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RésuméDans cette communication, nous traitons le probldmeeconnaissance de visages 2D
par la combinaison de deux méthodes différente® :maéthode globale basée sur la réduction de
'espace : I'Analyse Linéaire Discriminante (LDA)associée a une méthode d’analyse multi-
résolution : la Pyramide Orientable (PO). Plusiestratégies de fusion ont été élaborées et
testées sur la base V2 comportant des défis iraptetapportés par la présence de variabilités
telles que la pose, I'expression, I'éclairage equalité des images. Les résultats de la méthode
proposée ont été ensuite comparés a ceux de gjugithimes ayant participé a la premiéere
compagne d’évaluation V2 pour la reconnaissancevidages 2D. L'algorithme proposé est
toujours classé parmi les deux premiers.

Mots clésReconnaissance de visages 2D, Extraction et sg@hedg caractéristiques, Pyramides
orientables, ALD.

Abstract In this communication, we investigate the 2D Famepgnition problem by combining
two different methods: an appearance-based pregeatethod : Linear Discriminant Analysis
(LDA); and a multiresolution one: Steerable Pyrar(®P). Many fusion strategies have been
elaborated and tested on 1V2 database includintiectiggng variability such as pose, expression,
illumination and quality. Results of proposed metheere then compared to those related to five
algorithms submitted in the first evaluation cangpadn 2D face recognition using 1V2 database.
Proposed algorithm is always among the two bess.one

Key words 2D face recognition, Feature extraction and salactsteerable pyramid, LDA

1 Introduction

Les demandes en sécurité s’amplifient de jour anfiice aux tentatives de fraudes incessantest Etan
considérée comme la solution ultime, la biométrleeaéficié d’'un intérét grandissant de la part des
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chercheurs, en particulier la biométrie par le g&saD. Mais malgré la concentration des effortdaur
problématique de la reconnaissance du visage 2Bstilencore difficile d’accomplir de bonnes
performances dans des environnements non contr&@égout que la majorité des bases existantes
présentent des déficits soit sur le nombre de s@etd'images soit sur la présence de variabilités.
C’est dans ce sens que des bases pertinentes,ellda base IV2, commencent a étre développées en
vue de permettre une évaluation des systémes denma&issances dans des conditions plus ou moins
réelles. Les algorithmes classiques tels que lgeriEces, les Fisherfaces et I'analyse par Galdor [1
13] produisent de bons résultats dans les milieumtrélés. Toutefois, les résultats chutent de nmanie
drastiqgue face a des variabilités telles que laitguda pose et I'éclairage. C’est pourquoi, de
nouvelles solutions sont en train d’étre élabordest plusieurs reposent sur une combinaison de
méthodes. Par exemple, Melakh et al. [3] ont prépoge méthode basée sur une analyse par Gabor et
une LDA ; Zhang et al. [17] ainsi que El Aroussgét[9] ont opéré une identification moyennant une
PO et une LDA,; Zhu et al. [18] ont allié les caéaidtiques globales et locales ; et Zuo et al. firf]
combiné deux LDA différentes.

Avec la conviction des progrés que la stratégiecaimbinaison de méthodes pourrait apporter, le
systéme de reconnaissance de visage 2D préserséelgrapier, a été développé en combinant une
méthode globale : I'’Analyse Linéaire DiscriminarfitddA) a une méthode d’analyse de texture : la
Pyramide Orientable (PO). La premiere méthode, renplus connue sous le nom de Fisherfaces, est
considérée comme une méthode de référence damsoianaissance faciale. Elle consiste a construire
des sous-espaces réduits dans le but de générearbatéristiques les plus discriminantes. D’autre
part, I'idée d’appliquer la Pyramide Orientableagcaractérisation des images de visage provient d’'u
travail sur la reconnaissance par l'iris réaliséiaiari et al. [11] ou d’assez bonnes performarmgs

été produites. La PO, introduite par SimoncellFeteman [8], associe la décomposition multi-échelle
aux mesures différentielles, permettant ainsi geucar a la fois les informations sur la fréqueate
sur l'orientation, ce qui correspond parfaitemenéetie application.

