donnons ici la démonstration que la moyenne engendrée par la fonction puissance est un
noyau défini positif pour les valeurs négatives de I'exposant. Nous reprenons la démonstration
donnée dans [21] pour le noyau intersection.

Tout, d’abord rappelons la définition d’'un noyau conditionnellement défini positif :s

Définition A.1. Soit X un ensemble non vide. Un noyau K est dit conditionnellement défini positif
(CDP) si et seulement s'il est symétrique et si :

Z cicpK(xj, ) >0
jk=1

n
pour toutn € N*, {z1,...,x,} C X, {c1,...,cn} CRavec) :_ c; =0.
La seule différence avec un noyau défini positif consiste en une contrainte supplémentaire sur les
Cj.
Nous présentons maintenant un exemple simple de noyau CDP, qui sera utile pour le reste de la
démonstration.

Proposition A.1.
Ky(z,a') = f(z) + f(2'), (z,2') € X x X

est un noyau CDP pour n’importe quelle fonction f.

Démonstration. |l est évident que K ; est symétrique. Considérons x, ...z, € X, etcy,...,c, € Rtels
que >-7_, ¢i =0, alors

0
—~

doik=cick(f(ms) + fzr)) = ch chf(wj) +

k=1 j=1

ZC]' Ckf(.’I}k) =0
Jj=1 k=1
0

Donc, Ky est CDP. O

Nous rappelons a présent un résultat issu de [15], page 74, un théoréme reliant les noyaux PD et
CPD:

Théoreme A.1. Soit X un ensemble non vide et soit K : X x X — R un noyau symeétrique. Alors K
est CDP si et seulement si exp(uK) est DP pour tout v > 0.

Nous utilisons a présent ce théoréme pour montrer que I'on peut déduire une autre famille de
noyaux DP qui dérivent de noyaux CDP.
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Proposition A.2. Si K est un noyau CDP a valeurs négatives alors ﬁ est DP pout tout § > 0.

Démonstration. 1l est facile de montrer le résultat suivant :

1 1 /°° so1

— = == u’" e du, s <0, § >0 (A.1)
(=s)* T(9) Jo

Du théoréme 1, on en déduit que si K est un noyau CDP alors eX* est DP. Comme K est a valeurs
négatives, l'intégrale dans (A.1) est finie lorsque I'on remplace s par K. Donc ﬁ est DP en tant
qu’une somme de noyaux DP, pour 6 > 0. Pour 6 = 0, le résultat est évident. O

Nous avons maintenant a notre disposition tous les outils nécessaires pour montrer que la
« moyenne puissance » est un noyau DP :

Proposition A.3. Le noyau de la moyenne puissance

i=1

x4 I
Ky(m,cc’):z % , (z,2') e RE x RY

est DP pour tout~ > 0 :

Démonstration. Soit la fonction f(z) = —i2z7, = € R,. D'aprés la proposition A.1, le noyau
Ky(xz,z') = —(x~7 4+ 2/~7) est CDP. Il est, de plus a valeurs négatives, donc, d’aprés la proposition
A.2,le noyau K, ; = (27 + 2/~7)~% est DP. Posons § = % ona:

d
K. (x,2') = ZK,Y%(JJ“JJ;)

i=1

Donc le noyau de la moyenne puissance K, est DP, puisqu’il est la somme de noyaux DP. O



ANNEXE B

Quantités remarquables et
pseudo-inverse du laplacien d’un
graphe

LE laplacien d'un graphe contient toute l'information sur sa connectivité. Ses propriétés en font
un outil formel puissant pour I'analyse des graphes et de leurs propriétés. Nous présentons ici
quelques résultats concernant la pseudo-inverse du laplacien d’un graphe et son lien avec quelques
quantités remarquables des graphes et de leurs analogues physiques : les réseaux électriques résis-
tifs.

Sommaire
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B.1 Rappels et définitions

Rappelons tout d’abord la définition des quantités définies au chapitre 3. Nous considérons le cas
d’un graphe non orienté G = (S, .A). A toute aréte ij € A on associe un poids w;; et on définit sa
matrice d’adjacence A par :

wy; SiijgeA
[Ali; = { !

