N

N

Fusion des modalités Visible et Infrarouge pour la
Reconnaissance Faciale

Pierre Buyssens, Marinette Revenu

» To cite this version:

Pierre Buyssens, Marinette Revenu. Fusion des modalités Visible et Infrarouge pour la Reconnaissance
Faciale. RFIA, Jan 2010, Caen, France. 8 p. hal-00805680

HAL Id: hal-00805680
https://hal.science/hal-00805680
Submitted on 28 Mar 2013

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://hal.science/hal-00805680
https://hal.archives-ouvertes.fr

Fusion des modalités Visible et Infrarouge pour la Reconnaisance Faciale

Pierre Buyssens Marinette Revenu

GREYC — CNRS UMR6072
ENSICAEN, Université de Caen Basse Normandie
14000 Caen

pierre.buyssens@greyc.ensicaen.fr

Résumé 1 Introduction
Nous présentons une technique de reconnaissance de vi-
sages fonctionnant pour de faibles résolutions, basée sur
untype particulier de Réseau de Neurones Convolutionnels.
Celui—ci a été entrainé pour extraire des caractéristiques
faciales d'images de visages et les projeter sur un espace de
faible dimension & des fins de comparaison, et a été appli-
qué aux modalités visible et infrarouge. Etant donné que les
phases d'apprentissage ont été réalisées séparément pour
les deux modalités, les projections, et donc les nouveaux es
paces ne sont pas corrélés. Cependant, en normalisant les
résultats de ces deux approches non—hneawgs, NOUS POU- gipja ast impossible ou de mauvaise qualité, lors d’une cap-
vons les fusionner selon une mesure de pertinence calcu-

lée dvnamiquement. Nous montrons exbérimentalement ueture nocturne par exemple. Le capteur infrarouge utilisé ic
notreya roqche obtiént de bons résultatz on terme de ré?:i fonctionne dans le domaine des faibles longueurs d’ondes,
PP P générant ainsi une cartographie thermique des visages.

sion etde robustesse, notamment sur des individus nouveaux i
etinconnus (i.e. n'ayant pas été utilisés lors de I'appient 1.1 Etatde l'art

La reconnaissance faciale de personnes est un sujet
dont lintérét n’'est plus a démontrer : biométrie,
vidéo—surveillance, IHM avancées ou encore indexation
d’'images/vidéos. Cependant, elle se heurte encore a de nom-
breux problemes, dont le plus caractéristique est lié aux
changements d’éclairage. Une possibilité pour pallier ce
probléme est I'utilisation d’autres modalités, telles tjme
frarouge qui n'est pas sujet aux changements d’éclairage.
Linfrarouge permet en outre a un systeme biométrique de
fonctionner, méme lorsque la capture dans le domaine vi-

sage). De nombreuses approches ont été proposées dans la lit-
Mots Clef térature pour la reconnaissance faciale [15], elles peuven
Reconnaissance de visages, Réseaux de Neurones Convoprincipalement étre classées en deux groupes :

lutionnels, Modalités Visible et Infrarouge, Fusion. — les approches locales qui extraient des caractéristiques
Abstract faciales, puis les combinent au sein d’'un modéle plus

global pour ensuite effectuer une classification.

— les approches globales qui réalisent souvent une forme
de projection linéaire de I'espace de grande dimension
(i.e. les images de visage) dans un espace de dimension
plus faible.

Les approches locales extraient dans un premier temps des

caractéristiques (comme les positions des yeux, du nez ou

de la bouche) en utilisant des extracteurs dédiés. La tache
de reconnaissance proprement dite est ensuite réalisée en

zing the results of these two non—linear approaches, we can egﬁi;usir:tc‘;rla;?ae:tgéiuLeess(Comme la distance entre les
merge them according to a measure of saliency computed y ques.

dynamically. We experimentally show that our approach L’a_pproche Iocf'ile la plus populaire e.sEIagtic,GAraph Mat- )
obtains good results in terms of precision and robustness, ching(EGM) ou un ensemble de point d'intéréts est extrait

