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Chapitre 1

Introduction

1.1 Probléeme de la détection

La détection d’objets génériques, et plus particulierement la détection de visages, est
une fonction cognitive que le cerveau réalise tres efficacement aussi bien en terme de
vitesse qu’en terme d’erreur. Cette tache n’a jusqu’ici pas trouvé de réponse algorith-

mique comparable, méme implémentée sur des ordinateurs rapides.

Par “détection d’objets”, on entend la tache consistant a indiquer sur une image
toutes les occurences de l'objet recherché, ce dernier pouvant étre une classe géné-
rique (visages, voitures, silhouettes, etc.). Ainsi définie, la détection peut se poser de
multiples manieres différentes, en fonction d’une part des capteurs dont sont issues

les images, et d’autre part de la finalité de la détection.

Les capteurs peuvent fournir une image couleur ou noir et blanc, plusieurs images
de la méme sceéne (images stéréoscopiques par exemple), des séquences animées (avec
une fréquence plus ou moins élevée), voir méme des informations hors du spectre
du visible (infra-rouge, etc.). La finalité quant a elle fixe les contraintes en terme de

vitesse (quelle est la puissance de calcul de 1’électronique disponible, et doit-on traiter
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I'information en temps réel), et en terme de taux d’erreur.

L’approche proposée dans cette these est générique, et répond de maniere assez glo-
bale au probleme de la détection d’objets; néanmoins, toutes nos expérimentations
concernent spécifiquement la détection de visages, nous nous focaliserons donc sur ce

cas particulier.

Le développement des bases de données d’images, et plus précisément du WEB, crée
un besoin d’automatisation de requéetes par le contenu sur des bases importantes. De
méme on cherche de plus en plus & automatiser des taches de recensement (comptage
sur des sites touristiques) ou de surveillance. Le probléme auquel nous nous intéressons
spécifiquement ici est un cas particulier sans redondance dans I'information, la scene
se réduisant a une unique image noir et blanc. Nous ne pourrons donc utiliser ni des
criteres de couleurs (Haiyuan et al. 1999, Sabert & Tekalp 1998, Ming-Hsuan & Ahuja
1999), ni la cohérence temporelle (Graf et al. 1996, Jacquin & Eleftheriadis 1995), ni
la profondeur (Ming & Akatsuka 1998), ni enfin des techniques de reconstruction 3D
(Jeng et al. 1996). Cette situation correspond a la pire configuration pour des bases
de données (qui contiennent souvent, des images en couleur), et a la qualité des images

acquises par une caméra de vidéo-surveillance standard.

Une scene typique que nous voulons traiter est représentée sur la figure 1.1. Notre
algorithme devra étre capable, étant donnée une telle scene, de fournir la liste de tous

les emplacements (z,y) dans le plan image, situés entre les yeux d’un visage.

La difficulté de cette tache réside dans la grande variabilité de I’apparence des visages.

Ces variations peuvent étre regroupées en trois grandes familles:
— Pose: La position dans le plan image d’un visage, sa taille, et enfin son incli-
naison peuvent etre quelconques.

— Déformations intrinseques: La forme du crane, les expressions, la présence de

lunettes, la coiffure, etc. peuvent modifier grandement 1’apparence d’un visage.
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Fic. 1.1: Exemple de scéne. Le but est de détecter tous les visages présents.

— Illumination: Les variations dans ’éclairage entrainent des variations impor-
tantes de 'apparence. Les ombres peuvent créer des bords illusoires, et masquer
des bords réels (selon (Ullman 1996), deux images de la méme personne illumi-
née de manieres différentes, peuvent étre plus “éloignées” - pour de nombreuses

métriques - que deux images de personnes différentes) .

1.2 Cadre de travail

Nous voulons, partant d'une base d’apprentissage contenant des images de visages vus
de face, construire un algorithme efficace pour détecter et localiser tous les visages
dans des images en niveaux de gris. Les exemples de la base sont des images de taille
standardisée (par exemple 64 x 64 pixels) contenant une unique vue frontale d’un
visage, a une échelle, une inclinaison, et un éclairage quelconque. Méme si les fonds
de ces images d’apprentissage sont tres simples, I’algorithme doit pouvoir fonctionner
dans des scenes naturelle tres complexes. Nous nous intéressons a la premiere étape

d’un processus complet de détection; il s’agit ici de sélectionner tres rapidement
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Fi1c. 1.2: Extrait de la base d’images utilisées pour [’apprentissage.

un petit nombre d’emplacements sur la scene ou devraient étre utilisé ensuite un
algorithme plus lourd. Le taux de fausses alarmes est donc moins important que

Pefficacité algorithmique.

Les visages que nous cherchons a détecter dans les scenes sont ceux vus de face, de
tailles telles que la distance entre les yeux soit comprise entre 10 et 80 pixels. Nous
estimons les performances de notre algorithme en considérant son cofit algorithmique,
le taux de faux positifs et la taille de la base de données d’apprentissage nécessaire

pour obtenir un taux de faux négatifs tres faible.

La base de données que nous avons utilisée au cours de nos travaux contient 300
images extraites de la base de données Olivetti. Quelques exemples d’images de notre

ensemble d’apprentissage sont représentés sur la figure (1.2).

Pour ce qui est du cotut, I’algorithme devra pouvoir traiter une scene comme celle de
la figure (1.1) en moins d’une seconde sur un PC standard. Les temps d’apprentissage

ne constituent, pas quant a eux, une contrainte dure.
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1.3 Forme hiérachique du détecteur

L’algorithme que nous proposons utilise un détecteur congu pour traiter une imagette
64 x 64, admettant une grande tolérance : pour la position du visage dans le plan image
(le point situé entre les yeux doit se trouver dans un carré de référence de 8 x 8 pixels)
et pour sa taille (la distance entre les yeux doit étre comprise entre 10 et 20 pixels).
Il suffit de I'utiliser un nombre de fois suffisant pour que tous les points de l'image

soient contenus dans la zone de tolérance 8 x 8 au moins une fois.

Nous appelons ce détecteur principal détecteur global. 1l détermine si un visage est
présent ou pas dans une imagette, et dans l'affirmative, il détermine sa pose. Cette
pose est constituée de la donnée de la localisation dans le plan image du point situé
entre les deux yeux, de l'inclinaison de la droite passant par la bouche et ce méme
point, et enfin de la distance entre les yeux. Ce détecteur global est obtenu en com-
binant plusieurs détecteurs plus élémentaires, que nous appelons détecteurs dédiés.
Chacun est dédié a un sous-ensemble d’images de visages dont la pose est plus ou

moins contrainte.

Nous ne cherchons donc pas a réaliser un seul détecteur par apprentissage, détecteur
qui devrait étre capable de gérer les multiples déformations de I'objet a reconnaitre.
Nous ne voulons pas inférer les invariants globaux de l'objet a partir de la base
d’apprentissage. A la place, nous gérons explicitement les variations de la pose en
utilisant l'information dont nous disposons sur le positionnement des visages des
images de la base d’apprentissage pour construire des détecteurs dédiés a des sous-

cas de plus en plus contraints.

Pour construire chacun de ces détecteurs dédiés, nous construisons par apprentissage
une succession de tests de complexités croissantes. La détection se fait en s’assurant
successivement qu’un nombre minimum de tests de chaque complexité est vrai. Ces
fragments ont une localisation et une orientation approximatives. Leur définition est

volontairement tolérante pour étre invariante par des déformations géométriques lo-
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cales. Les structures, que nous appellerons arrangements, n’ont pas de signification
ou d’interprétation géométrique. A la place nous voulons simplement qu’elles soient
le plus probables possible sur les visages. Leur spécificité seule les rend tres peu pro-

bables sur le “fond” (c’est a dire sur les images ne représentant pas un visage).

Pour obtenir cette propriété de probabilité élevée sur les images de visages, nous in-
troduisons la notion d’arrangement décomposable et un algorithme pour construire
un grand nombre de tels arrangements a partir de ’ensemble d’apprentissage. Un
arrangement est la conjonction de la présence d’une famille de fragments de bords.
Décomposable signifie que 'arrangement peut étre mis sous la forme d’une conjonction
de deux sous-arrangements tres corrélés, qui peuvent a leur tour étre décomposés en
plus petits arrangements tres corrélés, etc. jusqu’aux fragments de bords seuls. L’algo-
rithme de construction est une procédure qui permet de construire des arrangements
de plus en plus complexes de maniere récursive. La motivation est que la probabilité
qu'un arrangement de taille k£ apparaisse sur un visage décroit tres progressivement,
quand k croit, nous assurant donc que les tests seront tres discriminants pour sé-
parer les visages du fond. Cette hypothese sera justifiée théoriquement et illustrée

empiriquement.

Le processus de construction des détecteurs dédiés est le méme pour tous les détec-
teurs. Seul change I’ensemble d’apprentissage qui sert a estimer I’ensemble d’arrange-
ments décomposables. Les poses des visages représentés sur les images présentes dans
un de ces ensembles sont contraintes de maniere a dédier le détecteur ainsi construit
a une sous-partie de I'ensemble complet des poses possibles. On construit ainsi des

détecteurs plus ou moins performants et cotiteux en fonction de leurs spécificités.

Finalement, le processus est hiérarchisé pour la détermination de la pose, puisque
nous avons une série de détecteurs dédiés a des sous-espaces de poses de tailles dé-
croissantes. Il l'est également dans la représentation de 1’objet lui méme, puisque nous

construisons des familles d’arrangements de plus en plus denses et complexes.

En terme d’erreur, comme nous le verrons, le taux de faux positifs est réduit grace a la
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combinaison des détecteurs dédiés qui se comportent de maniere quasi-indépendante
sur les images de “fond”, et rejettent donc successivement une proportion importante
de ces images. Le taux de faux négatifs peut étre, lui, réduit a une valeur arbitraire-
ment faible en fixant le nombre minimum de tests qui doivent étre présents a chaque

étape a une valeur peu élevée.

Nous ne cherchons pas, avec cet algorithme, a réaliser le processus complet de détec-
tion. Notre critere fondamental, qui consiste en un comptage d’arrangements présents,
ne permet pas de rejeter des candidats trop riches en fragments de bords, ce qui est
problématique sur des images qui comportent de hautes fréquences spatiales (par
exemple des textures). Il permet néanmoins de sélectionner tres efficacement des en-
droits peu nombreux ou un algorithme intensif (arbres de décision(Huang et al. 1996),
réseau de neurones (Vaillant et al. 1994), etc.) pourrait étre utilisé. Nous pourrions
également appliquer des heuristiques simples, semblables a celles utilisées par Rowley

dans (Rowley 1999), pour regrouper les détections proches les unes des autres.

Le processus que nous décrivons dans cette these correspond donc a la “sélection vi-
suelle” décrite dans (Amit & Geman 1999), qui est un précurseur de notre méthode.
Ses similitudes avec notre travail sont nombreuses. Tout d’abord les criteres discrimi-
nants sont comme dans notre algorithme des arrangements particuliers de fragments
de bords. Ces arrangements sont également sélectionnés sur des criteres statistiques,
sans géomeétrie, et les détecteurs de bords sont les mémes que les notres. Enfin, les

tests les plus fins admettent comme dans notre cas une tolérance locale en position.

Contrairement a notre méthode, Ialgorithme proposé dans (Amit & Geman 1999)
ne gere pas lefficacité algorithmique par une hiérarchisation de la représentation,
mais par une implémentation efficace de la recherche des arrangements de fragments
de bords utilisant une transformation de Hough (Rojer & Schwartz 1992). De plus,
I’apprentissage consiste a construire un détecteur sur une pose de référence, puis a
relaxer le détecteur ainsi obtenu afin de le rendre tolérant a des déformations de
cette pose. Comparativement, cette technique repose moins sur ’apprentissage que

la notre.
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1.4 Détection d’objet invariante

Une des principales difficultés réside dans la variation de ’apparence des visages
due aux variations d’éclairage ; voir par exemple la discussion dans (Ullman 1996).
Notre approche consiste a introduire une grande invariance photométrique dans la
définition des fragments de bords en ne considérant que des comparaisons entre des
différences d’intensités (cf. section 4.6.2). Une telle définition est invariante pour toute

transformation linéaire croissante des niveaux de gris.

De méme notre approche de l'invariance géométrique est assez explicite. Chaque ar-
rangement est une conjonction de tests élémentaires, qui sont eux-méme des disjonc-
tions de morceaux de bords (cf. 4.6.3). Ainsi, chacun d’entre eux est invariant par des
déformations locales de 1'image. La maniere dont ces arrangements sont combinés,
sous la forme d'un comptage, nous assure d’une grande invariance a des dégrada-
tions de l'image ou a des occlusions. Quels arrangements sont présents sur l'image

n’importe pas, seul leur nombre compte.

Les variations dans la pose globale du visage, enfin, sont gérées explicitement avec
la construction de plusieurs détecteurs, chacun dédié a un sous-ensemble de 1’espace
complet de poses. Nous nous assurons ainsi d’avoir pour tout visage possible un

détecteur précis qui lui est dédié.

Cette gestion tres explicite de l'invariance géométrique est tres différente de la ma-
jorité des autres approches; voir (Amit & Geman 1999) pour une discussion plus

complete.
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1.5 Cotut algorithmique, taille de la base de don-

nées

Notre approche n’est pas une implémentation d'un algorithme généraliste déja connu.
Nous avons développé une nouvelle approche du probleme générique de la détection,
de maniere a gérer explicitement le cout algorithmique et les nuisances dues a une

petite base d’apprentisage.

L’organisation tres hiérarchique du détecteur permet d’obtenir un algorithme tres
efficace en terme de cout. La propriété essentielle que nous utilisons est que le calcul
nécessaire a 1’évaluation d’une conjonction s’arréte des que l’on sait que 1'un des
termes de la conjonction est faux. Ainsi, étant donnée une imagette extraite d’une
scéne, il y a une grande probabilité qu’il ne soit pas nécessaire d’aller loin dans la
hiérarchie de tests pour déterminer qu’elle ne contient pas de visage. Par exemple,
une imagette de couleur uniforme, sur laquelle n’apparait aucun bord, sera rejetée

par le premier test du premier détecteur dédié.

De plus, a aucun moment nous n’avons besoin d'un modele de la loi des images de
fond, modele qui serait tres complexe et dont 1’estimation demanderait une base d’ap-
prentissage gigantesque. A la place, nous n’utilisons que des estimations de corréla-
tions entre des évenements pour la probabilité des images de visages. Ces estimations
sont faites séparément, contrairement par exemple a ’estimation des poids dans un
réseau de neurones. Une base de taille trés raisonnable nous suffit pour éviter des

phénomenes de sur-ajustement aux données.

Finalement, la forme originale de cet algorithme a théoriquement un cotit optimal sous
certaines hypotheses assez faibles, et nous montrerons en pratique que nous atteignons
effectivement une vitesse de traitement tres élevée. De méme, nous obtenons de bons
taux d’erreur dans nos expérimentations qui ont toutes été faites avec une base réduite

pour 'apprentissage.
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Ce travail s’inscrit dans un projet plus large sur la reconnaissance d’images vue comme
un exemple du “jeu des vingt questions”. Nous construisons les fonctions de I'image et
la stratégie d’exploration en méme temps, et d’une maniere tres hiérarchisée aussi bien
pour la représentation du visage que pour son positionnement dans 1’espace des poses.
Ce paradigme a été analysé dans le contexte des arbres de décision et de la réduction de
I'incertitude pas a pas dans (Amit & Geman 1997, Geman & Jedynak 1996, Jedynak
& Fleuret 1996, Wilder 1998). Bien que l'approche de I'apprentissage soit différente
ici, et qu’il n’y ait pas de construction d’arbres, 'algorithme final peut étre mis sous
la forme d’un énorme arbre binaire récursif, dont les questions sont basées sur des

comparaisons entre les niveaux de gris des pixels.