0 sinon
()

6 W6 . W45 4 0 wi 0 0 0  wis

w12 0 Wa3 0 Was 0

_ 0 wa3 0 w34 0 0

wie 25 a4 A= 0 0 W34 0 W45 0
0 Was 0 W45 0 Ws6

w w 0 0 0 0

1 12 @/ 23 3 W16 Wse

FIGURE B.1: Un graphe et sa matrice d’adjacence.

Le voisinage du sommet i est V; = {j € S|ij € A}. Le degré du i-éme sommet de la matrice est
défini par d; = 3, w;; et la matrice des degrés est la matrice diagonale D telle que [D];; = d;. Le
laplacien du graphe est défini par L = D — A et sa pseudo-inverse est notée L.
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On définit la marche aléatoire sur le graphe G comme la chaine de Markov dont les états cor-
respondent aux sommets du graphe et ou la probabilité de transition entre les états : et j est définie
par :

% sijeV;
Dij = g _
0 sinon

On définit la matrice de transition P telle que [P];; = p;;. Onadonc P = D' A.

Temps moyen de premier passage. Le temps moyen de premier passage m(j|i) est le nombre de
sauts nécessaires en moyenne a un marcheur aléatoire pour, partant du sommet 4, atteindre pour la
premiere fois le sommet ;. La quantité m(j|i) peut se définir par récurrence :

m(klk) = 0 (B.1)
m(kli) = 1+ 3 ;cy, piym(klj) '
Colit moyen de premier passage. Le colt moyen de premier passage se définit comme le co(t
moyen qu'il faut pour, partant de i, arriver pour la premiére fois a j connaissant le co(t c(j|i) associé
a la transition entre deux sommets quelconques i et j. Cette quantité peut se définir également par
récurrence :

o(klk) = 0
o(kli) = 32y, pijc(ili) + 3 ey, pijo(kl7)

Notons que le m(k|i) s’obtient a partir de o(k|i) lorsque c¢(i|7) = 1 quels que soient i et j.

(B.2)

Temps moyen de commutation. Le temps moyen de commutation n(i, j) entre les sommets i et j
est le nombre moyen de sauts nécessaire pour, partant de i, aller jusqu’a j et revenir a j. Il s’exprime
en fonction du temps de premier passage par :

n(i, j) = m(il7) +m(jli) (B.3)

Nous introduisons a présent la nouvelle quantité remarquable suivante :

Temps moyen de séjour. Le temps moyen de séjour au sommet z, dans la marche aléatoire partant
de i et s'arrétant en j est le nombre moyen de passages par le sommet x. On le note si/ et il peut
s’exprimer en fonction des temps de séjours de ses voisins :

59 =3 presty (B.4)

YEVL

En effet, pour un voisin y de x avec un temps de séjour si/, p,.si’ représente le nombre de fois ou
I'on traverse I'aréte ji. En remarquant que d,p,, = d,py. = w;j, On trouve :
st s
Sz _ Z Py (B.5)
d d,
YEVy
Pour les points de départ et d’arrivée de la marche, le temps moyen de séjour s’exprime différemment.

En effet, on quitte toujours le point de départ i une fois de plus qu’on y arrive. Par ailleurs, comme la
marche s’arréte au moment ou I'on atteint le point d’arrivée j, on a :

59 =1+ Z pyis;j, s;J =0 (B.6)
yeV;
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On peut encore remarquer que :
m(jli) = s (B.7)
zeS
puisque le temps mis pour aller de i a j correspond bien a la somme des temps passés sur chacun
des sommets du graphe.

Le temps moyen de séjour est une quantité importante car elle permet, dans un réseau, de modé-
liser 'encombrement d’un nceud.