We present a low resolution face recognition technique ba-
sed on a special type of convolutional neural network which
is trained to extract facial features from face images and
project them onto a low—dimensional space. The network
is trained to reconstruct a reference image chosen before-
hand, and it has been applied in visible and infrared light.
Since the learning phase is achieved separately for the two
modalities, the projections, and then the new spaces, are
uncorrelated for the two networks. However, by normali-

especially on new and unseen subjects. du vi§age, a _partir duquel un graphe egt _créé. Brunelli et
Poggio [9] utilisent des modeles géométriques comme la
Keywords distance entre des paires de points caractéristiquesegeur r
Face Recognition, Convolutional Neural Networks, Visible  liser la reconnaissance faciale. Wiskettal [7] utilisent des
and Infrared Modalities, Fusion. filtres de Gabor sur le voisinage de ces points pour calculer
*Ce travail a été effectué dans le cadre d'une thése Cifre Ohaage un ensemble dietspour créer la méthode dite délastic

Labs Caen Bunch Graph MatchingEBGM). Ici, la forme du visage est



modelisée grace a ces jets pour améliorer la reconnaissance variante a ces transformations. Inspiré des travaux de Duff
Le principal probléme des approches locales est que I'ex- ner et Garcia [6], le Réseau de Reconstruction fonctionne
tracteur de caractéristiques doit &tre choisi par le caecep comme un réseau diabolo. Il projette de fagon non-linéaire
du systéme, et est souvent particulier a un contraintespéci l'entrée sur un sous—espace puis reconstruit I'image d’'un
figue et donc sous—optimal pour d’autres contraintes. visage deéférencechoisi préalablement. Une instance dif-
Les approches globales réalisent une projection statstiq ~ férente du réseau de reconstruction est utilisée pour ceacu
des images (espace de grande dimension) dans un espacéles modalités.

de visages (généralement de plus faible dimension). La mé- Cette approche est basée sur les réseaux de neurones convo-
thode la plus populaire appel&genfacegintroduite par lutionnels. Ces réseaux offrent 'avantage d’apprendre a e
Turk et Pentland [19]) est basée sur 'Analyse en Com- traire les caractérisitques faciales, ainsi aucun chastn’
posantes Principales (ACP) des visages. Elle a également effectué sur un extracteur ou un noyau particulier. lls sont
été appliquée a la modalité infrarouge par Ceeal. [8]. de plus congus pour étre invariants aux changement d’'éclai-
Junget al. [11] I'utilisent conjointement & une analyse de  rage ainsi qu’'aux variations de pose.

la surface des visages. Une autre technique populaire ap- Le reste de I'article est organisé comme suit : I'architeztu
peléeFisherFace®st basée sur une Analyse Discriminante est décrite a la section 2. La base de données utilisée, les
Linéaire (LDA), qui divise les visages en classes selon le prétraitements et la phase d’'apprentissage sont détaillés
critere de Fisher. Elle a été appliquée tres tot par Kriegman la section 3. Les sections 4, 5 et 6 détaillent de fagcon chro-

etal]12]. nologique les trois expériences que nous avons meneées. La
Une comparaison de ces méthodes est effectuée par Soco-section 7 montre I'importance des images pour I'enrole-

linsky et Selinger dans [18], et par Wt al. dans [20] qui ment ainsi que leur nombre. Nous présentons ensuite notre
testent également I'utilisation des Transformées en @ssin  technique pour fusionner les scores des deux modalités et
Discrets (DCT). les résultats a la section 8. Finalement, nous concluons et

D'autres méthodes sont spécifiques a la modalié infrarouge, Présentons de futurs travaux a la section 9.

comme les travaux de Akhlougt al.[4] ou des caractéris- . <

tiques sont calculées a partir de I'extraction des vaisseau 2 Architecture du reseau
sanguins. Le réseau de reconstruction (voir Fig.1) prend en entrée une
Le principal inconvénient des approches globales est leur image de taille&56 x 46 (i.e. : la taille de la rétine du réseau)
sensibilité aux changements de luminosité pour le visible, et la passe dans une succession de couches de convolution
et aux changements dans le temps de la distribution de cha- C;, subsampling; et de neurones complétement connectés
leur pour I'infrarouge. En effet, lorsque la luminosité (au F; de typeMulti-Layer Perceptron(MLP). La sortie du
distribution thermique) d’un visage change, son apparence réseau est une image, de méme taille que I'entrée, qui est
subit une transformation non-linéaire, et étant donné I'as reconstruite par la derniére couche. Chaque pixel de la

pect linéaire des approches globales, la classificatioh peu sortie est représenté par un neurone, il y a ddhg 46 =
échouer. 2576 neurones sur la derniére couche.