1.6 Etat de ’art

La détection des instances d’un objet générique sans utiliser d’informations de couleur,
profondeur ou mouvement a été énormément étudiée dans la littérature informatique.
Dans le cas des visages, une multitude de méthodes ont été proposées, par exemple
les réseaux de neurones artificiels (Rowley et al. 1998, Sung & Poggio 1998, Burel
& Carel 1994, Vaillant et al. 1994), des modeles utilisant des centroides gaussiens
(Sung & Poggio 1994), les “support vector machines” (Osuna et al. 1997), la mise en
correspondance de graphes (Leung et al. 1995, Maurer & von der Malsburg 1996),
I'inférence Bayésienne (Cootes & Taylor 1996), les modeles déformables (Yuille et
al. 1992), le hachage géométrique (Lamdan et al. 1988), et les précurseurs de notre

méthode qui ont déja été cités.

Les trois premiers algorithme partagent avec notre méthode le fait de parcourir la
scene avec un détecteur construit sur une base d’images de visages. Pour chacune des
positions, ils extraient une imagette, puis la normalisent en niveau de gris (La compo-
sante linéaire des niveaux de gris est soustraite, puis il y a égalisation d’histogramme,

cela afin de corriger grossiérement les variations d’illumination).
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Dans I’algorithme proposé par Rowley et al., 'imagette extraite est utilisée comme en-
trée d’un réseau de neurones a une couche cachée dont les connections sont contraintes.
L’apprentissage de ce réseau se fait par rétropropagation sur une base de 1.000 images
de visages originales a partir desquelles sont synthétisées 15.000 images de visages, et
auxquelles sont rajoutées 8.000 images de “fond”. Ces dernieres sont sélectionnées par
un processus de “bootstrap” qui consiste a choisir des images sur lesquelles le classi-
ficateur se trompe. Rowley annonce que ’apprentissage peut demander une journée

complete sur une machine tres puissante.

Un tel algorithme ayant un taux de faux positifs trop élevé, 'auteur combine plusieurs
de ces réseaux et utilise des heuristiques pour réduire le nombre de fausses alarmes.
Cet algorithme est relativement lent puisque son exécution demande 140s sur une
machine comparable a un gros PC. Pour accélérer le traitement, Rowley propose
de rajouter une premiere passe utilisant le meme type de détecteur construit pour
détecter un visage dans une sous-image 30 x 30, avec une tolérance de 10 x 10 en
position. Ce réseau peut donc étre utilisé de maniere beaucoup moins intensive pour
faire une pré-détection. Cette nouvelle procédure permet de réduire le temps de calcul

de 140s a 2s, mais le taux de détection passe de 85.3% a 74%.

Dans (Sung & Poggio 1994), les sous-images extraites ont une taille de 19 x 19 pixels
et sont vues comme des vecteur de 'espace [0,1]'"%19. Le classificateur utilise un
modele statistique des images de visages et de fond dans cet espace sous la forme

d’une famille de 6 centroides gaussiens pour les visages et 6 autres pour le “fond”.

La classification utilise un réseau de neurones a une couche cachée de 24 neurones, et
12 neurones en entrée, correspondant aux 12 distances de Mahalanobis de I'image aux
centres des gaussiennes (6 pour les visages, et 6 pour les fonds). Les parametres de ces
centroides sont estimés pendant une période d’apprentissage a partir des images d'une
base d’exemples. Cette base contient 4.000 images, dont 1.000 images de visages, et

3.000 image de “fond” sélectionnées a nouveau par une méthode de bootstrap.

Sung traite spécifiquement le probleme du sur-ajustement aux données en réduisant
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la dimensionnalité de I'espace des images (initialement de dimension 19 x 19) par
une technique d’analyse en composante principale. Ainsi la dimension de 1’espace
dans lequel est estimée la distance de Mahalanobis est réduite pour que le nombre
d’images d’apprentissage disponibles soit suffisant. Les auteurs ne font pas allusion
au colt algorithmique de leur technique, que ’on peut supposer élevé considérant les

dimensions des espaces considérés (de 'ordre de 75).

Dans (Osuna et al. 1997) enfin, les auteurs proposent une application des “support
vector machines” a la détection de visages. Cet algorithme est un classificateur géné-
rique a deux classes (Cortes & Vapnik 1995). Il consiste a plonger les données dans un
espace de grande dimension a 'aide d’une application non linéaire, puis a déterminer
dans cet espace un classificateur linéaire. Le sur-ajustement aux données est géré ex-
plicitement en sélectionnant un classificateur linéaire qui minimise le taux d’erreur sur
la base d’apprentissage, et qui en plus maximise géométriquement la distance entre
I’hyperplan de séparation et les points associés aux données. Malgré cette spécificité,
la base d’apprentissage est ici tres importante, puisqu’elle contient 50.000 imagettes,

dont 1.000 exemples générés par “bootstrap”.

Pour réduire le cotit tres important de cet algorithme, les auteurs utilisent une tech-
nique de simplification proposée par C. J. C Burges (Burges 1996) qui permet de

réduire la complexité de la regle de décision.

Ainsi, ces techniques sont prévues essentiellement pour avoir un taux d’erreur peu
élevé. L’efficacité algorithmique est gérée artificiellement en rajoutant une premiere
passe utilisant un autre algorithme, ou bien en utilisant une approximation de l’al-
gorithme le plus performant. Quant aux probléemes de sur-ajustement aux données
(provoqués par des bases d’apprentissage trop réduites), ils sont traités en jouant sur
les parametres du classificateur : nombre de neurones cachés, dimension des espaces
de représentation, etc. Néanmoins, dans tous les cas, les bases d’apprentissages sont

importantes.
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1.7 Plan du mémoire

Le chapitre 2 introduit une formalisation pour notre travail, et définit précisément

quelle est la forme de notre détecteur.

Le chapitre 3 décrit les détecteur dédiés, introduit formellement 1'idée d’arrangement
décomposable, et énonce un théoreme sur la décroissance des probabilités des tests

associés a ces arrangements.

Le chapitre 4 présente ['algorithme de construction des détecteurs dédiés, qui permet

d’approximer le détecteur théorique présenté dans le chapitre précédent.

Le chapitre 5 montre comment les détecteurs dédiés peuvent étre combinés. Ce cha-
pitre montre que sous certaines hypotheses le choix du critere de détection final est
optimal en terme d’erreur, et que la stratégie utilisée pour implémenter ce critere est

optimale en terme d’efficacité algorithmique.

Le chapitre 6 présente des résultats sur des images réelles, et illustre les propriétés

d’optimalité présentées dans le chapitre précédent.

Le chapitre 7 enfin récapitule les résultats, propose des pistes pour les développements
futurs de cet algorithme, et met en paralleles certains mécanismes biologiques avec la

structure du détecteur que nous avons obtenu.
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Chapitre 2

Formalisation

2.1 Pose

Comme nous ’avons dit dans I'introduction, nous nous intéressons ici a la conception
d’un détecteur qui doit traiter une imagette 64 x 64 en 256 niveaux de gris, et doit

étre capable de détecter la présence éventuelle d'un visage.

Nous appellerons pose du visage ’ensemble des parametres qui déterminent sa posi-
tion. Elle est définie par la position des yeux. Nous considérons que la position de la

bouche est grossierement fixée par celle de ces derniers.

— La position (z,y) du point situé entre les yeux,

— L’angle # que fait la droite qui passe par la bouche et entre les yeux avec la

verticale,

— La distance s entre les yeux.

Nous considérons dans toute la suite de cette these que la pose est légerement contrainte :

le point situé entre les yeux se trouve dans un carré 8 x 8, la distance entre les yeux
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F1c. 2.1: Nous faisons ’hypothese que la pose d’un visage est déterminée par la posi-
tion du point situé entre les yeur (x,y), par U'angle que fait la droite passant par les

yeux avec l’horizontale, et enfin par la distance entre les yeux.

s est comprise entre 10 et 20 pixels®, et enfin I'inclinaison # est comprise entre —20°
et +20°.

Nous noterons © ’ensemble des poses qui vérifient ces contraintes. Nous faisons 1’hy-
pothese que cet ensemble a la forme © = {6, ..., 0,n }, qui correspond a la résolution
la plus fine que nous considérerons. Dans nos expériences |©| = 64, c’est a dire M = 6.
Cette précision correspond a 16 positions possibles en translations (la zone de tolé-
rance 8 X 8 est subdivisée en 16 zones de 2 x 2 pixels), 2 tolérances possibles pour
I'inclinaison 6 (# < 0 et # > 0), et deux tolérances possibles pour la distance entre les

yeux s (s < 15 et s > 15).

1. Les visages plus grands, tels que s > 20, sont traités au niveau global de la scéne en utilisant

plusieurs fois le détecteur aprés réduction de I'image d’un facteur 2
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2.2 Lois de probabilités sur les images

Soit G = {1,...,64}* 'ensemble des positions des pixels d’une image 64 x 64.
Soit Z ’ensemble de telles images en 256 niveaux de gris. I = {I(x,y) : I(z,y) €
{1,...,256}, (z,y) € G}.

Nous noterons P la distribution sur Z représentant les images 64 x 64 “qui existent
dans le monde”. Cette distribution pourrait étre vue par exemple comme la distribu-
tion empirique obtenue en considérant toutes les imagettes 64 x 64 qui peuvent étre

extraites des images présentes sur le web.

Etant donnée une imagette, soit Y € {0,1,...,2M} sa classe. Elle est égale & 0 si il
s’agit d’une image de “fond” (absence de visage), ou bien d’une image d'un visage
dont la pose n’est pas dans O. Elle correspond & 'une des 2M poses possibles dans
le cas o elle représente un visage dont la pose est dans ©. Nous faisons ’hypothese
que cette classe est completement définie par la donnée des pixels, et nous la noterons

donc Y (I), ou plus simplement Y si nous faisons référence a la variable aléatoire.

Nous définissons plusieurs lois sur Z correspondant a des sous-ensembles d’images

Py = P(.|Y=0)
P, = P(.[Y>0)
V[ CO, P = P(.|YeT)

P, représente donc la distribution sur les images de “fond”, P, sur les images de
visages, et enfin Pp sur les images de visages dont la pose est contrainte dans un

sous-ensemble I' de I'ensemble de poses complet O.

Soit enfin @); les probabilités conditionnellement a la pose 6;
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Vi, 1<i<2M Q; = P(.|Y =4i) = Py,

Qui donne donc

Pr(.) = 3@ )P =iy eT)

el

1
~ P(Y el ;Qi( i

en posant m; = P(Y =), P(Y €') =), .

Nous ne cherchons pas dans cette these a modéliser les ;. La seule hypothese est que

la présence d’un visage est un “éveénement rare”, c’est a dire P(Y > 0) < P(Y =0).

2.3 Structure du détecteur

Nous nous donnons une famille de fonctions booléennes de I'image. Nous appelons ces
fonctions les tests élémentaires, et nous les notons X, Xo,..., Xy. Comme nous le
verrons dans la section 4.6.2 ces fonctions dépendent de la présence d’un bord d’'une

orientation donnée, a un endroit donné de I'image.

Le détecteur final f : Z — {0,1} est une disjonction de détecteurs fy, 0§ € © dédiés

a des poses particulieres. En notant

bp(u) = 0 si u<t A®)

=1 si u>t
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on a

) = é& (Zfa(”)

fcoO

Soit § € ©. Le détecteur fy est une conjonction de plusieurs détecteurs dédiés a des
ensembles de poses d'une séquence décroissante I'jy D I'y D --- D {#} dont l'inter-
section donne {A}. Pour indiquer que C parcourt une telle séquence, nous noterons
[' | 6. Le détecteur fy est donc défini par:

fa = Hfr

rlo

Chacun des fr est dédié a un ensemble de poses I', et a la forme d’une conjonction

de tests cumulatifs de plus en plus complexes

K(T)

foo= ]I frx
k=1

Chaque test cumulatif frj vaut 1 si, et seulement si, une somme de produits de
tests élémentaires dépasse un seuil donné. Nous appellerons ces produits de tests
élémentaires des arrangements. La taille de ces arrangements, c’est a dire le nombre
de tests élémentaires impliqués dans le produit, est égale a 7. On a donc 'expression

suivante

Jre = Our, k) Z HXi

A€ AT, k) 1€A
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Les fr seront construits de maniére & avoir un taux de faux négatifs nul, c’est a dire
Pr(frr =0) =0, dou Pr(fr =0) =0, et Qi(fy, =0) = 0. Ce qui implique que le

détecteur final a un taux de faux négatifs nul: Pi(f =0) = 0.

Finalement, le détecteur dédié a la pose # a donc la forme

Test cumulatif de complexité j

- Arrangement o
K(T) ——
fo=11 II &cwl| D I1x:
rle k=1 A€A(T, k) 1€A

[ J/

~
Détecteur dédié a T

Cette forme correspond a la hiérarchisation dont nous avons parlé dans la section
1.3. Le produit de détecteurs dédiés a des ensembles de poses de plus en plus précis
implémente 1'idée de hiérarchisation de 1’espace des poses, et le produit des tests
cumulatifs de complexités croissantes implémente la hiérarchisation de la complexité

graphique d’un visage pour un ensemble de poses fixé.

Comme nous le verrons dans les chapitres qui viennent, le choix d'une telle forme
permet d’obtenir un algorithme peu coiiteux, avec un faible taux d’erreur, et qui

nécessite une petite base de données d’apprentissage.
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Chapitre 3

Détecteurs dédiés

3.1 Introduction

Pour détecter un visage dans une image 64 x 64, nous proposons donc une approche
hiérarchisée qui consiste a utiliser une famille fr, I' C O, de détecteurs dédiés a des

sous-ensembles particuliers de poses des visages.

En pratique tous les fr sont construits de la méme maniere par apprentissage, et
seules les bases d’exemples utilisées lors de leurs constructions les différencient les
uns des autres. Ils ont tous un taux de faux négatifs (Pr(fr = 0)) nul, et un taux de
faux positifs (Py(fr = 1)) tres peu élevé. Dans ce chapitre nous nous intéressons a la

construction d’un de ces détecteurs, dédié a un sous-ensemble de poses I' qui est fixé.

Au lieu d’utiliser un modele non-paramétrique classique tel que des réseaux de neu-
rones, des arbres de décision, ou autre, nous proposons un type original de détecteur
qui a la forme d’une conjonction de tests de plus en plus complexes, comme introduite
dans 2.3:
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K
o= [owm | D, TI[X
k=1

AcA(k) €A

Ou K = K(TI'), A(k) = A(k,T), etc. L’idée fondamentale qui motive la conception de
ce nouvel algorithme est que toutes les structures géométriques propres a une classe
d’objets, et en particulier propres aux visages, peuvent se décomposer sous la forme
de morceaux de bords dont les présences sont statistiquement corrélées sur les images
de l'objet. C’est en utilisant cette propriété que nous sélectionnons les éléments de

A(k), puis que nous déterminons ¢(k).

La plupart des structures physiques qui engendrent des bords sur les images de visages
(sourcils, bouche, contour du crane, etc.) sont relativement rigides, ou du moins se
déplacent de maniere cohérente. La présence d’un bord sur une de ces structures
lorsqu’elle se trouve a une certaine position est donc un évenement corrélé avec la
présence de n’importe quel autre bord sur la méme structure lorsqu’elle est a la méme
position. Par exemple, le sourcil constitue une structure assez grande pour impliquer
plusieurs fragments de bords, dont les présences sont donc corrélées. Sur la figure 3.1
sont représentés trois positions des sourcils et deux fragments de bords. Ces deux
fragments appartenant a la méme position du sourcil, leurs présences (aux positions

et avec les orientations données), sont des événements statistiquement corrélés.

Une fois cette idée de corrélation entre deux fragments précisée, on I’étend naturelle-
ment a des structures impliquants plusieurs fragments en considérant des décompo-
sitions hiérarchiques en morceaux de plus en plus petits, corrélés entre eux, jusqu’a
arriver aux fragments de bords les plus élémentaires. Par exemple, tous les fragments
de bords situés sur la méme position du sourcil sont corrélés. Ainsi, le sourcil en en-
tier peut etre mis sous la forme d’une réunion de fragments dont les présences sont

corrélées.