B.2 Calcul en fonction des éléments de "

Dans [48], Fouss et al. montrent que le colt moyen de premier passage peut s’écrire :

n

o(kli) = > (I — I = L5 + Liob; (B.8)

j=1

avec b; = Z;;l a;;c(j]i) et a;; = [A];;. Pour le temps moyen de premier passage c(i|j) = 1 quels que
soient i et j donc b; = Z;‘Zl aij =D ey, Wiy = d; d'OU

n

m(kli) =Y (0 = U = U5 + 1) d; (B.9)

j=1
Le temps moyen de commutation est :
n(i, j) = m(ilj) + m(jli) (B.10)
= zn:(z;; — U=+ U dy + Xn:(zjk — U = U+ 1) di
k=1

k=1
n

= (1 = U = U 4 1

k=1
= (5 -1 =0+ de
k=1
n(i,j) = (I =215 + 1))Ve (B.11)

ol Vi = >, d; est le volume du graphe G.

Nous montrons a présent comment exprimer le temps de séjour en fonction des éléments de LT .
Le temps moyen de séjour en z, lors de la marche aléatoire partant de i et s’arrétant en j s’obtient
a partir du colt moyen de premier passage de I'équation (B.8) en attribuant un codt ¢(y,x) = 1 au
passage de x vers n’importe lequel de ses voisins y et un colt nul dans tous les autres cas. Pour tous
sommets u et v on a donc :

1 siu=zAve),
c(vlu) = 0 sinon (B.12)

En combinant les équations (B.8) et (B.12) on obtient :

1. A notre connaissance c’est la premiére fois que cette formule est publiée.
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si = o(jli)
= W= =05+ 15) Y ayrelylk)
k=1 y=1
R o S
- (sz - lij - lmj +ljj) Z Wy
YEVe
s = (I — 15 =15 + 1) do (B.13)

B.3 Réseaux électriques

Il existe une relation trés étroite entre les marches aléatoires sur graphes et la théorie des réseaux
électriques. On considére ici des réseaux électriques résistifs, c’est-a-dire, des réseaux composés
uniquement de résistances. Ces réseaux sont communément représentés par un graphe (figure
B.2). Si r;; est la résistance entre les nceuds ¢ et j, son inverse, la conductance, est notée c;; = %
On définit par ailleurs pour tout nceud ¢ la quantité C; par :

C,‘ = Z Cij

JEN;

Appliquons une différence de potentiel vy entre les nceuds i et j. Appelons alors v}/, le potentiel
au nceud z et imposons par convention que v;’ = 0. On a alors v;” = vo. On peut montrer [19, 42], par
les lois de Kirschhoff dans les circuits électriques, que le potentiel en x est donné par :

ij ij
Cyvy = E CayVy

yENJJ
soit - o
vl =) G (B.14)
yeN, ©
En posant les équivalences suivantes :
Cay = Wy
C, = dg
‘ S (B.15)
] = _T
Vs d.
L'équation (B.14) devient : - -
57 Way Sy 5§
rAi Vi)
z y€N x Y yGNi Y

Ce qui n’est autre que I'équation (B.5).

Ceci met en évidence la relation qui existe entre les marches aléatoires et les réseaux résistifs. Le
circuit équivalent au graphe de la figure B.1 est présenté a la figure B.2.

Il est intéressant de regarder a quoi correspondent d’autres grandeurs caractéristiques des ré-
seaux résistifs en termes de marche aléatoire.

Soit Ig'l l'intensité qui circule dans 'aréte zy lorsque la différence de potentiel vy est appliquée
entre les noeuds i et 5. La loi d’Ohms nous dit que :

iy 0] 1]
Uy vy - Tinmy
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6 5 4
0 C12 0 0 0 Cie
cr2 0 ca3 0 c5 O
A= 0 Co3 0 C34 0 0
o 0 0 C34 0 C45 0
0 c5 0 ca5 0 cs6
C16 0 0 0 Cs6 0
1 2 3

FIGURE B.2: Réseau électrique équivalent a celui de la figure B.1 et la matrice d’adjacence corres-
pondante. On a icic;j = 1/ry;.

soit :
1= i i) (B.16)
= cw(v;j - v;j) (B.17)
_ Way ij  Way j B.1
a s a, sy (B.18)
I;jy = pmysécj_pyrszj (B.19)