Des extensions de ces approcheslinéaires ont été proposéedlotre architecture, similaire au résebeNetde Y.Lecun
comme I'Analyse en Composantes Principales a Noyaux [13], a été adaptée au probléme. Plus précisément :

(Kernel-PCA) [16], ou 'Analyse Discriminante Linéairea  — pput. Nombre d'images 1. Taille : 56 x 46.
Noyaux (Kernel-LDA) [10] pour la reconnaissance faciale. — ;. Nombre de cartes15; Taille des noyaux 7 x 7;
Linconvénient de ces extensions est qu'il n’y a pas d'in- Taille des cartes50 x 40. Toutes les cartes sont connec-

variance a certaines transformations a moins que celles—ci  tées a I'entrée.

ne soient prises en compte lors de la création du noyau, — g, Nombre de cartest5; Taille des noyaux 2 x 2;

et donc encore une fois manuellement. C’'est égalementle  Taille des cartes25 x 20. Connexiond — 1.

défaut d’autres techniques d’apprentissage comme les Ma- — Cs5. Nombre de cartes45 ; Taille des noyaux 6 x 6;

chines a Vecteurs de Support (SVM). Taille des cartes 20 x 15. Connexions partielles pour
casser la symétrie.

— S4. Nombre de cartes45; Taille des noyaux 4 x 3;

Nous proposons une approche qui simplifie certainsdes pro- ~ Taille des cartes’ x 5. Connexiond — 1.

blémes énoncés ci-dessus en utilisant un type particidierd — Cs. Nombre de cartes250; Taille des noyaux 5 x 5;

Réseau de Neurones Convolutionnels (CNN). Notre réseau,  Taille des cartest x 1. Couche compléetementconnectée

appeléRéseau de Reconstructiest basé sur le modéle dit as;.

diabolo[17] oUi la sortie souhaitée du réseau est identique — Fs. Nombre de cartes 50; Couche complétement

a l'entrée, avec une couche intermédiaire de faible dimen-  connectée &'s.

sion. Le réseau apprend ainsi une représentation compacte— F7. Nombre de cartes 2576; Couche completement

de I'entrée. En appliquant certaines transformations au ve connectée &5.

teur d’entrée sans changer la sortie désirée, le réseau estTous les neurones utilisent une fonction d’activation gety

ainsi capable d’apprendre une représentation compacte in- sigmoide, qui est de la forme(z) = 1.7159 x tanh(3x).

1.2 Notre Approche
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Fig. 1 — Architecture du réseau

Notons que lors des tests, ce n'est pas I'état de la derniére une validation croisée et permet ainsi d’éviter un surappre
couche qui est prise en compte mais le code compact de tissage de la base d’apprentissage.

I'avant—derniére (couchgg, soit un vecteur de dimension
50). Plusieurs distanced.(, L2, Mahalanobis) ont été tes-
tées durantla phase de test, la fonction de similarité assin

Un systéme biométrique fonctionne en deux étapes prin-
cipales : la phase dite @hrblement qui consiste en
I'enregistrementles personnes via une base d’images (ap-

dans I'espace de Mahalanobis, donnant les meilleurs résul- peléegallerie), puis la phase d’identification qui consiste

tats, a été retenue pour tous les résultats présentésici :

dw,y) =~ = L T

el S e e (g2

ou Ng est le nombre de neurones de la coughe

a faire correspondre un ensemble d’'images de personnes
(appeléprobe) a la gallerie représentant les personnes en-
rblées. Lerang pour une image testée en identification re-
présente le nombre de faux positifs obtenus (i.e. plus il est
bas, meilleure est la reconnaissance).