A travers ce papier, une méthode de reconnaiss@émcgsage 2D combinant la LDA a la PO est
présentée. Dans ce qui suit, la premiéere sectibooesacrée a I'explication des principes de base d
la LDA et de la PO ; La deuxieme section exposeolkection de données et le protocole d'évaluation
du projet 1V2. La méthode proposée et les résukaisérimentaux sont reportés dans la section
suivante. La fin est dédiée a la conclusion etgarspectives pour les futurs travaux.

2 Concepts théoriques

Cette section est consacrée a l'introduction deseputs de base de I’Analyse Linéaire Discriminante
(LDA) et de la Pyramide orientable (PO), comme €tas deux méthodes ayant été combinées pour
constituer notre approche.

2.1  Analyse Linéaire Discriminante (LDA)

Plusieurs systemes d'identification du visage papplication de I'analyse linéaire discriminante
(Linear Discriminent Analysis - LDA) ont été progss Le but de la LDA est de rechercher, dans
'espace des données, les axes qui permettentsdendiner au mieux les différentes classes (plutot
gue les axes qui décrivent au mieux les donnékgstee cas de I'ACP). En d'autres termes, la
projection des données sur ces axes vise a minmitgisevariations a l'intérieur des classes, tout en
maximisant les variations entre les classes. Lapssage de la LDA est effectué par l'analyse des
matrices de dispersion inter et intra classes SSbdtvithin-class et between-class scatter majrices
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Pour un probleme & classes (hombre de personnes dans la base de dpifést S, sont définies
comme suit:

N; j j
Sw = 5:121':]1(351] _ﬂj)(xij _ﬂj)T (1)
averij le ™ échantillon de la clasgeu; la moyenne de la clasgec le nombre de classes /et le
nombre d’échantillons de la clagse

Sp = iy — Wy — W’ ()
avecy est la moyenne de tous les échantillons.

Le critere de Fisher est ensuite utilisé pour nasile pouvoir discriminant du sous espabge
maximisant le rapport du déterminant de la mattiealispersion interclasse des échantillons projetés
par le déterminant de la matrice de dispersiomiokasse :
|®Tsp®|
|®Ts,, @ (3)

La matrice de projection optimak®, qui maximise ce ratio, peut étre obtenue en vésolle
probleme suivant des valeurs propres:

ou 4, est la matrice diagonale des valeurs propres xies @e I'espac@. Sous I'hypothése que la
matrice S, est inversible (Singuliére), les colonnes de laritat® sont constituées des vecteurs
propres de la matricg,* S,. Cette condition de singularité pose un problémer pes applications de
reconnaissance de visage du moment que les dosogeke plus souvent sous-représentées, au sens
ou la taillen des vecteurs images de la base d’'apprentissag@®supérieure a leur nombegn >>

N). La matriceS, est alors non inversible et on ne peut pas détemdinectementd.

Pour remédier a ce probleme, Belhumeur [12] et SweWeng [5] ont proposé d’effectuer une ACP
en amont de la LDA. On commence par recherchesxes principaux des données par I'ACP. Puis
on projette les données sur ces axes, ce qui pefeneéduire la dimensionnalité du probleme, de
maniere a ce que la nouvelle matrice de dispeisios-classe soit inversible, et ceci en conseraant
maximum la forme de la distribution initiale desndées. On peut donc appliquer la LDA sur les
données réduites. Les colonnes de la matrices @ection @, dont des exemples sont fournis en
figure 1, sont appelés sherfaces.

Dypt = arg maxeq

Figure 1 : Exemple de cing premiers Fisherfaces, associéplasxgrandes valeurs propres.