La quantité p,,s? correspond au nombre de fois ou 'aréte zy est traversée de x vers y. Lintensité
indique donc la balance entre les passages dans I'aréte dans un sens et dans l'autre.
Regardons le bilan des intensités partant du point de départ i :

DD PN S

yeN; yeN; yeN;

En utilisant (B.6) on obtient :

DI = D pas -+
yeN; YyEN;
= 3;7 Zpiy—szj—&—l
yeN;
= sij — sij +1

1 (B.20)

>

yeN;
Cela signifie gu’avec les équivalences choisies, le courant qui circule dans le circuit est le courant
unité.
La résistance efficace vue entre i et j est donc simplement :

Reff = vy
_ ij
= v
- st
%) - =z
RY = = (B21)
T

Autrement dit la différence de potentiel vy appliquée entre 7 et j vaut Rijf'f. Si on note v¥ le potentiel
en x lorsque v;” = R; etv = 0 etv)’ le potentiel en x lorsqu’on inverse les réles de i et j, le principe
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de superposition dans les réseaux électriques nous permet d'affirmer que v/ 4 vJ’ = vy = R'%. On
en déduit que :

s sy ij
4, T
soit :
s+ 81" =d, R (B.22)

En combinant les équations (B.10) et (B.7) on obtient :

n(i,j) =Y s + s

zeV
d’ou

n(i,j) = Y do R
eV
= (ZdZ) Réjff
xeV
n(i,j) = Va R% (B.23)

Ce qui montre I'équivalence entre le temps moyen de commutation et la résistance efficace (a un
facteur constant pres).
En réinjectant ce résultat dans (B.22) on obtient :

G i n(i, j)
1] J? — d
Sy + sy - Ve
soit :
s+ s8It d,
TL(Z, J) VG ( )

Cela signifie que le taux moyen d’occupation du nceud 2 pendant la marche aléatoire de i vers j
correspond simplement au taux d’occupation 7, de = de la distribution stationnaire = de la chaine de
Markov associée au graphe G.

Ayant obtenu le temps de séjour en fonction des éléments de L™ grace a la formule (B.13), les
quantités vues a la section précédente peuvent étre exprimées a leur tour en fonction de ces éléments,
notamment :

i F g+ g o+
v = (G =0 =+ 1)) (B.25)
I, = =1, =L+ 1) wey (B.26)
Rfp = (f +1;-215) (B.27)

La formule (B.27) est connue depuis 1993, et peut étre démontrée par les méthodes classiques
des réseaux électriques. La premiere démonstration est due a Klein et Randi¢ [73]. Il faut attendre
2007 et la démonstration de Fouss et Pirotte pour une démonstration de (B.27) basée sur les marches
aléatoires.

Il semble que la démonstration de la formule (B.25) a été trouvée indépendamment en 2009 par
nous-méme et par Cinkir [30]. La démonstration de Cinkir utilise des considérations classiques sur les
réseaux électriques alors que notre démonstration est basée sur les marches aléatoires par I'intermé-
diaire de I'expression du temps de séjour.
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v
Pont ~

1> C
7 |
Z N
FIGURE B.3: Un pont relie deux composantes connexes d’'un graphe.

B.4 Caractérisation des ponts d’un graphe

Dans un graphe G non orienté connexe, une aréte ij est un pont si, lorsqu’on la supprime, on
obtient deux composantes connexes. Une illustration est donnée a la figure B.3.

Les deux composantes sont représentées par 'ensemble des points rouges et des points hachurés
respectivement. Supposons que ce graphe représente un circuit électrique et qu’un courant unité soit
injecté de part et d’autre du pont. Il est évident que tout le courant doit passer par le pont. Lintensité
dans celui-ci vaut donc 1. En termes de marche aléatoire cela signifie que pour aller d’'une composante
a une autre, il faut franchir le pont au moins une fois de plus dans un sens que dans l'autre.

La formule (B.26) nous donne donc un moyen commode pour vérifier si une aréte est un pont ou
non.