La mise au point de cette architecture a été réalisée grace aDonnées utlisées.La base Notre—-Dame [1] (Collection

des tests sur la base visible ORL/AT&T [2] qui contiéft

X 1) est utilisée pour I'apprentissage ainsi que pour les tests

images pour chacune dé8 personnes de la base. La base de 'approche. Celle—ci présente I'avantage d'avoir pour
présente des variations de luminosité ainsi que de fortes va chague image visible, I'image infrarouge correspondante.
riations de poses des visages. Lesrésultats de tests nienéss | a base est divisée en deux parties : la premiére partie; appe
50images de personnesinconnues (n'ayant pas eté utilisées|ée Ensemble d’apprentissa@&S dans la suite), est com-
lors de la phase d’apprentissage) sont présentés dantelatab posée del59 personnes, chacunes ayant une seule image
1. Nous pouvons voir que le réseau de reconstruction donne visible et son équivalent infrarouge. La deuxiéme partie,
de meilleurs résultats que la méethode des eigenfaces—ACP appelédnsemble de te§TeSdans la suite), est composée
(testée dans les mémes conditions), ce qui valide 'aproch  de 82 personnes pour un total @292 images visibles et

neuronale pour la reconnaissance faciale.

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

Tab. 1 — Correspondances cumulées pour des personnes
connuede la base ORL/AT&T. l(a derniére correspon-

2292 images infrarouges.

Alors que TrS ne contient ni expressions faciales, ni varia-
tions de la pose ou de luminosité, TeS contient de nom-
breuses images contenant des variations de luminosité,
d’expressions faciales, de poses et de distribution ther-
mique.

TeS est divisé en deux jeux de test, app&8ame—session

et Time—lapsepour tester respectivement les problemes de
luminosité et lareconnaissance atravers le temps. Pour cha
cun de ces jeux de test, des fichiers livrés avec la base et
nommeéd{a,b}{f,m} correspondent & différentes galleries

et probes. Ces sous—ensembles ont été congus pour pouvoir
tester indépendamment les effets des expressions faciales

dance pour la méthode des eigenfaces (ACP) est au rang (fa : neutral expressiorib : smiling expression), sous dif-

23).

3 Méthodologie

Terminologie. La phase d'apprentissagepour un sys-

férentes conditions de luminositié ¢ Feret style lighting
Im : mugshot lightiny

Phase d'apprentissage.Pour chaque personne, une
image de référence doit étre choisie au préalable pour la

téme neuronal consiste & trouver les poids du réseau par Phase d'apprentissage. Il s'agit de l'image cible que le re-

descente de gradient. Elle estréalisee grace based'ap-

seau va essayer de reconstruire lors de I'apprentissage.

prentissage Souvent, lors de I'apprentissage, une autre L'apprentissage est ensuite réalisé grace a une descente de

base (appelélease de validatior) est utilisée pour réaliser

gradient en utilisant la fonction classique de codt :



1 2
E llop — tpl|

= 5 1

ou o, andt, sont respectivement les valeurs de sorties et
les valeurs cibles pour une entnge 098 1
Pour tous les apprentissages, une méthode du second ordre a oa7 ¢ 1
été mise en ceuvre (voir [14]) pour calculer une approxima-

tion du taux d’apprentissage optimal de chaque paramétre,
pour accélérer le processus d’apprentissage ainsi que pour

true positive rate
o
©
&
T
L

améliorer la convergence du réseau. ves | |
Prétraitement. Toutes les images ont été redimension- osz - 1
nées a la tailles6 x 46, leur histogramme normalisé, et os - o1
leurs valeurs des pixels ramenés entreet 1, ceci pour os L — = L
assurer pour chaque imagex 0 eto ~ 1. fase posive rate

4 Premiere approche Fig. 2 — Courbe ROC pour I'expérien8ame—sessioni-

] o sible, premiére approche
Dans un premier temps, nous avons utilisé les ensembles

détaillés a la section 3. Le premier probléme avec TrS est
gu’il N’y a qu’une seule image par personne, nous avons
donc créé de nouvelles images en appliquant des trans-
formations aux images originales, telles des rotations, re
haussements de contraste, ou des ajouts de luminosité arti- os T 1

ficielle & certaines parties de I'image. Nous avons ainsi ob- el // |
tenu159 x 12 = 1908 images que nous avons divisées en
deux parties distinctes : la premiére partie composéégde o7t |

images (une image par personne choisie aléatoirement) pour
réaliser une validation croisée lors de I'apprentissagle, e
reste pour I'apprentissage. Pour chaque personne, I'image

06 | g

true positive rate

05}/ 4

de référence (i.e. I'image a reconstruire) est I'imageierig 04 1
nale. Lavalidation croisée estréalisée aprés chaquédegra o | |
lors de I'apprentissage pour éviter un surapprentissage, ¢ Moyerne

gui améliore ainsi la capacité de généralisation du réseau. 0z oz v S s .