Cette propriété de décomposabilité des structures en sous-structures dont les pré-

sences sont corrélées nous assure que la probabilité de présence de la structure globale
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F1G. 3.1: Représentation de trois positions des sourcils, et de deux fragments de bords.
Ces deuzx fragments se trouvant sur la méme position du sourcil, ils apparaissent
stmultanément et leurs présences sont des événements tres corrélés. Le sourcil dans
son entier peut étre mis sous la forme d’une réunion de fragments de bords dont les

présences sur limage sont des événements corrélés entre eut.

est plus grande que le produit des probabilités de présence des fragments de bords
isolés (ce qui serait le cas si les présences de ces fragments étaient des événements in-
dépendants), alors que les mémes structures ont une probabilité beaucoup plus faible

d’étre présentes sur une image de fond.

Durant 1’apprentissage, un grand nombre de telles structures de plus en plus com-
plexes (c’est a dire réunissant un nombre de plus en plus grand de fragments de
bords) sont construites. La corrélation est estimée a Paide de la base d’images de
visages. Le détecteur a finalement la forme d’une succession de comptages du nombre
de ces structures présentes sur l'image. Si pour toutes les complexités k le nombre
de structures présentes dépasse un certain seuil ¢(k) (qui dépend donc de k, et est
estimé pendant I'apprentissage), 'image est classée comme une image de visage, si-
non comme une image de fond. Réduire la valeur du seuil permet de fixer le taux de
faux négatifs & une valeur arbitrairement faible (tout en augmentant le nombre de
fausses alarmes). Comme dans (Amit & Geman 1999), nous sélectionnons donc des

arrangements discriminants en ne nous basant que sur des propriétés statistiques.

Cette démarche offre trois avantages essentiels. Tout d’abord nous n’utilisons que
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des probabilités empiriques d’événements sur les images de visages. Nous ne cher-
chons donc pas a modéliser la probabilité des images de fond, car nous savons qu’un
tel modele est extrémement complexe, et qu’il serait nécessaire de disposer d’une
base d’apprentissage gigantesque pour réaliser une estimation réaliste. Ensuite, nous
n’estimons que des corrélations, qui sont des grandeurs qui peuvent étre calculées

indépendamment les unes des autres.

Cette approche évite de souffrir d’'une base d’apprentissage trop réduite en limitant
les phénomenes de sur-ajustement. Dans le cas de modeles comme les réseaux de
neurones, un grand nombre de parametres couplés sont estimés simultanément durant
l’apprentissage, et permettent d’adapter tres finement le comportement du détecteur
aux données. Cette souplesse peut devenir un handicap si les données sont trop peu
nombreuses et pas assez représentatives des probabilités réelles sur les images de
l'objet a détecter. Dans un tel cas, un biais de ’ensemble d’apprentissage (éclairage,
couleur de peau, présence ou absence de lunettes) peut étre utilisé a tort comme

critere discriminant par le détecteur.

Ensuite, la forme finale du détecteur, organisé en une succession de tests, chacun
comptant la présence d’un nombre minimum de structures d’une complexité donnée,
est également intéressante d’un point de vue algorithmique. Cette architecture res-
pecte I'idée de hiérarchisation de la représentation. L’algorithme poursuit le comptage
de structures tant que l'image n’a pas été rejetée. De fait, si une image peut étre reje-
tée en ne considérant que des structures peu complexes, elle le sera tres rapidement.
Par exemple, si une image est uniforme, elle ne présente aucun bord. Le premier test,
basé sur un comptage des arrangements de complexité 1, n’atteindra pas le seuil et

rejettera 'image.

Le calcul ne se poursuit vraiment que pour des images ambigués. Il y a donc bien une
organisation de la représentation de ’objet qui permet d’adapter le cout algorithmique

a la similitude de I'image avec un visage.

Enfin, les tests successifs correspondent a des criteres qualitativement différents, puis-
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Fi1G. 3.2: Gauche : Un visage provenant de la base d’apprentissage. Droite: Les frag-

ments de bords détectés.

qu’ils considerent des structures de complexités différentes. De 1a vient une certaine
indépendance statistique qui permet d’obtenir un taux de faux positifs inférieur au

taux atteint avec le meilleur de ces tests pris isolément.

La présentation de cet algorithme se fait en trois parties. Nous décrivons dans la sec-
tion 3.2 la notion d’arrangements p-décomposables, qui formalise précisément 'idée
de structure que nous venons de décrire dans cette introduction, et qui constituent les
A(k) des détecteurs fr . Dans la section 3.3 nous prouvons que la probabilité de pré-
sence de tels arrangements p-décomposables décroit lentement quand leur complexité
augmente. Enfin, dans la section 3.4 nous décrivons comment ces arrangements sont
combinés sour la forme d’une succession de tests qui comptent chacun la présence de

structures de plus en plus complexes.
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3.2 Arrangements

3.2.1 Définition d’un arrangement

Nos tests élémentaires X; sont des disjonctions de filtres locaux. Nous avons uti-
lisé des filtres tres grossiers, tolérants, et qui peuvent étre implémentés efficacement.

Néanmoins d’autres filtres, plus sophistiqués, pourraient étre plus efficaces.

Chaque filtre est appliqué a toutes les positions de R, et a une orientation (horizontale,
verticale, ou une des deux diagonales) et une polarité (positive ou négative). Sur la
figure 3.2 nous montrons un visage provenant de la base d’apprentissage (a gauche)
et les fragments de bords détectés (a droite). Nous reviendrons dans la section 4.6 sur

la définition précise de ces détecteurs de bords.

I[l'y a un test élémentaire X; = X;(I) pour chaque fragment de bordi =1,2,..., N, ou
N = 8|R|. Le test X; = 1si le bord correspondant est présent dans un petit voisinage
de x; et X; = 0 sinon. La taille du voisinage (le degré de “tolérance”) dépend de
Iorientation, de x;, et du sous-ensemble de poses I'. Il est choisi de maniere a ce que

la probabilité des tests élémentaires soit de I'ordre de 1 (cf. section 4.6.4).

Nous formalisons 'idée de structure en considérant les indices des tests élémentaires
qui détectent les fragments qui la composent. Plus précisément : nous appelons ar-

rangement un sous-ensemble A C {1, ..., N}. La variable aléatoire correspondante

Xa(l) = H Xi(I)

1€EA

sur Z est simplement la conjonction spatiale de tests élémentaires: X, = 1 si et
seulement si X; = 1 pour tous les 7 € A. Soit supp X; C R I’ensemble des positions
de bords qui apparaissent dans la définition de X;. Pour limiter la taille de la famille

des arrangements, nous faisons I'’hypothése que supp X; () supp X; = 0 pour tout
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1€ A5 € Aji # 7. Cet ensemble constitue notre famille de tests; le détecteur sera

construit a ’aide d’un sous-ensemble de ces tests.

3.2.2 p-décomposabilité

Nous voulons trouver des arrangements A ayant des statistiques les plus différentes
possibles pour Py et pour Pr. Parce que l'estimation de la probabilité sous P, est
problématique, nous essayons d’obtenir cette disparité en construisant de grands ar-

rangements vraisemblables sous Pr. La taille seule les rend rares sous Fj.

La construction est basée sur la corrélation. Soient U et V deux variables aléatoires de
2 dans {0, 1} telles que 0 < Pr(U = 1), Pr(V = 1) < 1. Notons p(U, V) le coefficient

de corrélation :

(U.V) = Pr(U=1V=1)-PU=1)-P(V=1)
P = U =1) - (U = 0)Pe(V = 1) - Po(V = 0))2
Soit {X1,..., Xy} un ensemble de “tests élémentaires”. Considérons les arrangements

X;X; de taille deux. Nous pouvons filtrer de telles paires a I’aide de la contrainte

p(Xi, X;) > p

pour un certain seuil p, 0 < p < 1. Nous sélectionnons ainsi les paires de tests
qui ont tendance a apparaitre simultanément sur les visages dont la pose est dans
I'. De méme X;X;X}, serait un bon candidat pour un arrangement discriminant de
taille trois, si p(X;X;, Xx) > p. En continuant ainsi, nous pouvons isoler de bons
candidats de taille quatre en combinant deux “bonnes” paires de taille deux, qui
vérifient p(X; X, X, X;) > p. Etc.

Nous définissons une décomposition de A comme une succession de partitions bi-
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naires emboitées, jusqu’a des singletons sous-ensembles de {1,..., N}. Nous impo-
sons également que chaque partition d’un sous-ensemble le divise en deux parties de
meme cardinaux si I’ensemble est de cardinal pair, et en deux parties de cardinaux
différents de un si I’ensemble est de cardinal impair. Nous dirons qu’il s’agit d'une p-
décomposition si 'inégalité sur la corrélation est vérifiée pour chaque partage en deux.
Sur la figure 3.3 nous montrons une telle décomposition de A = {1,2,4,5,9}. C’est
une p-décomposition si p(X1Xy, XoX5Xo) > p, p(X1, X4) > p, p(X5Xg, Xs) > pet
p(X5, X9) > p. Finalement, un arrangement A (ou la variable aléatoire correspon-

dante X,) sera dit p-décomposable s’il existe au moins une p-décomposition de A.

Précisément :
Définition: Un arrangement A C {1,...,N} est p-décomposable si c’est un ar-
rangement de taille un (un test élémentaire soit |A| = 1) ou bien s’il eziste deux

arrangements B et C, eur-meéme p-décomposables, avec :

- A=BUC, BnC=4

— Bl =[C]l<1

- p(Xp, Xc) > p
De plus, nous avons vu dans 3.2.1 que deux tests élémentaires qui appartiennent a
un méme arrangement doivent dépendre de bords situés a des positions différentes.

Cette condition impose que les emplacements de I'image ot se trouvent les bords dont

dépendent B et C ne doivent pas se recouper. En posant

supp B = U supp X; et supp C = U supp X;
i€B ieC

on doit donc avoir

supp B msupp C=90
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{1,2,4,5, 9}

{1} {4} {5, 9} {2}

Fic. 3.3: Un arrangement p-décomposable peut étre décomposé récursivement en

conjonctions d’arrangements corrélés et a peu pres de méme tailles.

On notera A(k, p) ensemble des arrangements de taille k& qui sont p-décomposables.
La définition de cet ensemble dépend de la loi Pr, donc de I'. Ces ensembles seront

donc différents d’un fr a 'autre.

3.3 Théoreme sur la borne inférieure

En général Py(X4 =1) et Pr(X4 = 1) dépendent de A et décroissent quand |A| aug-
mente. Une hypothese raisonnable sous P, est une décroissance exponentielle, et c’est
ce que nous observons effectivement dans nos résultats expérimentaux. Par contre, si
A est un arrangement p-décomposable, nous pouvons nous attendre a une décrois-
sance moins rapide sous Pr. Nous observons expérimentalement ces comportements,

comme représenté sur la figure 3.5.

La conséquence est que pour pour des valeurs “raisonnables” de p, on a Pr(X4 = 1) >
Py(X4 =1) pour de “grand” A. On ne peut néanmoins rien dire pour le rapport des
vraisemblances puisque nous ne proposons aucun modele pour Py. Pour Pr(X4 = 1)
par contre nous pouvons calculer trois bornes inférieures précises. La premiere est

évidente et de la forme f(k) = &1 la seconde de la forme g(k) = & - p'o82 14l et



40 CHAPITRE 3. DETECTEURS DEDIES

enfin la dernieére U(k) est définie par une relation de récurence, et n’a pas de forme

analytique évidente.

Proposition: Pour tout k> 1, p >0 et A € A(k,p),

k
= > 1 . — .
PO = 1) > (i A% = 1) 3.1
Démonstration: Le résultat est évident pour k£ = 1. De plus:

Pr(Xaup=1)— Pr(X,=1)-Pp(Xg=1)
VPEXa=1)-0-PXs=1) P(Xp=1)-(1-Pr(Xp=1))

> p

D’ou:

PF(XAUBZI) Z p\/PF(XAZI)(]_—PF(XA:]_))PF(XBZI)(]_—PF(XB:]_))
+P(Xy=1)- Po(Xp =1)
> Po(Xa=1) Pr(Xp=1)

Une récurence immeédiate prouve le résultat. O

Théoréme : Pour tout k > 1, p >0 et A € A(k,p),

— > : J— . 10g2 k .
Pr(Xa=1)> min, Pr(X;=1)-p (3.2)
Démonstration : Le résultat est évident pour k = 1. Posons £ = min, ;< Pr(X; =

1). Faisons I’hypothése que (3.2) est vraie pour tout k < n . Alors, soit i,j < n, i <
j<i+1, Be A(i,p), C € A(j,p) et enfin BUC € A(i+ j,p); on a:
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Pr(Xpoe=1) > p-VPr(Xp=1)-(1-Pr(Xp=1) Pr(Xec=1) (L — Pr(Xc =1))
+PI‘(XB == 1) . PF(XC - ].)

Si 'on pose a = log, i et 8 = log, j et que l'on fait '’hypothese que Pr(Xp =1) <

et Pr(Xc =1) < 3, comme & — (1 — x) est croissante sur [0, ] :

NI

Pr(Xpuc=1) > p-E-po(1—E-p*)-E-pS(1—&-pP)+E-p*- - p°
> £ p T A ) (L€ pF) + gt

OrB>adoul—EpP >1—¢Ep®, done:

Ep T (U= ) (L—€po) + € ptF
Ep T (L—gp) + € pth
f-p#“-(l—f-pa+€-p#’l>
Ep (Tag (078 - )

Pr(Xpue =1)

AVARNAY,

v

Or:

121, j<p+l = j< 4

= log,j <logyi+2

= f<a+2

= a+-2< 2

= a+ﬁ—1§o¢
2

= P >0
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finalement :

a+pB
Pr(Xpoe=1) > €-pz

Enfin, on a par concavité du log, :

log, @ + log, j
2

+1

N
<)
aQ
)
/N
.
+
.
N——
+
—_

< 10g2(i +])

Donc:

Pr(Xpoe =1) > € ploslHd)

Finalement, si (3.2) est vraie pour tous les k plus petits que n, et si A € A(n+ 1, p),
alors: si n + 1 est pair, (respectivement impair) 3B € A(%H,p), C € A(™,p)
(respectivement 3B € A(3,p), C € A(5 +1,p)), A=BuUC et p(B, C) > p. Et on
a Pr(Xa=1)=Pr(Xpue =1) > ¢ poet) O

La troisiéme borne enfin:

Proposition: Soit:

— U(O) = IIliIllSiSN PF(Xi = 1)

~ U@2k)=p-U(k)- (L= U(k)) + U(k)*

~UQRk+1)=p- /UK -QA—=Uk)-Uk+1)-1-U(k+1)+Uk)-Ulk+1)
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Pour tout k>1,p>0et Ac A(k,p), ona Pr(Xa=1)>U(k)

La figure 3.4 correspond a p = .2 et £ = .5 et permet de comparer sur une échelle loga-
rithmique le comportement des trois bornes et celui des probabilités réelles d’échan-
tillons d’arrangements de complexités croissantes. Comme on peut le voir sur cette
figure £ - p'°82% U(k), et les probabilités mesurées ont un comportement similaire

asymptotiquement, a un facteur multiplicatif pres.

3.4 Structure du détecteur dédié

Le détecteur fr ala forme d’une succession de tests de plus en plus complexes. Chacun
de ces tests consiste en un comptage du nombre d’arrangements p-décomposables
d’une complexité donnée k présents sur l'image, nombre qui est ensuite comparé a
un seuil #(k). Si ce seuil est atteint pour tous les tests du détecteur, un visage est

détecté.