2.2 Pyramide Orientable (PO)

La pyramide orientable (PO) a été introduite pan@icelli et Freeman [8]. C'est une décomposition
linéaire multi-orientation multi-résolution qui ampe des solutions a plusieurs applications de
traitement d’'image et en particulier, & I'analyseld texture. Les fonctions des bases d’'une PO sont
des opérateurs dérivées directionnels a diffésemtientations et a différentes échelles. La pytdami
peut étre congue pour n’importe quel nombre de éakbrientation. La représentation est invariante
par translation (sans alias) et par rotation (ssgandes sont orientées). Plus important entzore,
transformée est un "tight-frame" ; c’est a dires, leémes filtres utilisés pour la décomposition sont

ensuite utilisés pour la reconstruction.
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Le diagramme en blocs d’'une PO [2] est donné dafiguire 2 aussi bien pour I'analyse que pour la
reconstruction. Dans la partie de I'analyse, I'imagst d’abord décomposée en deux sous-bandes
passe-haut et passe-bas en utilisant les filtrestH@. La bande passe-bas continue & se décomposer
en une collection de n+1 sous-bandes passe-baridattes B0, B1,..., Bn et une sous-bande passe-
bas L1 encore plus basse que la premiére LO. Endaiderniére sous-bande passe-bas L1 est sous-
échantillonnée par un facteur de 2 dans les dinestiles x et des y. Ce processus constitue le @remi
niveau de décomposition d’'une PO. Répéter la patieadrée en bleu a la sortie du sous-
échantillonnage donnera la structure récursiveadgyfamide, et donc les niveaux ultérieurs. Dans la
partie de synthese, 'image reconstruite est oltemusur-échantillonnant la sous-bande passe-bas pa
un facteur de 2 et en ajoutant la collection desdx@ndes passe-bandes et la sous-bande passe-haut.
Signal Signal

d'entrée synthétisé
Hy(w) P H, (-0

Ly (w)

niveau 1

niveau 2

Prétraitement Décompaosition Reconstruction Post-traitement

Analyse Synthése

) o ) Figure 3 : Décomposition d’une image de visage
Figure 2 : Le premier niveau du diagramme systéme d’unépar une PO & 3 niveaux et & 4 orientatiom#4(3
pyramide orientable. /2, /4 et 0).

La Figure 3 illustre une PO d’'une image de visag®,niveaux et 4 orientations (n=3). Sur la figure
sont affichées, pour chaque échelle, les 4 imagssepbandes orientés et la derniere image passe-bas
(le résidu). L'image passe-haut initiale n’est paantrée. Il est important de souligner que seule la
partie analyse du diagramme systéme de la PO pbtjage lors de I'extraction des caractéristiques
de la texture du visage.

3 Labase IV2 et le protocole d’évaluation

Dans les recherches en biométrie, il est crucelat un ensemble de données assez grand sur lequel
I'efficacité des algorithmes proposés pourrait éraluée. Certaines bases de données sont miges a |
disposition des chercheurs [6] cependant, la ptugantre elles n'offrent pas suffisamment de
données que ce soit en matiere de nombre ou dubilaé. C'est dans ce sens que la base de données
IV2 a été concue dans le but d'offrir une panopgkesituations de tests confrontant les algorithénes
des variabilités tres critiques pour la performades systemes biométriques, telles que la pose,
I'expression, I'éclairage et la qualité. La basé &/été réalisée dans le cadre du programme Techno
Vision et a été supportée par les Ministéres dd&ebes et de Défense Francais.

3.1 Description de la base

La base de données publique V2 permet d'effectles expériences monomodales mais aussi

multimodales utilisant des données sur le visadie. g&mprend 315 sujets ayant participé a une

premiére session dont 77 ont participé a une secsession. Une partie de cette base se formant de
52 sujets et ayant été distribuée comme étantda a développement, constitue également la base
d’apprentissage.
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Variation de I'expression Variation de I'éclairage Variation de la qualité
(1.a) (1.b) (1.c) (2.a) (2.b) (2.c) (3.a2) bonne (3.b) mauvaise

HER 21 0k

Figure 4 : Exemples de variabilités liées a I'expression €),d*€clairage (2.a-c) et la qualité (3.a-b).

Les données présentes dans la base V2 et relativadsage ou a des parties du visage sont : des
séquences audio-vidéo 2D de visages parlants isures caméra digitale a haute définition et d’une
webcam (mauvaise qualité d'image), des donnéegost@opiques acquises avec deux paires de
caméras synchronisées, des données de visage BBexcpar un scanner laser ; et des images d'iris
acquises par une cameéra infrarouge portable. Getse de données a été prise a des endroits
différents et par plusieurs opérateurs.