false positive rate

La moyenne et I'écart—type des différents jeux de tests pour
les deux modalités des deux expérien@enie—sessiost
Time-lapsgsont présentés aux figures 2, 3, 4, 5. Il s'agit de
courbes ROC (Receiver Operating Characteristic) ou I'or-
donnée représente le taux de reconnaissanoe jjositive
rate) et I'abscisse le taux de faux—acceptidge positive
rate). Chaque courbe a un nom ou la premiére partie est le
nom de la gallerie, et le la deuxiéme partie la probe. Nous ‘ I e e e R B -

Fig. 3— Courbe ROC pour I'expérientame—lapsgVisible,
premiére approche

pouvons voir que les résultats pour les deux modalités sont e 1
satisfaisants pour I'expérien@ame-sessioffig.2 et 4), oser | 1
mais plutdt mauvais en ce qui concerne I'expériefinge— oo | 1

lapse(Fig.3 et 5) ol le taux de reconnaissance au feest
d’environ30%.

La principale raison des mauvais scores pour I'expérience
Time—lapsestqu’iln’y aqu’une seule image disponible par
personne dans TrS. En appliquant certaines transfornsation
(rotations, rehaussementde contraste ...) aux imagesprés
tées en entrée lors de I'apprentissage, le réseau est eapabl oyenne
de les apprendre. Cependant, d'autres variations (comme o 00 o1 015 0z
les expressions faciales) ne sont pas prises en compte (il peperae

n'y a pas d’expressions facialgs dahs TrS), le résegu ne peut Fig. 4 — Courbe ROC pour I'expérien&ame—sessiofR,
donc pas apprendre a y étre invariant, et comme il y a des premiére approche

expressions faciales dans les galleries et les probes; la re

connaissance échoue.

true positive rate
o
o
8
L




true positive rate
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Moyenne
l‘EcarHype

1 1 1
0 0.2 04 06 08 1
false positive rate

Fig. 5 — Courbe ROC pour I'expériend@me—lapselR,
premiére approche

5 Deuxieme approche

meilleurs (le taux de reconnaissance au raegt compris
entre60% et 76%, il était d’environ30% pour la premiéere
approche), ce qui confirme le manque de variations (et no-
tamment d’expressions) du précédent ensemble d'appren-
tissage. Le principal probléeme avec cette approche edt qu’i
nous est impossible de réaliser la méme chose avec I'in-
frarouge étant donné le manque d'images disponibles pour
cette modalité.

6 Troisieme approche

En vue d’augmenter le nombre d’images de la base d’'ap-
prentissage, et donc le nombre de variations que le réseau
peut apprendre, nous avons décidé d'utiliser des personnes
de I'ensemble de test (TeS) pour la phase d’apprentissage.
Nous avons divisé cet ensemble aléatoirement en deux par-
ties disjointes de1 personnes chacune pour former les en-
sembles SET1 et SET2 composés respectivementidet
N2images chacun. Les mémes variations que pour les deux

Dans cette deuxieme approche, nous avons essayé deapproches précédentes ont été appliquées a TrS, et SET1 a
contourner le probleme de la premiere approche, a savoir été ajouté a cet ensemble d’apprentissage. Une image par
le manque d'images de visages présentant des expressiongpersonne a été retirée de cet ensemble pour former I'en-

faciales dans'ensemble d’apprentissage. Nous avons appl
qué les mémes transformations d% images de TrS que

semble de validation, nous avons finalement une base d’ap-
prentissage composée ti#) x 11 + N1 = 2964 images

lors la premiére expérimentation, et avons ajouté un sous de 159 + 41 = 200 personnes, et une base de validation

ensemble de la base FERET [3] compos&d#s images
de visages d®94 personnes. Ce sous ensemble contient

des variations de pose des visages, des variations d’'éclai-

composée de00 images (de00 personnes différentes).
Les probes ont été changés, en effet nous ne voulions pas
tester le réseau avec des personnes qui avaient été wtilisée

rage ainsi que des expressions faciales. La base d’appren-|ors de I'apprentissage. Ainsi, les personnes de SET1

tissage est finalement composée4868 images del 153
personnes. Nous en avons extBdis images de personnes
différentes pour former I'ensemble nécessaire a la valida-
tion croisée (comme pour la premiére expérimentation, voir
la section 4).