Fixons p. Chaque test est basé sur le nombre Zj, , d’arrangements p-décomposables

de taille k£ présents sur l'image I :

Zip) =Y Xall)

A€A(k,p)

Soit K le plus grand k tel que les arrangements de taille & “couvrent” la classe objet,
c’est a dire Pr(Zy, > 1) =1 (au cours de nos expériences, il n’est jamais arrivé que
les arrangements de taille k£ couvrent la classe objet mais pas les arrangements de
taille j < k). Etant donnés des seuils {¢(1),...,¢(K)}, nous détectons un visage sur
I'image I si elle contient plus de t(k) arrangements p-décomposables pour tous les

k=1,..., K. Ce qui revient a dire que le détecteur se met sous la forme:
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| | | | | |
f(k) ——
gk) -
U(K) +
Echantillon X
1T i
X § %
LHHE 1 FLIONEI
Xxﬁéxx§%%§§§—
XX x
&
+ + + m
T+
T+ fay 1
Ty T+ 4+ 1
! ! ! I
20 25 30 35

Fi1G. 3.4: Représentations sur une échelle logarithmique des trois différentes bornes
flk)=¢&F g(k) =&- plos2F et U(k), pour p=.2 et £ =.5, ainsi que des probabilités

d’un échantillon de dix arrangements de chaque complezité.
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0 | | | | | |
§§§ V_Fond +
isages X
_0_5';%+§§§§§§§ é g _
SRRt 1 §§
X
A e L X §§§§§x§§§%§ g ]
Frioxs < FIREXRXXE DX x
-1.5 + +$#+ + x XxggXxé%%%g -
+FH 1 ¥ X% §
+ ++ ., X ¥ X
+ X
2T + +$¢¢+++ .
F L1 + +
T+ F
25 | N + + il
+4+ 4+ + 4+
+ + + + +
-3 F + + ++ ++4+ + + —
+4+++ ++++ ++ ++ 4+
-35 |+ -
-4 I ] ] ] ] |
5 10 15 20 25 30

F1a. 3.5: Représentations sur une échelle logarithmique de probabilités des arrange-

ments pour Py (fond, symbole +) et Pr (visages, symbole x ).

35
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F1G. 3.6: Le détecteur est une séquence hiérarchique de filtres

fr@) = 1] duw (Zi,p(D))

Les seuils ¢(1),...,t(K) sont définis par

t(k) = max{t: Pr(Zy, >t) =1}

Ils correspondent donc aux valeurs maximum qui permettent d’obtenir Pr(fr = 0) =
0.

L’invariance a ’occlusion, ou a la dégradation de I'image, est introduite dans la forme
des tests Zy > t(k). Par définition, un tel test admet une grande tolérance dans le sous-

ensemble d’arrangements effectivement présents puisque seul leur nombre importe.

Nous implémentons fr sous la forme d’une succession de tests comme représenté
sur la figure 3.6. Une telle implémentation exprime l'intérét d’une conjonction, et
plus globalement de la hiérarchisation: des que 'un des tests Zp > t(k) est faux, le

traitement s’arréte. Ainsi, seules les images ambigués demandent un calcul important.

Le choix le plus naturel pour p correspond a la valeur qui minimise l'erreur de faux

positifs :
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p* = argmin §(fr)

En pratique nous n’avons pas procédé a une détermination systématique de la valeur p
et nous prenons une valeur constante: p = 0.1. De méme il est impossible de construire
les A(k, p) tels qu’ils ont été définis. Nous verrons comment estimer malgré tous les
7y, empiriquement dans le chapitre 4 en controlant les ressources (mémoire et temps

de calculs) nécessaires.

3.4.1 Contre-exemple

On peut légitimement se demander dans quel cas un détecteur de la forme Z; >
t approxime mal le maximum de vraisemblance. Nous montrons ici que ’on peut
construire un grand nombre de variables booléennes Y;, fortement dépendantes, mais
indépendantes deux a deux. Si les tests élémentaires qui servent a construire les
arrangements avaient un tel comportement, ils seraient fortement corrélés, mais aucun
arrangement de taille 2 ne serait p-décomposable. Donc, aucun arrangement, quelle

que soit sa taille, ne serait p-décomposable. Notre test aurait donc la forme ). Y; > t.

Nous calculons ici le taux de faux positifs d'un tel test, en choisissant ¢ de maniere a
avoir un taux de faux négatifs nul. Nous le comparons ensuite au taux de faux positifs
du maximum de vraisemblance, qui admet aussi un taux de faux négatifs nul. Et nous

montrons finalement 'inefficacité de notre algorithme dans un cas comme celui-ci.

Notons P(k) l'ensemble des parties non vides de {1,...,k}, et & le “ou exclusif”
00=0,001=1,100=1, et enfin 1 &1 =0). Nous allons construire deux lois

P, et P, pour la famille de variables aléatoires Y= (Ya) aep(ny sur {0, 1}V,

La premiere est donnée en considérant que les Y, sont i.i.d de probabilité % Donc
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La seconde est donnée en considérant {Xz'}ie{l,... ~y des variables de bernoulli i.i.d de

parametre 3. Et pour tout A € P(N)
Ya=PX
i€A
Nous allons montrer que les Y, sont indépendantes deux a deux sous P;.

Lemme: Si X, Y et Z sont trois variables booléennes, si P(X = 0) = 1 et si X est

indépendante de Y et Z, alors X @& Y et Z sont indépendantes.

Démonstration :

PXeY=1,2Z=1) = S P(X@i=12Z=1Y =i)P(Y =)
= D P(X=1—iY =))P(Z=1]Y =) P(Y =1)
= L P(X=1-)P(Z=1Y =i)P(Y =1i)
= N P(Z=1]Y =i)P(Y =1i)

PXoY=1) = SP(X=1-)PY =1i)

O
Lemme : Pour A # B, les variables Y, et Yp sont indépendantes.

Démonstration: si A # B, alors, éventuellement en inversant les roles de A et de
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B,3i€ A\ B. Donc Y, = X; ® (@jeA\{i} Xj), donc d’apres le lemme 3.4.1, Y, et

Y sont indépendantes.

On peut calculer le comportement des Z, = > AP (k) Y4 sous Py et sous P;. Sous P,

il s’agit d’une loi binomiale B(3,|P(N)]).

Sous P, on peut la calculer récursivement. Pour ¥ une assertion logique, on notera

6(W) lentier 0 quand U est fausse, et 1 quand elle est vraie. On a alors
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P(Zy=k) = P| Y Yai=k

AEP(N)

= P| D> Vat+ Y, YmeYatYuy =k

AeP(N-1) AeP(N-1)

= P2 ) Yai=k|Y=0]P(Yin=0)
AeP(N-1)

+P YooVat+ Y 1@y +1=k[Yuy=1| PV =1)

AEP(N-1) AEP(N-1)
AEP(N-1)

1
+5P1 Yo oYa+ Y 1eYy +1=k
AeP(N-1) AeP(N-1)

1
- ipl (2ZN_1 — ]{I)

1
+§P1 Z Ya+1loYs) +1=k
AeP(N-1)

(PL(2Zy-1 = k) + 8([P(N = 1)| = 1+ 1= k))

= - (A(2Zna=k)+6 (2" =1+ 1=k))
= % <P1 (ZN_1 = g) +6 (28 = k))

On a de maniere évidente Py(Z; =0) = % et P(Z1=1)=3

Faisons 'hypothese de récurence que P(Zy ; = 0) = ZN%I et Pi(Zy 1 =2V72) =
1— ZN% On a alors immédiatement d’apres ce qui précede Py (Zy = 0) = %Pl(ZN,l =
0) = 5x. De plus
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Pl(ZN - 2N_1) == % (P1 (ZN_1 == 2N_2) + 1)

Finalement

Donc, en posant ¢ = min{u : P;(Zy > u) = 1}, on obtient t = 2V~ et Py(Zy >
t) = P(B(3,|P(N)]) > 2¥~") = 3. Donc un classificateur de la forme 1z, >4 avec un

taux de faux négatifs nul ne peut pas séparer correctement la loi Py de la loi P;.

On peut comparer ce taux d’erreur a celui commis par le maximum de vraisemblance.

Soit ¥= (y4)aep une observation. On a

et
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P(Y=Y) = Pi(Ya=y., AcP(N))

= P(Ya=ys, AcPN), [A[>1][Vs=ys, AcP(N), [A=1)
Pi(VA€ P(N),|Al =1, Ya=y,)

= P(Ya=yo, A€PN), [A|>1]Xi=yu, 1<i<N)
Py(X; =ygy, 1<i < N)

= Piu(®icayiiy = Yo, AEPN), [A|>1]|X; =y, 1< <N)
Pi(X; =ygy, L<i<N)

= O(VA, ya = @icayiy) PL(Xi = yy, 1<i < N)

1
= O0(VA, ya = ®icayisy) N

Finalement, en notant

D= {@7 VA e P,|A|l > 1ayA:®y{i}}

€A

- —

alors si y€ D, Pl(fzﬁ) = 5, sinon Pi(Y=¥) = 0.

La regle de maximum de vraisemblance f™" choisira donc I’hypothese P; si 56 D, et

P, sinon. Donc

Pg(fmv = 1) = B (YA = @YV{Z},A e P, |A| > 1)
€A
D]
2IP(N)]
1
P(N)|-N

et
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P(f™=0) = 0

Le maximum de vraisemblance a donc un taux de faux négatifs nul. Son taux de faux
positifs est égal a W, ce qui est bien meilleur que celui atteint par un test de la

forme Zy > t.
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Chapitre 4

Apprentissage

4.1 Introduction

Etant donnée une partie I' C ©, nous ne pouvons pas, en pratique, construire

directement le correspondant parce que nous ne disposons pas des ensembles
p

Appk = 1,..., K. D'une part leur construction nécessite la connaissance de Pr,

et d’autre part il y en a un trop grand nombre.

A la place, notre algorithme est basé sur une approximation. Comme nous ne pouvons
pas construire tous les arrangements p-décomposables, nous essayons de déterminer
un nombre fini d’entre eux pour chaque complexité £ < K. Donc, étant donné un
ensemble £ d’images de visages dont les poses sont dans ', I'un des objectifs de
Papprentissage est d’estimer pour tout k& < K une sous-famille A, (k, p) C A(k, p), de
cardinal borné par une constante m. L’autre objectif de ’apprentissage est d’estimer

les seuils #(1), ..., t(K) utilisés dans la regle de décision.

Pour illustrer le fonctionnement du processus d’apprentissage, deux expériences sont
décrites dans ce chapitre. La premiere est synthétique, et consiste a détecter des “V”

dans un monde de lignes. Cette tache est tres difficile car ces “V” sont concus pour
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etre localement similaires au bruit qui est composé de lignes diagonales. La deuxieme
expérience est faite sur des données réelles, et constitue une premiere étape vers le
traitement de scenes completes. Elle consiste a détecter des vues frontales de visages
sur des images 64 x 64 qui chacune représente soit un visage centré, soit une image

de fond quelconque.

Dans la section 4.2 nous décrivons précisément comment les arrangements sont itéra-
tivement combinés les uns avec les autres. Au 4.3 est décrit 'un des aspect les plus
délicats de cet algorithme, qui réside dans le sous-échantillonnage des arrangements
potentiels. La section 4.4 présente comment sont estimés les seuils ¢(k) du détecteur,
la section 4.5 présente des résultats sur un probleme synthétique, et enfin la section
4.6 présente précisément la forme des tests élémentaires que nous utilisons pour les

visages, ainsi que des résultats préliminaires sur des images de visages.

4.2 Algorithme de construction montant

Bien que la définition d’un arrangement p-décomposable soit descendante, la construc-
tion proprement dite est ascendante. Elle consiste a construire itérativement des ar-
rangements de plus en plus complexes en combinant a chaque étape des arrangements
moins complexes déja construits (cf. fig 4.1). Les corrélations sont estimées a l’aide

de pp, mesure empirique déduite de L.

La construction est donc récursive: nous construisons d’abord une famille {X;X,},
puis une famille {X;X; X}, etc. Nous noterons A% (k, p) cette séquence de familles

d’arrangements p-décomposables de plus en plus complexes.

Pour construire A% (2k, p) nous n’avons besoin que de A} (k, p) ; et pour A% (2k+1, p)
que de A% (k, p) et Ar(k+ 1, p).

Nous ne construisons pas directement de cette maniere les A, (k, p) car nous voulons

que ces derniers soient de cardinaux réduits (une centaine d’arrangements), alors qu’il
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est nécessaire de conserver un grand nombre d’arrangements de chaque complexité
(de I'ordre d’un millier) pour pouvoir atteindre finalement une complexité suffisante.

Nous noterons M le cardinal maximum des A% (k, p).

Considérons le cas pair. Notons p la corrélation estimée a partir de L. Soit A% (2k, p)

I’ensemble de tous les arrangements A; | J Ay ol

- A, Ay € ALK, p);
- ﬁ(XA17XA2) > P;

— supp Xa, [ supp Xa, = 0.

Par définition, si A% (k, p) ne contient que des arrangements que l'on a empirique-
ment estimés p-décomposables, alors A (2k, p) aussi. On construit ensuite A% (2k, p)
en sous-échantillonnant A arrangements dans A (2k, p), et A.(2k, p) en en sous-
échantillonnant m dans A% (2k, p). Ces sous-échantillonnages sont décrits dans la sec-
tion 4.3.

Le processus de construction est initialisé en considérant les arrangements de com-
plexité 1 (donc les tests élémentaires), et il se termine quand on rencontre le premier
k tel qu’on ne peut pas couvrir les images de visages a l’aide d’arrangements de taille
k.

4.3 Sous-échantillonnage intelligent

Nous voulons sélectionner un sous-ensemble A% (2k, p), au plus de taille M. Généra-

lement

M < |AF(2k, p)| < M?
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- - -
\
\

SERCH)
A7 (2k, p)

AL SEFCD)

e —
\
|

F1G. 4.1: Les arrangements sont construits de maniere itérative. On combine deuz par
deuz les arrangements de complexité k déja construits (ensemble A% (k, p)) pour créer
des arrangements de complexité 2k vérifiant la propriété de p-décomposition (ensemble
A (2k, p)). On sous-échantillonne alors parmi ces derniers ceux que ’on conserve
pour continuer le processus (ensemble A% (2k, p)). Enfin, on sous-échantillonne l’en-

semble des arrangements utilisés pour estimer Zy, (ensemble A.(2k, p)).

Si |AF(2k, p)| < M, alors A% (2k, p) = A% (2k, p). Dans le cas contraire, il est néces-

saire de sélectionner un sous-ensemble de taille M.

La sélection de ce sous-ensemble de A7*(2k, p) est un point assez délicat, puisque I’en-
semble A7 (2k, p) ainsi créé est utilisé d'une part pour la constitution des A(2k, p),
qui servent a estimer les Z; (c’est a dire pour la regle de décision du détecteur),
mais aussi pour la construction des arrangements plus complexes. L’idée essentielle
est de conserver une grande variété géométrique et statistique dans les arrangements
sélectionnés. De cette maniere, on conserve des arrangements qui ne sont pas tres in-

téressants en eux meéme, mais qui permettent d’en construire plus tard qui le seront.

Soit un ensemble A d’arrangements, et soit m le nombre d’éléments que ’on veut sous-
échantillonner dans A. Le sous-échantillonnage fonctionne en choisissant successive-
ment les éléments a mettre dans le sous-ensemble de taille m résultat. Formellement,

soit une regle de sélection :
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rs:P(A) x P(A) — A

on pose

Ao - @
Ak+1 = AkUT‘S(Ak,A\Ak)

Le terme A,,;1 de cette suite sera le résultat du sous-échantillonnage.

Le premier critere que doit vérifier rs est de sélectionner des arrangements de maniere

a ce qu'il y en ait un grand nombre présents sur toutes les images de visages® :

rs°(A, B) = argmax { min< Xp(I) + Z Xa(I)

BeB Iec
AcA

L’expression Xg(/) 4> 44 Xa(I) représente le nombre d’arrangements présents sur
I'image I dans le cas ou B est incorporé a la famille des arrangements a conserver.
On cherche a sélectionner le B qui maximise la valeur minimale que prend cette

expression sur 1’ensemble d’apprentissage.