ANNEXE C
Optimisation sur la variété des
matrices semi-définies positives

ANS [70], M. Journée P.-A. Absil et R. Sepulchre proposent une méthode générale pour résoudre
les problémes d’optimisation sur le cone des matrices semi-définies positives.
Cette approche est justement basée sur la factorisation de M en LT L. La méthode proposée
résout le probléme d’optimisation suivant :

ﬁlig F(M)

c d

soumisa Tr(A;M)=b;, A; €S% by eR? ie[l...m] (C.1)
M >0

ou f est une fonction a valeurs réelles convexe et S? = {M € R¥4|M = MT} est 'ensemble des
matrices symétriques de R%*4,

M. Journée et. al propose donc une méthode efficace en termes de colt de calcul pour résoudre
le probléme de I'’équation C.1 lorsque les deux suppositions suivantes sont respectées.

Supposition 1. Le probleme de I'équation (C.1) a une solution M* de rang faible, c’est-a-dire :
rang(M*) =r <« d

Supposition 2. Soit le nombre m des contraintes d’égalité est 1, soit les matrices symétriques A;
satisfont :
AZ‘AJ‘ == 0

La méthode proposée repose sur la factorisation de M en M = L™ L et propose de résoudre a la
place du probleme de I'équation (C.1) le probléme suivant :

min f(LTL)
LeRrpxd (C.2)
soumis & Tr(LA;LT) =b;, A; €S9 b; eRY, i€ [l...m]

Elle applique une généralisation des méthodes d’optimisation & région de confiance sur les va-
riétés riemaniennes, originalement proposée par P.-A. Absil, C.G. Baker et K.A. Gallivan dans [1].
Lapplication spécifique de ces méthodes aux variétés des matrices est par ailleurs présentée dans
[2] par P--A. Absil et R. Sepulchre.

Lidée générale derriere ces méthodes et que, s'il est difficile d’optimiser directement sur les va-
riétés, on peut effectuer une partie des opérations dans I'espace tangent a la variété. Ce sont des
méthodes itératives et a chaque itération on effectue : i) une séquence d’optimisation dans I'espace
tangent a la variété au point courant, ii) une rétraction sur la variété, une rétraction étant une opération
qui associe a tout point de I'espace un point sur la variété. La projection est un exemple de rétraction.

Loptimisation de f(L” L) présente une difficulté particuliére pour les méthodes du deuxiéme ordre
(c’est-a-dire les méthodes qui utilisent I'information de la matrice hessienne du probléme) telles que
les méthodes a région de confiance car ses solutions ne sont pas isolées. En effet, le probleme

1. En anglais trust region.
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est invariant par multiplication a gauche de L par une matrice orthogonale Q. Pour tenir compte de
la symétrie du probleme, la méthode considere conceptuellement un espace de recherche dont les
points font partie de la classe d'équivalence {QL|Q € RP*? QTQ = I}. En effet les solutions du
probleme de I'équation (C.2) peuvent étre isolées dans cet espace quotient qui a la structure d’'une
variété. Loptimisation peut alors étre réalisée sur cette variété.

La méthode proposée dans [70], résout le probleme factorisé et augmente itérativement la valeur
de k. Une fois le probléme résolu pour % la matrice, on rajoute une nouvelle ligne remplie de zéro
a la matrice de projection L. La matrice ainsi obtenue se trouve alors sur un point selle et on utilise
le vecteur propre associé a la plus petite valeur propre de la matrice hessienne du probléme non
factorisé pour s’en échapper. La plus petite valeur propre donne par ailleurs un critere quant a la
convergence globale de l'algorithme. En effet, a convergence cette valeur propre doit étre (presque)
positive.

Si la méthode de M. Journée et al. reste la méthode de référence, une approche plus simple peut
se révéler mieux adaptée en pratique.

Tout d’abord, dans le probleme qui nous intéresse a I'équation 4.7, on remarquera I'absence de
contraintes de type Tr(LA,LT) = b;. En effet, ces contraintes sont généralement utilisées pour éviter
des solutions triviales ainsi que pour fixer I'échelle du probléme dans notre cas, I'équilibre entre les
contributions des paires positives et négatives suffit a éviter les solutions triviales alors le parameétre
d’échelle g fixe I'échelle (voir la discussion de la section précédente 55).