Un package d’évaluation ainsi que deux ensemblatodaées disjoints ont été constitués a partir de
la totalité des données acquises, I'un pour la @hdes développement et l'autre pour la phase
d’évaluation. Plus de détails sur la base V2 siisponibles dans [7].

3.2 Le protocole d’évaluation de visages 2D

Une compagne d’évaluation a été lancée comme étegde du projet V2. Cette compagne concerne
la reconnaissance de liris, la reconnaissance idage 2D et 3D et aussi la reconnaissance
multimodale. Dans I'évaluation de visages 2D [[8] stratégie de tester une seule variabilité ailad

été adoptée (variation de 'éclairage, de I'expoessle la qualité ou encore a I'utilisation dessess
multiples) dans le but d'évaluer le degré du dpaté par chacune d’entre elles sur les
performances des systemes biométriques. Un ensatabidus de 15000 images réparti en 4 sous-
ensembles a été utilisé. Une description des imdgdsst selon les expériences correspondantes est
donnée dans la table 1. Le protocole a été conguateere a avoir a peu prés le méme nombre de
tests clients et imposteurs. Cette stratégie pemtetoir des taux de FAR (Taux de Fausse
Acceptation) et de FRR (Taux de faux rejets) édaiva.

Chaque équipe, ayant proposé un algorithme, a tonde série de tests sans aucune indication sur
les types des comparaisons (intra ou interclas&=)le une image par sujet a été utilisée pour
I'enrblement et une seule image pour le test. Wserble de 156 images, issus de 52 sujets (3 images
par sujet) et acquises a la phase de développemété,distribué a chaque équipe pour servir dans |
phase d'apprentissage.

Tableau 1 :Description des images utilisées dans les expérgede visages 2D (V.= variation et N.= nombre).

Expériences Expl Exp2 Exp3 Exp4
Sessions Mono Mono Mono Multi
Qualité Bonne Bonne Mauvaise  Bonne
V. expressions limitée Non Non Non

V. éclairage Non Oui Non Non

N. intraclasses 2595 2503 1774 1796

N. interclasses 2454 2364 1713 1796
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Cing méthodes globales ont été évaluées sur lalbaskes détails concernant les algorithmes sont
donnés dans [3]. Les résultats issus de la congmrantre ces cing algorithmes sont donnés dans le
tableau 4.

4 Méthode proposée et résultats expérimentaux

Avant la reconnaissance proprement dite, un praseds normalisation est appliqué sur des images
de visages en niveaux de gris pour extraire efficent la région d'intérét. La normalisation est
réalisée de telle sorte que toutes les imagestsictaille fixe (64x64) et invariantes par rappauk
variations de poses survenues lors de I'acquis(tiotation et échelle). Ensuite, et comme prenaér |
d’expériences, seule la PO a été appliquée suimages, en vue d’obtenir des caractéristiques a
plusieurs orientations et a différentes échellasutdfois, les résultats obtenus ont été relativémen
mauvais. En effet, a ce stade, un maximum d’infoionaest rassemblé tant en nombre qu’en variété,
alors que seules les caractéristiques qui désigmemhieux les similarités et les dissimilarités des
visages devraient étre gardées. C'est dans cegsénse combinaison de méthodes a été développée
en appliquant la LDA sur les images filtrées paPf@. A la fin, la distance de Manhattan L2 est
opérée sur les vecteurs caractéristiques pour ioligésrscores finaux.

4.1 Caractérisation par Pyramide Orientable

Plusieurs expériences ont été conduites pour explarmeilleure maniere d’appliquer la PO. Une
premiére expérience a construit le vecteur caratitgre a partir de la totalité de I'informatiorsig

du filtrage de I'image a différentes orientatioriséehelles. Une autre expérience a été menée en
constituant le vecteur caractéristique par lessités provenant du filtrage par PO de 49 (8x8%sou
blocs de I'image initiale (64x64). Une troisiemgyérence a été réalisée afin de composer le vecteur
caractéristique par 49 valeurs d’énergies calcidaetes blocs filtrés de taille (8x8).