Si plusieurs arrangements vérifient cette propriété, celui qui a la probabilité de pré-
sence la plus élevée est sélectionné. Cette regle de sélection accumule des arrangements
sur certaines zones du visage, plus riches en bords, comme par exemple la bouche.
Malheureusement, ces zones ne correspondent pas a des structures étendues, comme
I’est le contour de la téte par exemple. Pour prévenir cette dégénérescence, il faut

forcer la fonction de sélection a conserver des arrangements variés. Nous proposons

1. La p-décomposibilité assure qu’individuellement, les structures sont plus probables sur les
images de visages que sur d’autres images, mais ne confere aucune propriété globale a ’ensemble de

structures construit.
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un critere géométrique qui interdit qu'un meme pixel de I'image soit utilisé par un
grand nombre d’arrangements ; de cette maniere, les arrangements doivent se répartir
plus uniformément dans I'image. En notant o le nombre maximal d’arrangements qui

t i ixel donné dans | t difie la régle 7s°
peuvent avoir un pixel donné en commun dans leur support, on modifie la regle rs

décrite ci-dessus:

rs(A,B) = 15" (A, {B € B:Vx € supp Xp, ||[{A€ A x € supp Xa}|| < 0})

4.4 Estimation des seuils #(k)

Nous avons vu au 3.4 que chacun des tests du détecteur vérifie que le nombre 7
d’arrangements d’une certaine complexité k présents sur I'image dépasse bien un
seuil donné t(k).

Ces seuils doivent étre fixés de maniere a nous assurer un taux de faux négatifs nul.

Un estimateur naturel de ce seuil ¢(k) a la forme:

Bien que ’on puisse craindre que cette définition surestime le seuil, nos expériences
montrent que méme avec une base d’apprentissage réduite, 1'utilisation des ¢(k) ainsi
calculés permet d’obtenir Pr(fr = 0) = 0, contrainte fondamentale dans notre ap-

proche du probleme.
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F1G. 4.2: Une scene du “monde des V7.

4.5 Expériences sur le monde des “V”

4.5.1 Modele

Cette expérience a été congue pour mettre 'accent sur la confusion entre I'objet re-
cherché et le fond, en introduisant une grande similitude locale entre les deux types
d’images. Nous voulions, de plus, tester notre algorithme dans un contexte que nous
controlions tres précisément. Cela signifie que £ est réellement un échantillon aléatoire
de loi Pr et que les taux d’erreurs Py(f = 1) et Pr(f = 0) de n’importe quel classifi-
cateur, meéme celui basé sur le maximum de vraisemblance, peuvent étre estimés tres

précisément.

Les “scenes” sont binaires et composées entierement de lignes courtes et irrégulieres
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Fic. 4.3: Un “V” consiste en deuz lignes de méme longueur, issues de la méme

origine et dont les extrémités vérifient une contrainte de symétrie.

(cf. figure 4.2). Ces lignes sont des réalisations de marches aléatoires; les probabilités
de transitions orientent le trait soit dans la direction nord-ouest, soit dans la direction
nord-est. Les scenes sont générées de la maniere suivante : on commence par choisir un
ensemble aléatoire de points de départ x1,xs,... dans ’ensemble de I'image, ensuite
on choisit pour chaque x; une des deux directions, NO ou NE, et on génere une marche

aléatoire de longueur m partant de x;. Dans le cas NO, le déplacement se fait dans

les directions O, NO ou N avec les probabilités i, %, i ; dans le cas NE ces directions
sont B, NE, N. Les emplacements des “V” sont également choisi aléatoirement. Les
“V” consistent en deux lignes diagonales, une NO, une NE, qui partent de la méme
origine, et dont les extrémités doivent vérifier une contrainte de symétrie (cf. figure
4.3). La seule contrainte sur la pose est donc que la pointe du “V” doit se trouver a

une position précise.

La détection de ces “V” est difficile parce que les instances de I’objet sont constituées
des mémes composants que le fond, agencés de maniere spécifique. Les “V” et le fond
ne peuvent pas étre séparés en se basant simplement sur des caracteres locaux; la
corrélation lointaine doit étre prise en compte. D’un autre coté il n’est pas nécessaire
de considérer des représentations tres denses, comme par exemple un modele complet
d’un “V”; quelques pixels orientés NO ou NE donnent déja une indication importante

de la présence d'une ligne. Finalement, il n’est pas du tout évident de trouver comment
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Fi1c. 4.4: Gauche: une image de “V” prise dans [’ensemble d’apprentissage. Droite :

une 1mage du fond.

un algorithme pourrait “découvrir” la contrainte de symétrie ou gérer les énormes

différences entre les instances de “V”.

4.5.2 Résultats

Nous générons une grande scene dont nous extrayons 1.000 sous-images de taille 16 x
16 centrées sur des emplacements de “V” ; donc |£| = 1.000. Le taux d’erreur minimal
semble étre autour de 2%. Nous l'obtenons en connaissant le modele géométrique et
en testant la présence de deux lignes diagonales de méme longueur et aux extrémités

symétriques. Ceci décrit le classificateur par maximum de vraisemblance :

fur(d) = Lipeny>ro()y

parce que Pr(I) > Py(I) pour n’importe quelle image de “V” et Pr(I) = 0 pour
n’importe quelle image de fond. Comme tous les “V” sont trouvés, les erreurs sont

toutes des faux positifs.

Nous utilisons des détecteurs de bords simplifiés pour ce contexte. Un bord est ici

constitué par deux pixels adjacents en diagonale. Chaque test X; posseéde une position
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x; dans la grille 16 x 16 et une orientation §; € {NW, NE}; X; =1 s'il y a un bord
dans la direction ; quelque part dans le voisinage 2 x 2 de ;. Des tests de ce type
rendent le classificateur stable aux petites perturbations de la forme des “V”, mais

sont assez précis pour permettre d’utiliser la propriété de symétrie.

L’algorithme de construction des arrangements n’est pas exactement le meéme que
celui que nous avons présenté jusque la, il s’agit d’une version antérieure qui sélec-
tionne un peu moins finement les arrangements a conserver (en particulier, il n’y a
pas la contrainte qui empeche un grand nombre d’arrangements d’avoir un bord en

commun).

Les arrangements qui sont construits en se basant sur £ s’accumulent sur les “V” et
reconstruisent leurs formes (cf. fig 4.5). Pour des arrangements A de petites tailles,
les tests sont localisés la plupart du temps d’un seul coté du “V”, alors que lorsque
les arrangements sont plus grands, la corrélation lointaine est exploitée et A contient
des pixels des deux cotés. Les distributions de probabilités de la variable Z; sont
tres différentes sous P, et sous Pr et peuvent étre clairement séparées; la forme
des fonctions de répartition ressemble beaucoup a celle que 'on rencontre dans les
expériences sur les visages (cf. figure 4.14). Au final, I'erreur combinée la plus faible
que nous avons pu obtenir est Py(fr = 1) + Pr(fr = 0) = .07; elle est un peu plus
élevée si nous forcons la contrainte Pr(fr = 0) = 0. Il nous semble que séparer ces
deux populations est tres difficile. Par exemple, I'algorithme du “plus proche voisin”

donne de mauvais résultats, méme avec une métrique “intelligente” (i.e. invariante).

4.6 Expérience avec des visages

4.6.1 Ensemble d’apprentissage

Pour valider ’algorithme sur des images réelles, nous présentons ici une premiere série

de résultats obtenus sur une base d’images de visages, sans appliquer 1’algorithme sur
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FiG. 4.5: Exemples d’arrangements de tailles 1, 4 et 7 construits sur les images de

((V”
des scenes completes.

L’ensemble d’apprentissage £ est construit a partir de la base de données de visages
Olivetti dont nous extrayons 300 images, correspondant a 10 vues différentes de 30
personnes représentées. Nous avons marqué pour chacune de ces images la position des
yeux et de la bouche. Nous appliquons une rotation, une translation et un homothétie
sur les images en niveaux de gris pour obtenir des images normalisées en taille (64 x 64
pixels), représentant des visages dont le point entre les yeux est a une position fixe, et
tels que la distance entre les yeux s soit égale a 15 pixels et dont les yeux sont alignés
horizontalement # = 0. Cette expérience correspond a une pose tres contrainte, donc
a un sous-ensemble I' C © tres réduit, plus petit que les sous-ensembles les plus fins

que nous utilisons dans le traitement complet des scenes.

4.6.2 Invariance photométrique, détecteurs de bords

Une partie importante des variations de I’apparence d’un visage sont dues aux varia-
tions d’éclairage, qui provoquent des modification des niveaux de gris. Un détecteur
qui utilise directement les niveaux de gris comme représentation de I'image n’est pas

invariant a de tels changements d’apparence. Les techniques a base de réseaux de
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neurones par exemple nécessitent donc souvent une phase de pré-traitement qui per-
met de palier & cette absence d’invariance (Rowley 1999). Les deux traitements les
plus standards consistent d'une part a éliminer la composante linéaire de I'image, et
ensuite a faire une égalisation des niveaux de gris (Sung 1996) (c’est a dire appliquer
une transformation croissante des niveaux de gris pour rendre toutes les valeurs de

gris équiprobables).

Un tel traitement est cotteux puisqu’il fait intervenir des fonctions de tous les pixels
de la sous-image, et doit étre réitéré pour chaque position de la fenétre 64 x 64.
Pour ’éviter, nous proposons d’utiliser non pas les niveaux de gris des pixels, mais
des fonctions booléennes de ces derniers, fonctions qui ont de grandes propriétés
d’invariance. Notre algorithme est semblable & celui utilisé dans (Amit & Geman
1999).

Les fonctions booléennes que nous avons choisies sont des détecteurs de bords primi-
tifs. Elles sont définies a I'aide de comparaisons entre des différences de niveaux de
gris des pixels. Nous définissons 8 types de bords différents, correspondant a quatre
orientations et deux polarisations (foncé vers clair ou clair vers foncé) pour chaque

orientation:

— Deux types de bords verticaux €; et €

— Deux types de bords horizontaux €3 et €,

— Deux types de bords diagonaux haut-gauche €5 et €

— Deux types de bords diagonaux bas-gauche e; et eg

Formellement, posons :
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0(z,y) = [(z,y)—I(z+1,y)
o1(z,y) = |I(z,y)—I(x,y —1)|
bs(z,y) = [(z,y) = I(z —1,y)|
03(z,y) = [I(z,y) - I(z,y+1)]
ba(z,y) = |[I(x+1,y)—I(z+1,y—1)]
0s(z,y) = [H(x+1y)—I(z+2,y)
bs(z,y) = |[[(x+1,y)—I(x+1,y+1)

Alors, on définit les deux types de bords verticaux sous la forme de fonctions boo-

léennes de I'images €; et € :

Card({i :6i(z,y) < 6(z,y)}) >5
e(z,y) = 1 ssi \[(z,y) > I(x + 1,y)| > Smin
I(z,y) > I(x 4+ 1,y)

= (0 sinon

Le bord €, est défini de la méme maniere avec la contrainte I(x,y) < I(z +1,y). Le
seuil 6., permet de rajouter un filtrage et d’éviter ’apparition de bords dans des
zones de I'image presque constantes. La définition des autres bords est similaire. La
figure 4.6 représente quelles sont les comparaisons impliquées pour la détection d’un

bord vertical et d'un bord diagonale.

Mise a part la comparaison avec Oy, ces définitions ne dépendent que de compa-
raisons de différences, et sont donc invariantes pour n’importe quelle transformation

affine croissante des niveaux de gris.
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X+2

X+1 Xx+2
U@ o> e
©./0 /61 2

F1a. 4.6: Les détecteurs de bords comparent les niveaur de gris des pizels entre eut.
A gauche est illustrée la définition d’un bord vertical €; ou €3 au pizel 4 : la valeur
absolue de la différence entre les niveauzr de gris des deux pixels reliés par [aréte
large doit étre supérieure a au moins cing des valeurs absolues des différences entre
les niveauz de gris des pizels reliés par une aréte étroite (qui sont au nombre de siz).
Ce bord est polarisé en fonction de la différence entre les deux pizels reliés par [’aréte
épaisse: €1 correspond a une polarisation clair vers sombre, et €5 a une polarisation

sombre vers clair. A droite, la figure équivalente pour un bord diagonale €5 ou €g.

Fia. 4.7: Exemple d’extraction des bords €, et €.
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EXPERIENCE AVEC DES VISAGES

4.6.

Malgré les variations fortes des niveauxr de gris, les détections de bords

Fic. 4.8

t peu.

varien
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4.6.3 Invariance aux déformations locales

Nous avons vu au chapitre 5 que les variations globales de la pose du visage dans
la sous-image étaient gérées en combinant plusieurs détecteurs, dédiés a des sous-
ensembles de poses plus ou moins contraintes. L’invariance aux déformations locales
de I'image, quant a elle, peut étre introduite dans la définition des tests élémentaires

qui composent la premiere couche de chaque détecteur dédié.

Un test élémentaire (c’est a dire un arrangement ne faisant intervenir qu’un seul bord)
X(z,9),t est défini par ses 4 parametres : sa position (x,y) dans I'imagette 64 x 64, un
type de bord i € {1,...,8} et une tolérance ¢t € N*. La valeur d’un tel arrangement
élémentaire sera déterminée par une disjonction des ¢; sur ¢ pixels, dans une direction
orthogonale a la direction du bord, & proximité de (x,y) (cf. 4.9). Ainsi, un seul
test élémentaire “capture” plusieurs positions d'un bord d’une direction donnée. Par

exemple, sit=1,et t =4:
X(xvy)71a4 = max{el(x - 27 y)’ 61(.’1/' - ]'7 y)7 61(.’1;, y)? el(aj + ]‘7 y)}

4.6.4 Sélection des tolérances des tests élémentaires

La tolérance aux déformations que nous venons de décrire est donc fixée par un
parametre qui définit la taille de la zone sur laquelle se fait la disjonction. Plus cette
zone est étendue, plus la probabilité marginale du test élémentaire est élevée. Pour
déterminer automatiquement ce parametre, nous le fixons a la plus petite valeur qui

permet d’atteindre une probabilité de % Précisément, en définisant :

~ 1
t(aj‘, y, 7/) — mln {t . PF(X(:E,y),i,t) Z 5}

nous prenons finalement en chaque point le test élémentaire avec cette tolérance, si
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Fi1Gc. 4.9: Les tests élémentaires sont des disjonctions des détecteurs de bords; ils
admettent donc une tolérance en localisation, dans une direction orthogonale a celle
du bord. Cette figure illustre la définition de X (4,415, test élémentaire dédié a un bord

vertical, situé a l’emplacement (xz,y) de l'image, avec une tolérance de t =5 pizels.

elle est inférieure & 7:

AZ*(L P) = {X(:c,y),i,t(:c,y,i) : t(x, Y, Z) S 7}

Cette définition va produire un ensemble de tests élémentaires qui seront peu tolérants
a proximité du points de référence (entre les yeux), et plus tolérants loin de ce point.
Cette tolérance plus importante est nécessaire pour “capturer” de la structure avec
une probabilité supérieure a % Sur la figure 4.10 sont représentées ces tolérances pour
les bords de type €3 (horizontal clair vers foncé) et €7 (diagonale bas gauche clair vers

foncé).

4.6.5 Arrangements appris

Les figures 4.11 et 4.12 montrent, chacune, 9 arrangements de complexité 5 et 9
respectivement. Ces arrangements ont été appris a partir de £ et sont représentatifs

des milliers que nous construisons. En fait, il apparait que tous les arrangements sont
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F1G. 4.10: Représentation de la tolérance des tests élémentaires en fonction de leur
position dans la grille de référence. Le gris le plus foncé représente une tolérance de 1
pizxel, le gris le plus clair une tolérance de 7 pixels. Le blanc indique les zones ou ne se
trouve aucun test élémentaire. Limage de gauche montre la tolérance pour les bords
€1 (verticauz, clair vers foncé), celle du milieu les bords de type €3 (horizontauz clair
vers foncé), et enfin celle de droite pour les bords de type €7 (diagonale bas gauche,

clair vers foncé).
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composés de bords situés autour des yeux, de la bouche, du nez et sur les contours
du visage. Cette accumulation est illustrée par la figure 4.13 sur laquelle l'intensité
du noir de chaque pixel est proportionnel au nombre d’arrangements qui dépendent

d’un test élémentaire situé a cet endroit.

Une mesure du pouvoir discriminant des arrangements est représentée sur la figure 3.5
du chapitre précédent. L’axe vertical indique le logarithme en base 10 des probabilités
et ’axe horizontal la taille des arrangements. Nous avons construit des arrangements
tant que le processus le permettait, sans vérifier le critere d’arrét énoncé a la fin de

la section 4.2. Ainsi, nous avons pu atteindre une complexité de 35.