,,,,,,,

true positive rate
o
&

Moyenne
l‘EcarHype

0 (;2 (;4 (;6 08 1
false positive rate

Fig. 6 — Courbe ROC pour I'expérientene—lapsgVisible,

deuxiéme approche

Les résultats obtenus pour I'expériertiene—lapsepour

la modalité visible sont présentés a la figure 6. Les ré-
sultats pour I'expériencBame—sessiosont sensiblement
identiques que lors de la premiere expérimentation, ils ne
sont donc pas présentés ici.

ont été enlevés des probes, mais pas des galleries. Amisi, le
tests consistent a tester &k personnes (de SET2) parmi
les82 de la base (SET1+SET2).

Le tableau 2 montre que les résultats obtenus pour I'expé-
rienceSame—sessia@ont bons, la modalité visible ayant de
meilleurs résultats que la modalité infrarouge. Cependant
les résultats pour I'expériend@me—lapseont moins bons
(voir tab. 3) que ceux obtenus par Cledral.[5]. La princi-

pale explication est que notre approche fonctionne dans de
basses résolutions (les images sont de tadle 46), tan-

dis que Cheret al. utilisent une ACP avec des résolutions
d’'images plus grandes, ils sont donc capables d’extraire
des informations plus pertinentes et précises (les vesteur
propres de 'ACP), et les classes sont finalement mieux sé-
parables.

Gallors Probe | calr | FALM | FBLF | FBLM
FALF 090 | o8 | 087
FAM | s 087 | oer
FOLE | g7 | oer 097
FBM | gos | oes | 092

Tab. 2 —Taux de reconnaissance au rdpgur I'expérience
Comparé a la premiére expérimentation, les résultats sont Same—sessiotroisieme approche. Haut : Visible, bas : IR.




, Probe | A F FALM FBLF FBLM
Gallerie

ALF 0.80 (0.86)| 0.76 (0.85)] 0.68 (0.66)| 0.67 (0.64)
0.41(0.62)| 0.44 (0.61)| 0.37 (0.55)| 0.38 (0.52)

ALM 0.73(0.88)| 0.75 (0.59)| 0.68 (0.66)| 0.65 (0.68)
0.42 (0.56)| 0.38 (0.58)| 0.34 (0.51)| 0.38 (0.51)

CBLr 0.72 (0.76)| 0.71(0.74)] 0.77 (0.79)| 0.78 (0.79)
0.44 (0.55)| 0.37 (0.55)| 0.46 (0.56)| 0.42 (0.58)

I 0.73(0.76)| 0.71(0.76)] 0.73 (0.82)| 0.73 (0.82)
0.43 (0.53)| 0.34 (0.53)| 0.41 (0.57)| 0.42 (0.58)

Tab. 3 — Taux de reconnaissance au rapgur I'expériencdime—lapsetroisieme approche. Haut : Visible, bas : IR. Entre
parenthéses : les résultats obtenus par @bah [5].

7 Importance de I'enrblement

Les taux relativement mauvais obtenus pour I'expérience
Time—lapsesont dus aux galleries. Dans notre approche, la
variance intra classe peut étre supérieure a la varianee int
classe. Dans un scénario ou une seule image est utilisée
pour I'enrdlement (comme dans les expériences ci dessus),
si 'image utilisée pour I'enrélement n’est pas bien chaisi
les classes peuvent ne pas étre clairement séparables, et de . L .
Comme nous ne pouvons avoildriori sur ce probléme,

faux positifs peuvent apparaitre. L N N
. - N une possibilité de contourner le probléme est d’enrdlec ave
Pour montrer cela, nous avons mené des expériences ol une

. e . plus d’'une image.
image par personne est utilisée pour I'enrélement et le rest 2 . - RN .
pour tester Nous avons ainsi mené une expérience similaire a celle dé-

. . . - crite plus haut, mais cette fois ci en permettant I'enr6leime
Le vecteur de poids du réseau de la troisieme expérimenta- . ; P ,
. ) . A avec plusieursimages. Le vecteur caractéristique d’une pe
tion (voir section 6) a été réutilisé pour calculer les vacse

N . . . sonne étant alors simplement la moyenne des projetés de ses
projetés des images. Puis une image par personne de SET2 P y proj

e o . images d’enrélement. Le processus a été ité fois et
a été choisie aléatoirement pour former la gallerie, leerest . .
. N e la moyenne du taux de reconnaissance est calculée. Pour
formant la probe. Etant donné le caractere aléatoire de la . ; , v
: Lz : certaines personnes ne disposant pas d’assez d'images, le
gallerie, le processus a été itd0 fois et la moyenne du

; " - . ' maximum d’images disponibles a été pris en compte. Plus
taux de reconnaissance a été calculée. Le résultat final est }
. st ! formellement :
présenté & la figure 7.