DET

2 —— Exp1-Petite variation d'expression
Exp2-Variation déclairage
Exp3-Variation de la qualité

B —N—Exp4-MuI1isessi?ns

10° 10° 10 10
FAR

Figure 5 : Courbes DET de I'algorithme de la PO appliqué aute expériences de la compagne 1V2,

D’autres tests, visant a étudier les parametrda dethode de maniére exhaustive, ont été accgmplis
dont certains ont permis d’'observer l'influencelaeariation du nombre d’orientations et du nombre
d’échelles. La figure 5 montre les courbes DET €oton Error Tradoff) en représentation log,
relatives a I'application de la PO dans les 4 eepées de la compagne d’évaluation. Ces courbes
correspondent aux résultats obtenus avec les paesméptimums, a savoir: l'extraction des
caractéristiques a partir de I'image entiére (62»d4 utilisant une PO a 3 échelles et 6 orientation
Le vecteur caractéristique obtenu est formé de g#usd valeurs d'intensité. Plus de détails sur les
Taux d’Egales Erreurs (EER) sont donnés dans ledals ou il est clair que les résultats réalis#s p
I'algorithme de la PO sont inférieurs aux autres.
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4.2 Caractérisation par la LDA appliquée a la PyramideOrientable

Les mauvais résultats obtenus par la PO sont tudimension excessivement grande de I'espace des
caractéristiques des images filtrées, ainsi qurad@andance présente dans cet espace. La LDA @st un
technique a apprentissage, simple mais efficacengitant de réduire la dimension de I'espace des
caractéristiques de maniéere a ne garder que lastéastiques les plus pertinentes et discrimirgnte
sans pour autant perdre l'information utile. Catéeluction s’opére par la projection des images
filtrées sur un espace (Fisherfaces) de tailleitédi¢fini dans la phase d’apprentissage.

Faisant le choix de la LDA combinée a la PO, plusigparamétres peuvent étre étudiés. Parmi les
aspects liés a la LDAimpact de linertie cumulée des Fisherfaces été analysé pour décider du
nombre optimal des Fisherfaces a garder. Tousekdtats ont été en faveur de garder la totalite de
axes, c'est-a-dire 100% de I'inertie cumulée. @stiexpliqué par le fait que, appliquer la LDA avec
un ensemble de 52 sujets a la phase d’apprentijssagiegue un nombre total de 52 Fisherfaces ; ce
qui veut dire que la taille du vecteur caractagisti a déja subit une réduction drastique, ayandeté
I'ordre de 10 en appliquant la PO seule, et passant & seulebeéléments en opérant la LDA en
aval de la PO. Toute I'information étant concentsée ce nombre réduit d’axes, réduire ce nombre
encore plus causerait forcément la perte d’infolonattile.

Dans la suite, I'influence d’'une liste non exhatestile parametres liés a la PO sera d’abord examinée
Ensuite, une comparaison avec les algorithmes gyatitipé a la compagne d’évaluation IV2 sera
présentée. Les résultats sont donnés en termesudeeptage d’'EER (Taux d’ Egales Erreurs).

Variation du nombre d’échelles et du nombre d’orietation de la PO : Les expériences menées
confirment que les performances de la reconnaissapat d’autant meilleures que les nombres
d’orientations et d’échelles sont grands. La fighingrésente les courbes DET liées a la variation de
chacun de ces parametres, I'autre étant fixe.

=== 3 échelles [\

10° 107

FAR

(a) (b)

Figure 6 : Application de la LDA sur la PO, Expérience 1 :¥aJiation du nombre d’orientations, nombre
d’échelles fixé a 1. (b) Variation du nombre d’'éitd® nombre d’orientations fixé a 6.