Nous échantillonnons aléatoirement dix arrangements A pour chaque £k =1,...,35 et
nous calculons les probabilités des évenements Py(X4 = 1) et Pr(X4 = 1). Les nuages
sont représentés respectivement avec des + et des . Comme on peut le remarquer,
les probabilités de présence des arrangements sur les visages sont bien plus élevées

que la borne théorique.

Finalement, la figure 4.14 montre les distributions de Py(Z, = k) et Pr(Zy = k),
pour k =5 et k = 8§, telles qu’elles peuvent étre estimées sur les données. Comme on
peut le voir a nouveau, les arrangements p-décomposables de tailles modestes sont
beaucoup plus rares sous P, que sous Pr. Par exemple, les visages et le fond sont tres

bien séparés par Zs.

4.6.6 Estimation des corrélations

Les arrangements p-décomposables que 1'on construit sont décomposables sous Pr.
On peut se demander s’ils le sont sous Pr. Certains le sont pour un p plus élevé,
d’autres ne le sont pas. Soit py = .1; c’est cette valeur que nous utilisons dans
nos expériences. Pour chaque arrangement A € A.(k, py) nous disposons d'une py-
décomposition. Nous pouvons utiliser des données supplémentaires (I’ensemble de

test) pour ré-estimer les corrélations et vérifier que 'arrangement est toujours po-
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Tests of layer 5

Fic. 4.11: Exemples d’arrangements de taille 5 sur les visages. Les zones grisées

indiquent les zones de l'images utilisées par les détecteurs de bords.
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Tests of layer 9

F1a. 4.12: Exemples d’arrangements de taille 9 sur les visages.
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FiG. 4.13: Accumulation des arrangements. Chaque carré représente la localisation
des arrangements d’une complexité donnée. Le niveau de gris de chaque pizel dépend
du nombre d’arrangements qui l'utilisent. Le noir correspond au nombre mazrimal

d’arrangements utilisant un pizel donné.
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1 T T T N T 1 T T T - T
Visage Visage
Fond ------- Fond -------
0.8 , 0.8 - B
06 |- 1 osf .
04 [ 4 o4l .
02 1 o2} .
0 4 1 1 1 0 1 1 1
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

F1ac. 4.14: Distributions de Zs et Zg sur les visages

décomposable.

Nous pouvons méme estimer p,,q.(A4), la valeur maximale de p pour laquelle la dé-
composition de I'arrangement A est une p-décomposition. Cette valeur peut étre plus
petite ou plus grande que py. Le résultat représenté sur la figure 4.15 est donc pessi-
miste puisqu’il pourrait exister une p-décomposition de A sans que la décomposition
dont nous disposons en soit une. Nous trouvons par exemple que les décompositions
de 95% des arrangements sont valides pour p > 0, 80% pour p > .1 et 45% pour
p>.2.

4.6.7 Taux d’erreur

Nous estimons ici le le taux d’erreur non pas en en testant le classificateur sur une
scene complete, mais en utilisant les 100 images de visages de la base de données
de test et un grand nombre d'images 64 x 64 diverses ne contenant pas de visage,
récupérées sur le WWW. Nous présenterons dans le chapitre 6 les résultats sur des

images de scénes completes.

Grace a la robustesse de lestimation des seuils ¢(1),...,#(k), le nombre d’erreur
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0.8

06 [

0.4

02

Fi1c. 4.15: Proportion de décompositions apprises qui sont p-décomposables sur un

ensemble de test.

de faux négatifs peut étre en pratique considéré comme nul. Le taux d’erreur de
faux positifs, exprimé en fonction de la complexité Py(Zy > (1), ..., Zp > t(k)), est
représenté sur la figure 4.16. Le comportement important est la forte décroissance
lorsque k augmente; la valeur finale (proche de 0.13%), est peu significative dans la
mesure ou elle ne correspond qu’a une seule étape du processus complet de détection

hiérarchique.
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0.2 T T T I
R(Oisk, Z;>c)

RP(Z2¢q) +
0.15 |- .
0.1 .
0.05 .

+
0

Fi1G. 4.16: Tauz d’erreurs de faux-positifs fonction de la complexité des arrangements.
Les symboles + indiquent les probabilités Py(Zy, > t(k)) séparément, et la ligne brisée
indique la probabilité de la conjonction de ces tests jusqu’a k, Py(Vi < k, Z; > t(7)).
Comme on le voit, les tests ont des propriétés d’indépendance et leur conjonction a
une probabilité de rejetter une image de fond plus élevée que le meilleur de ces tests

pris séparément.



80

CHAPITRE 4. APPRENTISSAGE



81

Chapitre 5

Détecteur global

5.1 Introduction

Comme nous ’avons vu dans le chapitre 2, le détecteur final f combine plusieurs

détecteurs dédiés a des sous-ensembles de I'espace de poses fr:

) = & (ZHﬁ)

9cO T'|0

Ces détecteurs fr ont été décrits dans le chapitre 3. La contrainte essentielle que
la procédure d’apprentissage, décrite au chapitre 4, respecte, est de produire des
détecteurs dédiés ayant un taux de faux négatifs nul ; cette contrainte étant respectée,
plus un détecteur est tolérant aux variations globable de la position du visage, plus

il a un taux d’erreur de faux positifs élevé.

Nous allons voir dans ce chapitre comment nous pouvons choisir les I' afin de réaliser
un détecteur final qui soit non seulement efficace algorithmiquement (et méme optimal

sous certaines hypothéses), mais qui de plus permet d’atteindre un taux d’erreur
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minimum. La démarche consiste a partitionner dichotomiquement ’espace © afin
de produire des cellules I' hiérarchisées. A chacune de ces cellules sera associé un
détecteur spécialisé, et le critere final de détection sera l’existence d’une séquence de

détecteurs, associés a des cellules emboitées, qui détectent tous un visage.

L’intéret de cette approche est double. Elle réside d’abord dans la quasi-indépendance
de ces détecteurs sur des images qui ne représentent pas un des visages qu’ils doivent
détecter. Le taux de faux positifs décroit ainsi, en premiere approximation, de maniere
exponentielle avec le nombre de détecteurs. De plus, cette combinaison de détecteurs
constitue a nouveau une hiérarchisation de la représentation. Seules les images tres
ambigués demandent 1'utilisation d’un grand nombre de détecteurs. La plupart seront
rejetées par les premiers, dédiés a des ensemble tres peu contraints d’images. Enfin,
comme nous le verrons, ce choix d’ensembles I' permet d’organiser tres efficacement
les calculs puisque la plupart des fr peuvent étre mis en facteur dans les [, 10 fr.
Cette mise en facteur revient a trouver un ordre optimal d’utilisation des détecteurs
dédiés.

Cette maniere de combiner les détecteurs n’est pas spécialement concue pour les
détecteurs utilisant la p-décomposabilité que nous avons présentés dans les chapitres
précédents. Elle partage avec ces détecteurs le concept d’organisation hiérarchique de
la recherche, mais constitue une réponse générique au probleme des la non-invariance
des détecteurs aux variations globales de la pose. Comme nous le verrons dans la
suite, les hypotheses que nous faisons sur les détecteurs dédiés sont tres faibles. Ainsi,
cette méme approche pourrait parfaitement étre mise en oeuvre avec des méthodes

plus standards (réseaux de neurones, eigen faces, etc.).

Nous précisons dans la section 5.2 'idée du partitionnement de ’espace des poses '}
que nous venons d’introduire. Dans la section 5.3 nous proposons un modele pour le
comportement des détecteurs dédiés X, et dans 5.5 nous justifions le choix du critere
de détection utilisé pour combiner les détecteur dédiés dans un cadre statistique en
montrant qu’avec notre modele il est équivalent au maximum de vraisemblance. Dans

la partie 5.6 nous définissons abstraitement la stratégie retenue pour implémenter ce
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F1G. 5.1: Les I'} constituent un partitionnement diadique de l’ensemble des poses ©.

critere, stratégie qui se ramene a un parcours en profondeur du partitionnement di-

chotomique de ’espace de poses. Enfin, dans la section 5.7, nous justifions ce parcours

en profondeur en montrant son optimalité sous des hypotheses assez faibles.

5.2 Partitionnement diadique de I’espace des poses

Nous considerons un partitionnement de © en cellules emboitées. Soit I';,0 < n <

M;1 < k < 2" ce partitionnement :

-I=e
- Iy =I5 urgHt
k 2k—-1 2k

+1 +1 _
o ngq N ng =10

Nous appellerons cellules les I'}l. Nous considérons que pour chacune de ces cellules I'},

nous disposons d'un test booléen X7, de la forme [, (k) (Zr,), dédié aux images de
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visages dont la pose est dans I'}. En pratique ce test sera un détecteur dédié construit
sur une base d’apprentissage dont les images ont des poses contraintes. Nous noterons
e n A : : A n Py 2M+1_q

X={X}}nx le vecteur aléatoire constitué des X' et x un vecteur de {0,1} .

Chacun de ces classificateurs a un cott, qui est défini comme le cout algorithmique
nécessaire a sa mise en oeuvre. Ce cout représente tres concretement le nombre d’opé-
rations nécessaires sur un ordinateur pour évaluer sa réponse. Nous faisons ’hypothese
dans la suite que le cotit d'un X}’ ne dépend que de n. Cette hypothese est valable

en premiere approximation.

5.3 Modéele

Les tests X' sont des fonctions de 'image X}'(I). Nous faisons les hypotheses sui-

vantes sur la loi du vecteur (X}') sous Py et sous les (); :

— Sous Py, les X} sont des variables indépendantes avec Py(X? = 0) = 3,
— Vi, sous @, les X! sont des variables indépendantes, avec Vn, k :

- Si{6;} CcT}alors Q;(X:=1)=1

— Sinon Q;(Xp=1)=1-p,

Pour la loi de probabilité du fond F, les variables X}’ sont des variables de bernoulli
indépendantes de parametres 1 — 3,. Pour les (); par les X' sont également indépen-
dants, et tous les X} associés aux cellules dans lesquelles {6;} est inclus sont égaux a
1 avec une probabilité 1. Les autres X}’ étant comme dans le cas de I, des bernoullis
de probabilité 1 — f3,.
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Fic. 5.2: Le test de mazimum de vraisemblance revient o tester s’il existe une suite

d’ensembles diadiques emboités dont tous les tests associés sont égaux a 1.

5.4 Optimalité du taux d’erreur

Comme nous l'avons dit dans la section 5.1, notre algorithme final détermine la classe
d’une image (visage ou fond) en calculant s’il existe une séquence de cellules de poses

emboitées depuis la cellule la plus grossiere I'Y jusqu’a 'une des plus fines {6;} (cf.

figure 5.2). Plus précisément, le critere de détection est :

Ik, V(n, 1), ({6} CT7) = (X =1) (ce)

Ce critere des cellules emboitées est équivalent au fait qu’il n’existe pas de partition
de © en cellules dont les tests dédiés sont tous nuls (nous appellerons dans la suite

cellules nulles de telles cellules). Nous noterons

A={ze{0,13*"7" 1 3k, V(n, 1), ({6} CTP) = (2 =1)}
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Nous pouvons montrer que notre critére de détection correspond au taux de faux
positifs minimum pour un taux de faux négatifs nul. Soit @ : {0,1}2" "1 — {0,1}

un détecteur. Si on fait Phypothése V 7€ A, PI(E) >0, on a

= ) P(Q(X) =0 X=2)P(X=2) =0
= Y 6(@(x) = 0)P(X=7) =0

—

= Vel §((r)=0)=0
= Vel ®x)=1

Donc si @ a un taux de faux négatifs nul, il a un taux de faux positifs au moins égal

a celui de notre détecteur.

5.5 Maximum de vraisemblance

Soit 7= {7}, une observation de X= {X}'}n k- Définissons y(k) I'ensemble des

indices (n,1) des cellules qui contiennent {6y} :

v(k) = {(nD),0<n <M 1<1<2" {6} CIV}

On a, V(n,)
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P(XP=a}) = (1—a])fn+ (1 B)
Py(xX=7) = [[R(X] =1}
(n,l)

Donc V z, PO()?:E) > 0.

De plus, VEk

zp st (n,l) € y(k)
(1—2a)B,+2(1 — B,) sinon

Qe(x=r) = [[@xX} =2}
(n,0)

Qu(X)' =1ap) = {

Dans le cas ou une séquence de cellules emboitées dont les tests valent tous 1 n’existe
pas Vi, 3(n,l) € (i), « = 0, donc Qi(;(zg) = 0. Le maximum de vraisemblance

choisit donc I’hypothese Py, soit “fond”.

Sinon

dk, V(n,l) € y(k), ] =1

Donc

Qe(x=7) = [[QwnX =27
(n,l)

= ] ewxr=ap)

(n,0) (k)

= J] (@ =aM)Bu+ar(1-5))

(n,0) (k)
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P(x=x) = [[R(X]=2})
(n.l)

= J[ (@ =aM)B.+a7(1 = Ba))

(n,0)

= | JI (Q=a))Bu+ai(1—5) [T (@=a0)B.+ 271 = Ba)

(n,0)ev(k) (n,))&v(k)
= [T (=2mB+27(1-5)) | Qu(x=2)
(n,0)ev(k)
< Qk(X:;)

—

De plus, soit 1 < k' < 2™ si 3(n,l) € y(k'), =} =0, alors Qk,(;(:a:) = 0.

Sinon, ¥(n,l) € y(k'), 2 =1, on a

Qur ()?:E) [ Qu(X] =27)

Qk(;(:g) H(n,l) Qr(X[" = a7)
H(n,l)gﬂy(k’) Qu (X[ =27)
[ pygye) @e(X7 = a7)
innertymnw @ (X7 = 07) Hmpeywyrnm @ (X1 = )
H(n,l)ey(k)cﬁy(k’) Qre(X[' = a7') H(n,l)Ey(k)c\y(k’) Qr(X[' = a7')
Hiwnertyomw L = Fn

i nevmpermmny 1= P
=1

Donc dans tous les cas Qs ()_():Z:) < Qk()_()zg).

Finalement, le maximum de vraisemblance choisira ’hypothese Py si I'assertion (ce)
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n’est pas vérifiée, et choisira (); dans le cas ou les tests associés aux cellules qui

contiennent #; sont tous égaux a 1.

Notre regle de détection revient donc a choisir “fond” dans le cas ol le maximum de

vraisemblance choisit I’hypotheése P, et a choisir “visage” dans tous les autres cas.

5.6 Exploration hiérarchique en profondeur de I’es-

pace des poses

Pour modéliser l'ordre d’utilisation des tests X', donc notre stratégie globale de

détection, nous utilisons le cadre des arbres binaires de décision (Breiman et al. 1984).

Soit 7 l’ensemble des arbres binaires 7', dont chaque nceud interne s € T° porte un
test X;"* et chaque feuille t € 91" porte un label [; € {0,1}. Nous associons & chaque
test X' un cout C'(X}), et nous faisons ’hypothese que ce cout ne dépend que de n
(soit C'(X}) = ¢,). Pour chaque feuille ¢t € 0T, soit C; le cotit des tests présents sur

le chemin du sommet de 'arbre jusqu’a t.

Pour s € 0T U T° un nceud (interne ou feuille), nous noterons R, I'évenement “le

neeud s est atteint”.
Soit T' € 7 un tel arbre binaire, nous appellerons cout de T la variable aléatoire
C(T) = 1xC
tear
On a I’égalité suivante, que nous ne démontrerons pas

Ey(C(T)) = Z Py(R)Cy = Z Po(Rs)C(XZ;)

teoT seT°
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Nous noterons 7 I’ensemble des arbres binaires qui implémentent le test de la pro-
priété (ce). Un arbre binaire T sera dans 7° si, et seulement si, pour toute feuille
tedl:

— Si l; = 0, alors il existe dans le chemin jusqu’a ¢ une famille de tests qui ré-

pondent “non” et dont les cellules associées constituent une partition de ©

— Sil; =1, alors il existe dans le chemin jusqu’a ¢ une suite de tests qui répondent
“1”, et qui sont associés a toutes les cellules qui contiennent une des cellules les

plus fines

La stratégie de recherche en profondeur consiste a poser a chaque étape le test X}
avec n minimum, tel que tous les tests X! avec I'' C T'™ aient déja été posés et
soient égaux a 1. Le critére (ce) consiste a cesser ce parcours dés que 'on sait qu’il
existe ou qu’il n’existe pas une séquence de cellules emboitées dont les tests associés

répondent 1. Sur les figures 5.3 et 5.4 sont représentés deux exemples de tels parcours.