D’autre part, bien que I'approche précédente soit bien fondée et présente des garanties quant a la
convergence, les temps de calculs associés restent dominés par les calculs du gradient, de la matrice
hessienne et de sa plus petite valeur propre. En pratique, sur des problémes de grande taille, une
approche plus simple basée sur I'information de premier ordre uniquement se montre souvent plus
rapide. Le calcul du gradient étant lui-méme colteux on privilégiera des méthodes ou le gradient n’est
calculé que sporadiquement.

Lutilisation d’'une méthode du premier ordre uniquement a pour conséquence bénéfique de rendre
I'algorithme insensible aux problémes d’isolation des minima. Ajouté a cela I'absence des contraintes
en Tr(LA;LT) = b;, 'approche basée sur les variétés n'est plus utile et on est ramené a un probléme
d’optimisation plus classique.
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+ Alexis Mignon et Frédéric Jurie. PCCA : A New Approach for Distance Learning from Sparse
Pairwise Constraints. In Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2012.

+ Alexis Mignon et Frédéric Jurie. CMML : A New Metric Learning Approach for Cross Modal
Matching. In Asian Conference on Computer Vision (ACCV), 2012.
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Apprentissage de métriques et méthodes a noyaux appliqués a la reconnaissance des
personnes dans les images

Résumé : Nos travaux portent sur la reconnaissance des personnes dans des images vidéo en se basant
principalement sur les visages. Nous nous intéressons aux étapes d’'alignement et de reconnaissance, en
supposant que les positions des visages dans les images sont connues.

Lalignement vise a compenser les variations de position et d’orientation des visages, les rendant plus faci-
lement comparables. Nous présentons une méthode de détection de points-clés basée sur une régression
parcimonieuse. Elle permet de prédire le décalage entre les positions moyennes et réelles d’un point-clé a
partir de 'apparence de I'image autour des positions moyennes.

Nos contributions & la reconnaissance de visages reposent sur 'idée que deux représentations différentes
d’'une méme personne devraient étre plus proches, au sens d’une certaine mesure de distance, que celles
de deux personnes distinctes. Nous proposons une méthode d’apprentissage de métriques vérifiant ces
propriétés. Lapproche est par ailleurs assez générale pour étre en mesure d’apprendre une distance entre
des modalités différentes.

Les modeles utilisés dans nos approches sont linéaires. Pour pallier cette limitation, ces modéles sont
étendus au cas non-linéaire grace au «truc» du noyau.

Une partie de cette thése porte justement sur I'étude des propriétés des noyaux additifs homogenes, adap-
tés aux comparaisons d’histogrammes. Nous apportons notamment des résultats théoriques originaux sur
la fonction de re-description du noyau de la moyenne puissance.

Mots-clés : Vision par ordinateur, Apprentissage automatique, Noyaux (analyse fonctionnelle), Per-
ception des visages.

Metric learning and kernel methods for person recognition in images

Abstract : Our work is devoted to person recognition in video images and focuses mainly on faces. We are
interested in the registration and recognition steps, assuming that the locations of faces in the images are
known.

The registration step aims at compensating the location and pose variations of the faces, making them
easier to compare. We present a method to predict the location of key-points based on sparse regression.
It predicts the offset between average and real positions of a key-point from the appearence of the image
around the average positions.

Our contributions to face recognition rely on the idea that two different representations of faces of the same
person should be closer, with respect to a given distance measure, than those of two different persons. We
propose a metric learning method that verifies these properties. Besides, the approach is general enough
to be able to learn a distance between different modalities.

The models we use in our approaches are linear. To alleviate this limitation, they are extended to the non-
linear case through the use of the kernel trick.

A part of this thesis precisely deals with the properties of additive homogeneous kernels, well adapted for
histogram comparisons. We especially present some oringal theoretical results on the feature map of the
power mean kernel.

Keywords : Computer Vision, Machine Learning, Kernel Functions, Face Perception.

Discipline : Informatique et applications.

Laboratoire : GREYC (UMR 6072)
Campus Cote de Nacre — Boulevard du Maréchal Juin — BP 5186 — 14032 Caen CEDEX
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