Influence de l'orientation de la bande :En optant pour l'utilisation de la LDA, une coritrz
supplémentaire sur la taille des vecteurs propassides images filtrées s’est ajoutée car il injgds
possible de calculer les matrices de dispersiors des vecteurs aussi larges de dimensions. C’est
pour cette raison que I'étude de chaque bandetéeem différentes échelles a été envisagée au lieu
d’analyser la totalité des sous-bandes a la fa@gableau 2 donne les taux d’'EER correspondants aux
bandes dans les directions 6, n/3, /2, 2t/3 et 5/6, comme représentées dans la figure 7, et
relatives aux quatre expériences de I'évaluatich IMest clair qu'il n’y ait pas d’orientation ggoit
meilleure que les autres pour tous les tests. CGleadientre elles a sa propre contribution. C'estrpo
cela que la stratégie de fusion a été adoptée ¢omtes les orientations afin d’exploiter cette
complémentarité d’apports.
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Tableau 2 :Influence de I'orientation de la bande
dans I'application de la LDA sur une PO a 6

Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3

[] orientations et 3 échelles dans les 4 expérientes |
Bande n*1 (18x16)
ala direction 0 (32x32)
Orientations Expl Exp2 Exp3 Exp4
e —> 9 9.3(+10) 25615 20.1(+16) 256(17)
/6 11.4(x1.0) 26.4(x15) 19.4(+1.6) 25.9(*1.7)
- nl3 12.3(x1.1) 235(:14) 17.6(x15) 24.01.7)
] 2 10.2(:1.0) 21.5(1.4) 16.315) 23.2(+1.6)
Bande n’6 2n/3 10.4(x1.0) 23.5(14) 18.3(x1.5) 22.9(+1.6)
.~ — > 5p/6  108(:10) 247(:14) 213(:16) 25.6(17)

Figure 7 : Schéma représentatif des bandes
orientées d’'une PO a 6 orientations et 3 échelles.

Stratégies de fusion des bandes orientéeslusieurs stratégies de fusion ont été explorées ld
fusion des scores moyennant la somme, le prodigtraax des scores obtenus pour chaque bande, ou
encore la fusion au niveau des caractéristiquedapaoncaténation des vecteurs caractéristiqgues de
toutes les bandes orientées. Une amélioration3% Par rapport aux résultats de la meilleure bande,
utilisée a elle seule, est observée aprés la fuSiependant, aucune généralisation n’est possiule p
trancher de la meilleure stratégie de fusion casiplrs paramétres entrent en jeux.

Améliorations quant au choix des bandes Lla figure 2 montre qu'en plus des sous-bandes
orientées, il existe d'autres sous-bandes dontpasee-haut et plusieurs passe-bas. La questidn s’es
posée sur I'apport que pourrait avoir ces sous-amh tant gu'entrée a I'algorithme de la LDA.
Quatre configurations ont été explorées. La conigon initiale garde les images passe-haut (HP),
passe-bandes (BRi), et la derniere passe-bas résidu.jLBa premiére modification apportée a la
configuration initiale, ajoute la premiére imagérdéie passe-bas (P La deuxieme modification était
conduite par I'adjonction des images passe-basméigiaires (LPi}; » & la configuration initiale. La
troisieme modification a été réalisé en faisanttipiger toutes les images passe-bas de la PO
(LPi)=o.n. Les EER présentés dans le tableau 3 sont globatesn faveur de la seconde modification.

Tableau 3 :Influence du choix des bandes dans I'applicatiotadeDA sur une PO a 6 orientations et 3
échelles dans les 4 expériences V2.

N° conf  Bandes considérées Expl Exp2 Exp3 Exp4
0 HP, BR, LP, (i=0..n) 43#0.7) 17.3@13)  9.3@L1) 14.8(x1.4)
1 HP, LPO, BR, LP, (i=0..n) 42:07) 19.013) 10.7(x1.2) 16.4(1.4)
2 HP, BP, LP; (i=1..n) 3.6(06) 17.5¢1.3) 10.0(12) 14.5(14)
3 HP, BR, LP,(i=0..n) 4.7#07) 19.7#1.3) 10.5@1.2) 16.6(1.4)

La configuration retenue suite aux expérimentationaduites est de filtrer I'image normalisée
(64x64) par une PO a 3 échelles et 6 orientatienglus des bandes passe-haut (HP) et passe-bandes
(BPi)=o.n, les passe-bas intermédiaires (P ont aussi été gardées. Ensuite la LDA a été apsiq

sur chaque bande orientée séparément, sur la pasde-haut et sur la bande passe-bas a différentes
échelles. Tous les 52 Fisherfaces ont été gardé¥41d’inertie) au moment de la projection. Les
scores des 8 bandes ont été calculés par la distenblanhattan L2. Et enfin, la fusion des 8 scares
été opérée via la régle max.