L’exploration hiérarchique en profondeur peut aussi se décrire de maniere récursive:
pour vérifier qu’il existe un partitionnement d’une cellule I' en cellules dont les tests
associés sont nuls, on regarde le test associé a la cellule elle-méme, s’il est nul, on
s’arréte. Sinon on vérifie avec la méme stratégie si la premiere sous-cellule de I' admet
une partition en cellules nulles. Si c’est le cas, on s’assure de la méme chose pour la

deuxieme sous-cellule, sinon on arréte.

Nous noterons 7P ’ensemble des arbres binaires qui implémentent la recherche en
profondeur. Nous pouvons décrire ces arbres dans des cas simples. Par exemple la
figure 5.5 représente ’arbre de recherche en profondeur pour M =1, et la figure 5.6

pour M = 2.

La forme générique de ces arbres de recherche en profondeur peut étre explicitée.
Notons T}' I'arbre correspondant a la stratégie de recherche en profondeur dans la

cellule I'} :
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> @ EELY

r*.r
O O O O o O 18

F1G. 5.3: Les cellules dont le test dédié vaut 1 sont représentées en gris. La recherche
met ici en évidence [’existence d’une partition de © en cellules dont les tests valent 0
(elles sont représentées avec un trait plus épais), et donc linezistence d’une séquence

de cellules emboitées dont les tests dédiés valent 1.

<l / > N

© rl...r4

@ O o O A

F1G. 5.4: Les cellules dont le test dédié vaut 1 sont représentées en gris. Le parcours
met ict en évidence une séquence emboitée de cellules dont les tests associés valent 1

(elles sont représentées avec un trait plus épais).
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XY
N\
0 X!
/T
X! 1
/N
0 1

XY
N\
0 X!
/\
X! X7
/\ /\
0 X2 X2 1
/N /T
X? 1 X} 1
/N N\
0 1 0 X2
/N
X? 1
/\
0 1

Fi1G. 5.6: Arbre de recherche en profondeur pour M = 2.
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X ¢
Té‘/f _ /\ TI? _ /\
0 1 0
T5h
1
T;:rl
0 1

Dans cette notation, chaque arbre est représenté avec deux fils. Celui de gauche
(respectivement celui de droite) représente toutes les feuilles portant le label “0”
(respectivement toutes les feuilles portant le label “1”). Si on note N(y) le nombre de

feuilles portant le label “0” dans I’arbre T}, nous avons:

Mo _

Ny = 1+ W)’

On peut remarquer que N(’g) est exactement égal au nombre de partitions possibles
de I'} en cellules.

De meéme, si nous notons N(’"j) le nombre de feuilles portant le label “1”, on a:

N(Af) =1
n—1 __ n n
Ny = Ny (14 Ngy)

En notant 3 = Py(I = 0) et ¢, le cout moyen Ey(C(1})), nous avons de plus:
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Et:

*
M

B
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Bu

Py(Ty = 0)

Py(TP = 01X =0)- Py(XP =0)+ Py(TF =0|X2 =1)- Py(X} = 1)
Py(X} = 0) + Py(T3 = 0, T3 = 0|X} = 1)(1 — Py(X} =0))
Po(X} = 0) + (T3 = 0,757 = 0)(1 = Py(Xf = 0))
Py(X]=0)+ (1 — Py(X] =0)) - Po(Tye = 0) - By(Tyt' = 0)

Bn+ (1= 5a) - (Bry)?
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— cu
= Eo(C(Ty))
= Eo(C(T)|Xg = 0) - Po(Xy = 0) + Eo(C(TR)[ Xy = 1) - R(Xy = 1)
= Eo(C(T}) Xy = 0) - Po(Xg = 0)
+E(C(TY)IXY = LT = 0) - Ry(X} = 1, T5;1 = 0)
+E(C(TY)|XE = LI =1) - R(Xg = LI5"5 =1)
= b

+en + Eo(C(T,2)| T3 = 0) + Eo(C(Ty )| T30, = 0) - By(Xy = 1, T30, = 0)
+en + Eo(C(T55)| T3 = 1) - Bo(XE = 1) - B(T37, = 1)
= ¢nfn
e Po(Xy = 1) - Po(Tyity = 0) + eu P (X = 1) - Po(T3 = 1)
+Ey(C(Ty RT3 = 0) - Po(XE = 1) - Ro(T3,7, = 0)
+Eo(C(T3 )| T3, = 0) - Po(XE = 1) - Po(T3;, = 0)
+E(C(TE)| T3t = 1) - By(Xg = 1) - Ro(T52, = 1)
= b
+cn(1 = Fn)
HEo(C(T32)| T3y = 0) + Eo(C(T32) | T30y = 1) - B(Ty2y = 1)) - By(Xf = 1)
+Ey(C(Ty )| T, = 0) - Bo(Xy = 1) - Po(T3, = 0)
= ¢,
+Eo(C(T3)) - Po(XE = 1)
+Ey(C(T5)) - Po(Xy = 0) - Po(T3, = 0)
= ¢,
+R(X} = D) Eo(C(T51))
+Eo(C(T3™)) - (X} = 0) - Bo(T35 = 0)
1=B) o+ (1= Bn) - Brsr * G
Bn) - (L4 Bri1) - Cnga

cn + (1 —
cn + (1 —
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5.7 Stratégie optimale d’exploration des poses

Nous voulons montrer que sous 'hypothese qu’il existe une fonction f strictement
convexe, avec f(0) =0, telle que Vn, ¢, = f(f,), et quelona 0 < fy < ) <---<
Bur < 1, alors la stratégie de recherche en profondeur est optimale. Plus précisément
que tous les arbres de 7P ont le méme cott, et qu’il est inférieur ou égal au coiit de

n’importe quel arbre de 7.

Cym

Cp—1

ﬂO ﬁl ﬁMfl ﬁM

5.7.1 Cas particuliers

Considérons le cas M = 1, modulo les permutations de X| et X,, et en ne considérant
que des arbres qui n’ont aucun sous-arbre dont toutes les feuilles portent le méme
label (puisqu’ils sont de maniére évidente non optimaux), il y a alors cing “types”
d’arbres différents dans 7. Nous allons montrer que ’arbre optimal est bien celui
qui implémente la recherche en profondeur. Ce résultat est un sous cas du théoreme

énoncé en 5.7.2.
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T = /\

Xy
TI _ /\
X3 X3 X3
0 0
0 1 0 1 0 1 0
Xi
TIII _ /\
X7 X5
0
X5 X7 A7
0 1 0 1 0 1
X! XY
Ty — /\ T, — /\
0
X7 2
0 0 1
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Ey(C(T1)) = Eo(C(T1)| X7 =0,X; =0)- RB(X7 =0,X, =0)
+Eo(C(TDI(X] =0, X, = 0)9) - Py((X; =0, X, = 0)°)
= 2¢-Py(X] =0,X) =0)+ (2¢c; +¢p) - (1 = Py(X} =0,X; =0))
= 2¢;- Py(X] =0)- Py(X; =0)+ (2c1 + ) - (1 — Po(X] =0) - Py(Xy =0))
= 207+ (2¢1 4+ o) - (1= 37)
= 2¢ +c¢- (16

De méme:

Eo(C(Ti)) = co-(1=F7)+eci-(1+p)
Eo(C(Trr)) = co+ea- (2= 5ib)
Ey(C(Tv)) = co+er-(1+ 51— Bib)
Ey(C(Tv)) = cotci-(1+ 61— Bo— Bifh)

On a de maniere évidente Ey(C(Tv)) < Eo(C(T1r1)), Eo(C(Tv)) < Eo(C(Trv)) et

Eo(C(Ty;)) < Eo(C(Ty)). Finalement, par la propriété de convexité, on a B <

donc ¢y - By — ¢o - 1 > 0, ce qui nous donne:

Eo(C(Ti) — Eo(C(Tv)) = co-(L=p7)+ci- (14 B1)— (co+ e (L+ B — Bo— Bif))
= —co- B+ (Bo+ Bibo)
= bBiler-Bo—co-Br)+c1-Bo

> 0

L’arbre optimal est donc bien Ty, qui représente la stratégie de recherche en profon-

deur.
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Nous avons de plus montré empiriquement ce résultat en estimant a 1’aide d’un pro-
gramme le cout de tous les arbres pour © = {1,2,3,4}, pour un millier de valeurs
différentes de Gy, 31 et [s.

5.7.2 Cas général

Nous n’avons pas la preuve complete de I'optimalité de la recherche en profondeur,

mais nous pouvons montrer le lemme suivant :

Lemme : Le test placé a la racine d’un arbre optimal de 7 est X7.

Démonstration :

Montrons que si X} n’est pas au sommet, ’arbre ne peut pas étre optimal. Soit 7 un
tel arbre. Par définition de 7°¢, le label de la feuille la plus a droite est forcément “1”,
et toujours par définition de 7, le test X} doit étre quelque part sur le parcours

jusqu’a cette feuille (puisque le critere (ce) doit étre respecté).

L’arbre T aura donc finalement la forme représentée ci-dessous. Considérons ’arbre
T obtenu en remontant X le long de la branche (T et 7" ne different que dans la

partie représentée). Notons H I’ensemble des configurations des X}’ qui meénent a ce
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sous-arbre, et H toutes les autres. :

T = T =
Xxp X7
T 0
X7 X
0 T2 Tl T2

Le sous-arbre T5 conserve le méme chemin jusqu’a lui dans 7" et dans 7", donc toutes
ses feuilles vérifient le critere des cellules emboitées. Les feuilles de 77 quant a elles
ont seulement un test de plus dans le chemin jusqu’a elles, et le critere (ce) est donc
également vérifié. La feuille “0” enfin est également compatible avec le critere (ce)

puisqu’elle est placée apres une réponse “0” au test X}. Finalement T" € 7.

Les arbres T et T’ sont identiques conditionnellement & H, d’ou :

Eo(C(T)) — Eo(C(T"))
Py(H)

Eo(C(T)|H) — Eo(C(T")|H)
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Ey(C(T)|H) = E(C(T)|H,Xg =0)- Po(X{ =0[H) + Ey(C(T)|H, Xy = 1) - B(Xy = 1|H)
= E(C(T)H, X =0)- R(Xg =0)+ Eo(C(T)[H, X! = 1) - (X} =1)
= EO(C(T)|H X =0) Po(Xy =0)
Ey(C(T)|H, X =1,X] = 0)- Py(X] = 0|H, X} =1) B(X; = 1)
O(C(T)|H XP=1,X)=1)-P(X}) =1|H, X} =1)- P(X} =1)
(
(

= (C T)|H,Xg =0) Py(Xy = 0)
+ E, C(T)|H XP=1,X)=0): P(X] =0) - Py(X}=1)
+ Eo(C(T)|H, X =1,X] =1)- Py(X]) =1) - P(Xp =1)

= (¢t + Eo(C(T1)|H, X} = 0)) B,

+ (cn + o) Bo(1 = )

+ (en + co + Eo(C(T) | H, Xy =1, X7 = 1)) (1 = Bo)(1 = Ba)
= ¢+ (1= Bn)co

+ B0 (C(T7)[H, X} = 0)

+ (1= Ba)(1 = Bo) Eo(C(T2)|H, X}r = 1, X7 = 1)
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Ey(C(T)|H) = Ey(C(T")|H,X] =0)-Py(X] =0|H) + Ey(C(T")|H, X} = 1) - Py(X] = 1|H)
= Ey(C(T")|H, X7 =0) - Py(X] = 0) + Ey(C(T")|H, X7 = 1) - By(X} = 1)
= EO(C(T’)IH X7 =0)- Ry(X] =0)
Eo(C(T")|H, X7 =1, X} =0) - Py(Xy = 0|H, X} =1)- B(X{ = 1)
Eo(C(THH, X)) =1,X=1)- Py(Xp =1|H, X} =1) - Py(X? =1)
= (C(T’)IH XY =0)- By(X{ =0)
Eo(C(T")|H, X7 =1, X} = 0) - Po(X] = 0) - Po(X? = 1)
+E0(C’( NH, XY =1,X=1) - Py(X]'=1) - P(X{ =1)

= <ol

+ (co+ en + Eo(C(T1)| H, XY = 1, X} = 0)) Bu(1 — o)

+ (o + en + Eo(C(Ty)|H, X} = 1, Xy = 1)) (1= 5.)(1 = Bo)
= ¢+ (1= fo)en

+ (1= (o) BuEo(C(T1)| H, X = 1, X} = 0)

+ (1= 60)(1 = Ba) Eo(C(T2)|H, X7 =1, X =1)
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Ey(C(T)) — Eo(C(T"))
Py(H)

= ¢+ (1= 5o

+ BuEo(C(Th)|H, X = 0)

+ (1= Ba) (1 = Bo) Eo(C(T2)|H, Xy = 1, X7 = 1)

—co— (1 = Bo)en

— (1= (o) BuEo(C(T1) | H, X} = 1, X} = 0)

— (1= Bo)(1 = Ba) Eo(C(T2)|H, X} = 1, X = 1)
= Pocn — Bnco

+ B (Eo(C(TV)|H, X} = 0) — (1 — o) Eo(C(Th)|H, X)) =1, X} = 0))
= Pocn — Bnco

+ Bu(1 = Bo) Eo(C(T1)|H, X} = 1, X; = 0)

+ BuBoEo(C(TY)|H, XY = 0, X} = 0)

— Bu(1 = Bo) Eo(C(T1)|H, X} = 1, X} = 0)
= Boca — Buco + BufoBo(C(T1)|H, X} = 0, X} = 0)

En utilisant 3y < 3, et la convexité de f, on montre que cette derniere grandeur est
strictement positive, donc que I’arbre 7" a un coiit strictement plus faible que ’arbre
T. Donc, T ne peut pas étre optimal.

(Il
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Chapitre 6

Traitement de scenes

6.1 Introduction

Nous avons présenté dans les chapitres précédents la structure d’un détecteur global
capable de traiter une image 64 x 64 pour y détecter efficacement la présence éventuelle
d’un visage dont le centre des yeux est contraint dans un carré 8 x8. On peut appliquer
ce détecteur a une position (x,y) d’une scéne en extrayant la sous-image 64 x 64 dont
le coin haut-gauche est a cette position. Le traitement complet d’une scene consiste
donc a parcourir toutes les positions (8.7,8.5), et & appliquer le détecteur a chacune

de ces positions.

Dans ce dernier chapitre, nous présentons les résultats de détections de visages sur
des scenes réelles. Nous avons testé le détecteur complet, a 1’aide de plusieurs scenes
issues de I'ensemble “C” d’images collectées a CMU par Henry A. Rowley, Shumeet

Baluja, et Takeo Kanade, et d’autres images récupérées sur le WWW.

La section 6.3 décrit comment nous générons, a partir de la base de données dont
nous disposons, les ensembles Lr utilisés pour construire les fr . Dans la section 6.4

nous présentons des résultats obtenus en appliquant le détecteur sur toute une scene,
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et dans la section 6.5 nous montrons comment nous pouvons détecter des visages
plus gros que la tolérance du détecteur global en sous-échantillonant la scene. La
section 6.6 enfin donne des informations sur la consommation mémoire et la vitesse

de l'algorithme finalement obtenu.

6.2 Partitionnement de ’espace de poses

Nous avons vu au chapitre 5 que la construction du détecteur global se fait apres

avoir sélectionné un partitionnement dichotomique I'} de ©.