41.9%. Cela correspond a environ la moyenne des taux de
reconnaissance obtenus lors tiétestsTime—lapsele I'ap-
proche3 (voir le tableau 3). De ceci, nous pouvons tirer deux
choses : premiérement, la modalité visible surpassedinfr
rouge dans tous les cas, et deuxiemement les galleries des
expériencesime—lapsaéparent moins bien les classes que
d’autres galleries. Le probleme est donc de trouver quelle
image est la meilleure pour I'enrélement d’une personne.

1 T T ——
J—— —
P
—

T

min (X, n;p) — 1 pour une personne qui est testée
= min (), n;,) pourles autres

Niep
L

/' Niep

09 |/ 4

ou n;e, est lenombre dimages utilisées powanroler une
personnep, A est le nombre d’'images désiré pour I'enr6-
lement etn;, le nombre dimages disponibles pour la per-
sonnep. Le terme—1 dans le premier cas apparait car nous
ne voulons pas tester une image ayant été utilisée pour I'en-

true positive rate
o
I
T
L

05| , rélement.
04 s s s B Modalité | 2images| 3images| 4 images| 10 images
’ " o poaehe e o o Visible 91.9 945 95.7 97.6
IR 55.4 61.6 65.4 72.9

Fig. 7 — Courbe ROC moyenne avec les images d’enrdle-

ment prises aléatoirement Tab. 4 — Taux de reconnaissance au rasglon le nombre

d’'imagees utilisées pour I'enr6lement

Nous pouvons voir que le taux de reconnaissance moyen au
rang0 pour la modalité visible est d’envir@d.%. Cela sur-
passe les6 tests de I'expériencBEme—lapseéalisés lors de
I'approche3 (voir le tableau 3). Pour la modalité infrarouge,

le taux de reconnaissance moyen au rarest d’environ

Comme nous pouvons le voir dans le tableau 4, le taux de re-
connaissance au rafgugmente avec le nombre d’'images
utilisées pour I'enrblement. Le cas extréme ol toutes les
images disponibles (sauf celle testée) d’'une personne sont



utilisées donne une taux de reconngissaqc_e de re_spective- Probe FALE | FALM | FBLE | EFBLM
ment98.4% et 76.4% pour les modalités visible et infra- Gallery

rouge. Cependant, ce cas extréme n’est pas réaliste piliisqu’ 1.00 | 0.97 | 1.00
ne prend pas en compte les dates des clichés. FALF 090 | 087} 087
L'explication dg ces résultats est qu’en moyennant les pro- 100 1.00 (1)'83 é'gg
Jectlons de différentes vues d’'une méme personne, Ig vec- FALM 0.95 087 | 087
teur signature d’'une personne est plus stable aux vargation 1.00 100 | 1.00
(expressions faciales, luminosité, poses) et les classes d 095 | 0095 1.00
viennentplus facilement séparables. De plus, pour urie util FBLF 097 | 0.87 0.97
sation opérationnelle, I'utilisation de plusieurs imagear 1.00 1.00 1.00
I'enrblement n'est pas irréaliste, et une mise a jour des vec 1.00 | 1.00 | 1.00

teurs signatures peut étre réalisée facilement au cours du FBLM 0.95 | 0.85 | 0.92

temps. 1.00 1.00 1.00

8 Notre méthode de Fusion Tab. 5 —Taux de reconnaissance au rapgur I'expérience

Same-sessigtroisieme approche. Haut : Visible, milieu :

Nous présentons ici la technique que nous proposons pour ;
P queq prop P IR, bas : Fusion

fusionner les résultats des deux modalités.
Pour améliorer les taux de reconnaissance, nous utilisons

les résultats de§ deux modalités et les fusionnons selon une Probe| e | EaLm | FBLE | EBLM
mesure de pertinence. Gallery
Pour une image test, d'une personne pour la modalité 080 | 076 | 0.68 | 0.67