Le tableau 4 reporte les résultats de la méthodeogee face aux autres méthodes. Il est clairaue |
combinaison de la LDA avec la PO améliore considéraent la performance de chaque méthode
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utilisée a part, d’autant plus que la LDA de cddab correspond exactement a l'algorithme utilisé
dans ce travail. L'augmentation du EER est constptéir la totalité des expériences. Pour ce qui est
des algorithmes basés sur la PCA (PCA1l [1], PCARIRCA), les résultats obtenus par la
combinaison PO/LDA dépassent de loin les leurs.

Tableau 4 :Résultats comparatifs entre I'algorithme proposg#tjv
et ceux de la premiére compagne d'évaluation 1'g#r{n

Participants Expl Exp2 Exp3 Exp4
PCA1l 6.7 (x0.8) 20.7 (#1.3) 20.1(x1.6) 22.2 (+1.6)
PCA2 7.3 (x0.8) 21.6 (¥1.4) 13.6 (x1.4) 16.3(+1.4)
mod PCA 5.3 (x0.7) 20.7 (#1.4) 19.5(¢¥1.6) 20.5(x1.5)
LDA 3.7 (+0.6) 225 (£1.4) 21.7(#1.7) 19.7 (¥1.5)
LDA/Gabor 4.2 (x0.6) 12.C(#1.1) 8.3(x1.1) 11.:(x1.2)
PO 11.0 (¥1.0)  23.0(x1.4) 20.1(#¥1.6) 23.9 (*¥1.7)
LDA/PO 3.6 (+0.6) 175 (¥1.3) 10.0 (#1.2) 14.5 (4).

Il faut, par ailleurs, souligner que concernant RCllensemble d’images d’apprentissage avec lequel
la base de projection a été construite, n'est phg indiqué par le protocole 1V2. En effet, il giasait

d'un ensemble de 300 images issus de la base BAMTA30 sujets, 10 images par sujet) et
comprenant 3 qualités d'images difféerentes. Tandis la méthode proposée a strictement suivi le
protocole en se limitant & 156 images de 52 sgmpsurés dans des conditions assez bonnes, ce qui
n'est pas le cas des images de tests ou plusienietions sont présentes. Le nombre relativement
réduit des images d’apprentissage en plus de férelifce entre les conditions d’acquisition des
images d’'apprentissage d'une part et ceux des tstse autre part, constituent des défis
supplémentaires, ce qui explique les taux fortriatés liés aux expériences 2, 3 et 4. Comparée a |
LDA/Gabor qui s’appuie également sur une combimatane méthode projective avec une méthode
multi-résolution multi-orientation, la méthode igiésentée est Iégérement moins bonne pour les 3
dernieres expériences. Néanmoains, elle est plusstelface a la premiere expérience.

En plus du travail présenté dans ce papier, d'atiteeaux combinant la LDA a la PO existent dans la
littérature, mais traitent I'aspect identificatipfutét que celui de la vérification. Tel est le chEl
Aroussi et al. [9], dont la base de test est asshizte par rapport a la base d’apprentissage, ansisi
celui de Zang et al. [17] qui ont élaboré une étstdéstique pertinente sur une base assez large.

5 Conclusion

A travers cette étude, une approche de combinaisanéthodes alliant la Pyramide Orientable et la
LDA a été introduite pour la reconnaissance degésa2D. Il a été montré qu’en additionnant une
méthode projective a la PO les performances declannaissance sont considérablement augmentées.
De futurs travaux sont encore a prospecter visam@iorer la méthode proposée par l'utilisation de
la DLDA a la place de la LDA en vue d'une compawaisvec le travail de Zhang et al. D’autres
investigations porteront sur les classifieurs noédires réputés par leur meilleure efficacité.
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