FALF 0.41 0.44 0.37 0.38
0.85 0.83 0.77 0.77
0.73 0.75 0.68 0.65
FALM 0.42 0.38 0.34 0.38
0.82 0.81 0.71 0.74

visible, les distances entre sa projection et tous les nesdeél
my, de la base visible sont calculées. Nous obtenons donc
une distribution de distances. Aprés avoir normalisé cette
distribution linéairement enti@et 1, sa moyenng et son

écart typer sont calculés. Nous pouvons ainsi calculer pour 072 T 071 | 077 | 078
chaque distancé, une mesure de pertinence associge EBLE 044 | 037 | 046 | 042
selon la fonction : 083 | 082 | 082 | 089
. 0.73 0.71 0.73 0.73

_ 1 1 FBLM 043 | 034 | 041 | 042

k= (1 5 tanh (E (dy = “))) 0.85 | 081 | 081 | 0.83

L'idée ici est de donner beaucoup de poids a une distance
qui est vraiment différente des autres pour autant qu’elle
soit faible, et de donner un poids faible aux distances dés
gue le réseau n’arrive plus a bien séparer les modeles de la
base. Les tableaux 5 et 6 présentent les résultats obtenus res-
Cette procédure nous donne ainsi une distribution de dis- pectivement pour les expériencBame—sessioet Time—
tancesdy,, chacune d’elles ayant une certaine pertinence |apse Les jeux de tests sont les mémes que lors de I'ex-

Tab. 6 — Taux de reconnaissance au rgpgur I'expérience
Time—lapsetroisieme approche. Haut : Visible, milieu: IR,
bas : Fusion

Sk périmentatior3 (voir section 6). La fusion des deux mo-

La méme procédure est appliquée pour la modalité infra- dalités surclasse chacune des deux modalités prises seules
rouge avec l'image infrarouge correspondanté aNous méme lorsque les scores pour une modalité ne sont pas bons
obtenons ainsi une deuxiéme distribution de distadges (comme les notres pour la modalité infrarouge).

chacunes d’elles ayant une certaine pertinence . .
La figure 8 montre un exemple de calcul des pertinences 9 Conclusion et Perspectlves

d%? d|§tanceia un _mfodele de Ig:a;e posur la modalite IV" Nous présentons une méthode de reconnaissance de visages
sible (a gauche) et infrarouge (a droite). Sur cet exemple, tonctionnant dans de basses résolutions pour les modalités

bien que la distance au modele considéré soit plus grande yjgjpe et infrarouge. Le réseaux de neurones convolution-

pour la moddalltle \(/j|_3|ble que pOler_Iaf modalite mfraro_Lége,lla nels recoit une image de visage en entrée, et pour chaque
]E)e_gtlmence g a distance pour l'inirarouge a unl pol IS FT 35 modalité la projette dans un espace de faible dimension ot
aible et est donc moins prise en compte pour le calcul de |5 reconnaissance est réalisée. Nous montrons successive-

la dleance fln?le ?U modeleb. lculant | ment l'importance de la base d’apprentissage pour rendre
Les distances finales sont obtenues en calculantla moyenne,q gseqy invariant aux transformations, et I'apport obten

pondérée de chaque couple de distanegs, di,) selon

) i lorsque plusieurs images sont utilisées lors de I'enrolgme
leur pertinences respectives,, , s, )

Les résultats obtenus pour la modalité infrarouge ne sont
di, X Sg, + dg, X S, pas bons, nous pensons qu'ils sont dis a la trop grande

dy = Sk, + Sk, vk variation de la distribution de chaleur pour une méme per-
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Fig. 8 — Calcul des pertinences. Gauche
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sonne au cours du temps. Cependant, nous présentons ung12] D.J.Kriegman, J. P. Hespanha, and P. N. Belhumeur.rEige
méthode pour fusionner les scores provenant du visible

et de l'infrarouge, la fusion surclassant chacune des deux

modalités prise seule. Nous menons actuellement des ex- [13]
périences pour corréler les projections des deux modali-

tés pour étendre les possibilités de la reconnaissance (par

exemple, enrdler les personnes avec la modalité infrarouge [14]
et reconnaitre avec le modalité visible).
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