Pratiquement, nous proposons un partitionnement qui consiste a commencer par
contraindre la position du point de référence du visage situé entre les yeux jusqu’a
atteindre une précision en position suffisante (2 x 2), puis a contraindre 'inclinaison
et enfin la distance entre les yeux. Nous avons 6 niveaux dans le partitionnement. Les
cellules les plus fines, qui correspondent a la précision maximum que nous considérons

pour les poses, sont donc au nombre de 2° = 64.

L’intérét dun tel partitionnement vient du fait que les détecteurs dédiés a des contraintes
différentes en translation sont exactement les mémes a une translation des tests élé-
mentaires pres. Précisément nous ne construisons pas un détecteur pour chacune des

cellules

I'={(z,y,0,s) €0, iAx <z < (i+1)Az, jAy <y <(j+1)Ay}

Mais seulement celui dédié a la cellule

I'={(z,y,0,5) €0, 0 <z <Az, 0<y <Ay}

et nous inférons ceux dédiés aux cellules similaires pour les autres couples (7, ) en
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. Ax=4,Ay=8
4o o Ax=4,Ay=4
< Ax=2,Ay=4
16 - - - - - - Ax=2,Ay=2
32 - AX=2,Ay=2 Ax=2, Ay=2
0<0 6>0
64 Ax=2,Ay=2 | | Ax=2,Ay=2 | | AX=2,Ay=2 | | Ax=2, Ay=2
T | 6<0s<15 0<0s>15 0>0 s<15 0>0s>15

Fi1G. 6.1: Liste des détecteurs dédiés effectivement construits. Le nombre de cellules I’
de l’espace de poses est indiqué a gauche. Alors que le partitionnement dichotomique
contient finalement 127 cellules, nous ne construisons en pratique que 11 détecteurs
dédiés. Nous inférons les détecteurs dédiés auz différentes contraintes en translation
pour un méme (Ax, Ay) en translatant les positions des tests élémentaires d’un seul

d’entre euz.

translatant les coordonnées des tests élémentaires de celui construit. Alors que le
nombre de cellules est 27 — 1 = 127, nous ne construisons que 11 détecteurs dédiés,

comme illustré sur la figure 6.1.

La figure 6.2 représente les premieres étapes de la détection, qui correspondent donc

aux contraintes sur les parametres (z,y) de la pose.

6.3 Synthese des ensembles d’apprentissage

Pour chacune de ces 300 images de la base d’apprentissage, nous avons indiqué a la
main les positions des yeux et de la bouche, a partir desquelles nous pouvons calculer

I'inclinaison et la distance entre les yeux.
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F1G. 6.2: Premiéres étapes de la détection finale. Chaque carreau représente un pizel et
le symbole x indique la position d’un visage dans la scene, c’est a dire un emplacement
qui se trouve entre les deux yeur d’un visage. Les cadres épais indiquent les zones de
tolérance des détecteurs, et les rectangles grisés indiquent les détecteurs qui répondent

positivement.

Si nous avions constitué les bases d’apprentissages des différents détecteurs dédiés
en extrayant des images de la base complete, nous aurions eu un nombre d’exemples
beaucoup trop réduit pour les détecteurs dédiés aux positions les plus contraintes.
Pour éviter cette réduction, au lieu d’extraire des sous-ensembles de cet ensemble
complet, nous générons une base d’exemples synthétiques en appliquant des rotations

et des homothéties aux images originales.

Nous créons un ensemble d’apprentissage Lr de 1.200 image en générant aléatoire-
ment pour chacune des 300 images originales de notre base de données quatre poses
(x,y,0,s) € I'. Pour chacune de ces poses, nous générons une image en niveau de gris
en appliquant une similitude sur l'image originale de la base de données (deux des

images sont de plus inversées horizontalement, cf. fig 6.3).
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F1a. 6.3: Les ensembles d’apprentissage sont construits a partir de la base d’appren-
tissage complete. Chaque exemple original de la base d’apprentissage est répété quatre
fois avec quatre poses différentes. On lui applique une similitude pour forcer la dis-
tance entre les yeux et son inclinaison de maniere a obtenir une base d’apprentissage

synthétique contrainte de maniere adéquate.

6.4 Détection a une seule échelle

6.4.1 Exemples

La scene représentée sur la figure 6.4 est représentative du type de résultats que nous

obtenons.

6.4.2 Efficacité algorithmique

Comme nous l'avons vu dans les chapitres 3 et 5, aussi bien la structure des détecteurs
dédiés que celle du détecteur final sont hiérarchisées de maniere a ce que le processus

s’arréte des qu'un critere de rejet est trouvé.

Comme nous ’avons dit en 3.1 et 5.1, grace a cette architecture, le cott algorithmique

a un endroit de I'image dépend fortement de la structure graphique. Finalement,
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F1G. 6.4: Exemple de détection de visages sur une scéne complete.

notre algorithme rejette un emplacement candidat en ayant fait aussi peu de calcul

que possible.

On peut visualiser la réalité de cette remarque en comptant pour chaque pixel de
I’image combien de fois le détecteur global a testé la présence d'un bord a cet endroit.
En normalisant ce nombre entre 0 et 1 on obtient un niveau de gris qui permet de
construire une image. Pour quantifier plus précisément 1'usage qui est fait de chaque
pixel on peut également représenter le nombre de requétes faites a un endroit donné de
I’image en fonction de son abscisse. Ces deux modes de visualisation sont représentés

sur la figure 6.5.

On peut également justifier 'efficacité de la structure dichotomique du détecteur glo-
bal en étudiant le nombre d’alarmes en fonction de la profondeur du partitionnement
dichotomique de O. Cette courbe est représentée sur la figure 6.6. Comme on le voit,
la décroissance est tres rapide, meéme avec les détecteurs des cellules les plus gros-
sieres, dont I'utilisation est donc justifiée. On peut également représenter les alarmes

elles-mémes en fonction de la profondeur du partitionnement, figure 6.7.

Pour s’assurer que la structure hiérarchique du détecteur global réduit bien le calcul
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F1a. 6.5: Intensité d’utilisation des zones de ['tmage par le détecteur global. Le niveau
de gris d’un pizel de l'image de gauche est proportionnel au nombre de fois que le
détecteur y a testé la présence d’un bord. Comme on le voit sur cette image, [’essentiel
de 'utilisation est concentré sur les zones ambigués. La fleche indique [’endroit ou est
faite la coupe qui a permis de tracer la courbe de droite. Cette derniére indique le

nombre de fois qu’un emplacement a été utilisé en fonction de son abscisse.

jzzz | | | Nombre d'alarmes’ Profondeur | Nombre d’alarmes
1600 0 1920
1400 1 949
1200 5 s
1000 5 .
800
600 4 68
400 ) 63
200 6 57
° 0 1 2 3 4 5 6 7 7 42

F1G. 6.6: Proportion de fausses alarmes en fonction de la profondeur mazimum de

parcours dans les cellules de [’espace de poses ©.
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Fic. 6.7: Illustration de [’exploration en profondeur de l’espace des poses. Chaque
image correspond a une profondeur maximum dans le parcours des cellules de [’espace

de poses O.
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Fia. 6.8: Alarmes obtenues avec le détecteur f' qui n'utilise que les détecteurs dédiés

les plus fins.

total, on peut tracer les mémes graphiques pour un détecteur moins efficace, qui utilise

directement les détecteurs dédiés les plus fins:

oM

iy = 6 | > XM

=1

Comme ce détecteur n'utilise pas I'indépendance entre les X}, le nombre de fausses
alarmes est plus élevé (cf. figure 6.8). De plus, ce détecteur ne profite donc pas de la
hiérarchisation du calcul. La seule optimisation consiste a interrompre la sommation
des que 'un des termes rencontrés est non nul (C’est a cause de cela que des zones

claires apparaissent souvent a droite de zones foncées sur la figure 6.9).
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F1G. 6.9: Cette figure est similaire d la figure 6.5, mais correspond au détecteur f' qui

n'utilise que les détecteurs les plus fins au lieu de toute la hiérarchie.

6.5 Détection multi-échelles

Le détecteur global que nous avons construit admet une tolérance importante pour le
parametre s de la pose (la distance entre les yeux). En pratique cette distance peut
étre comprise entre 10 et 20 pixels, donc varier d’un facteur 2. Nous ne cherchons pas
a détecter des visages de tailles plus petites, considérant qu’il serait alors beaucoup

trop difficile de réduire le taux de faux positifs a un chiffre raisonnable.

Pour les visages plus grands, il suffit de réduire 'image de la scene. Etant donnée
la tolérance que nous venons de décrire pour le détecteur global, pour chacune des

passes nous détectons les visages dont le parametre s est le suivant :

Réduction Distance entre les yeux
Image originale : 10 — 20
Image réduite d'un facteur 2 : 20 — 40
Image réduite d'un facteur 4 : 40 — 80

Image réduite d’'un facteur 8 : 80 — 160
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Finalement, le processus de détection va consister a réduire successivement l'image
d’un facteur 2,4, 8, a utiliser le détecteur sur ces images réduites, puis a ramener les
détections a ’échelle de départ en les dilatant. La détection finale sera 1'union de ces

détections aux différentes échelles.

La figure 6.10 montre des exemples de détections sur des scenes completes. Le taux
de faux négatifs est sur nos exemples de 5.4% et le taux de faux positifs de 'ordre de

0.5 fausses alarmes pour chaque carré 100 x 100.

.. réduction N ,
Image originale —— Image a ’échelle 2%
, . expansion , . N TS
Détections — Détections a I’échelle &

92k

6.6 Utilisation de ressources

6.6.1 Mémoire

Il est intéressant d’estimer précisément la quantité d’information nécessaire pour re-
présenter un détecteur global complet. Expérimentalement, les arrangements ont une
complexité inférieure a 8 dans les détecteur dédiés, et il y a 11 de ces détecteurs dans

le détecteur global.

Un test élémentaire est représenté completement par un quadruplet (x,y,i,t) ou z
et y sont des coordonnées dans une grille 64 x 64, ¢ est un type de bord parmi 8 et
enfin la tolérance est comprise entre 1 et 8. Un tel test occupe donc 6 +6 +3 4+ 3 =
18 bits de mémoire. La représentation d’un arrangement de complexité n occupe
autant de mémoire que les tests élémentaires qui le composent, soit n X 18 bits,
et il y a 100 arrangements de chaque complexité. Un détecteur dédié occupe donc
S 100xix18 = 1.800x Y%, = 64.800 bits, soit 8.100 octets. Ce calcul ne tient pas

compte de la redondance dans les arrangements : certains arrangements sont composés
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F1c. 6.10: . Quelques exemples sur des images de scenes.



6.6. UTILISATION DE RESSOURCES 117

de deux autres arrangements déja mémorisés, et utiliser cette propriété permettrait
de réduire encore la quantité de données nécessaires. Nous oublions également les
seuils qui demandent 8 entiers pour chaque détecteur dédié. Finalement, le détecteur

global occupe 11 x 8.100 = 89.100 octets, soit moins de 88 kilo-octets.

Cette quantité de mémoire est équivalente a ce qu’occupent 20 eigen-faces de taille
32 x 32.

Pour des raisons de vitesse, la consommation mémoire lors du fonctionnement du

détecteur est de 'ordre de 10Mo.

6.6.2 Vitesse

Pour estimer précisément la vitesse de l’algorithme complet, nous avons écrit un
programme qui génere, a partir du détecteur appris, un source “C”. De cette maniere,
nous profitons de efficacité du compilateur, et de sa capacité a exploiter au mieux

les spécificités de la plate-forme sur laquelle la détection doit se faire.

La vitesse que nous obtenons, pour détecter tous les visages dans une image 450 x 350
comme celle de la figure 6.4, sur un PC pentium II a 450mhz est de 0.68s, qui se
répartit en 0.56s pour effectuer I'extraction de bords et calculer les valeurs des tests
élémentaires, et 0.12s pour la détection proprement dite. Cette vitesse a été calculée

en effectuant 100 fois la détection complete et en calculant le temps moyen.

L’apprentissage, quant a lui, demande un peu plus d'une heure sur le méme PC, et

nécessite 1'utilisation d’un peu moins de 200Mo de mémoire.
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Chapitre 7

Conclusion

Cette these a exposé une méthode originale de détection de visages utilisant un nou-
veau type de classificateurs d’images a deux classes, et une approche cohérente et
efficace pour combiner plusieurs de ces classificateurs en un détecteur efficace. Cette
architecture compléte applique a plusieurs niveaux différents I’idée de représentation
hiérarchique de 'information. Nous nous sommes appuyés sur le cadre formel clas-
sique de 'apprentissage statistique, mais aussi bien la construction des détecteurs

dédiés, que la maniere dont ils sont combinés, sont originales.

7.1 Relation avec la biologie

Bien que notre but principal ait été uniquement d’obtenir de bonnes performances
en vitesse et en invariance, 1’algorithme que nous avons obtenu partage plusieurs

propriétés avec les structures cérébrables dédiées a la vision, particulierement dans le
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cortex droit fusiforme. Ces propriétés peuvent étre regroupées en quatre points:

— La forme des arrangements [ [, X; : Les arrangements sont des conjonctions de
tests élémentaires, chacun fonction de criteres locaux. Ces conjonctions jouent
ici le méme role qu’une famille de neurones interconnectés latéralement et qui
s’activent de maniere cohérente. Chaque neurone possede une activation propre
qui dépend de la présence de caractéristiques élémentaires dans le champ de
vision, et ’activation de la famille entiere correspond donc a la présence d’un

arrangement complet.

— Le critéere de corrélation pour l'apprentissage : Ce critere tres primitif, qui ne fait
intervenir que la corrélation entre deux arrangements, est tres proche de regles
d’apprentissage mises en évidence dans le cas de réseaux de neurones naturels.
La loi de Hebb est précisément un renforcement de la connection entre deux
neurones lorsque leurs activations respectives sont corrélées. Un renforcement
des connections latérales par ce mécanisme correspond donc a notre construction

itérative des arrangements.

— L’aspect cumulatif du test élémentaire Zy, > t(k) Dans ce parallele, les sommes

Z}, correspondent donc a une activation globale d’une population de neurones.

— La hiérarchisation de la représentation : Des expériences d’imagerie fonctionnelle
ont montré qu’il existe des activations de certaines parties du cerveau communes
a plusieurs classes d’objets, et d’autres plus spécifiques (Chaos et al. 1999). Un
tel comportement peut étre comparé a notre hiérarchisation de la représentation
pour les poses. Certains arrangements sont présents sur plusieurs sous-groupes

de poses, d’autre sont spécifiques d’un seul sous-groupe.
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7.2 Points forts

Cet algorithme a été concu en tenant compte des le départ de l'efficacité en terme de
calcul. Alors que la plupart des techniques introduisent cette optimisation de maniere
artificielle en combinant deux algorithmes différents (un premier peu cotteux mais
peu efficace, et un second cotiteux et efficace), nous avons ici proposé un cadre pour

gérer ce dilemme cout/efficacité en permanence et de maniére explicite.

Nous avons justifié théoriquement et expérimentalement l'intérét de cette approche,
optimale sous certaines hypotheses d’indépendance des détecteurs et de convexité du
cout d'un détecteur en fonction de sa performance sur les images a rejeter. Nous avons
montré sa rapidité d’exécution sur des images de grande taille (0.65s pour une image
450 x 350).

Nous avons également abordé explicitement le probleme de la sur-adaptation aux
données. La encore, plutot que de chercher a appliquer des techniques pour améliorer
un algorithme existant, nous avons proposé un processus d’apprentissage limitant
énormément les possibilités de sur-adaptation. Tous nos résultats ont été obtenus
avec une base de données contenant 300 exemples déformés synthétiquement en 1.200
exemples. Ce chiffre est faible comparativement aux tailles des bases utilisées dans
d’autres expériences (4.150 exemples dans (Sung & Poggio 1998), 15.000 dans (Rowley
1999) et enfin 50.000 exemples dans (Osuna et al. 1997), sans compter des exemples

générés a partir de faux positifs).

Malgré cela nous avons pu atteindre un taux de faux négatifs tres faible dans les
expériences que nous avons faites. Une expérimentation a grande échelle permettrait

de comparer plus finement nos résultats avec ceux obtenus a 1’aide d’autres méthodes.



122 CHAPITRE 7. CONCLUSION

7.3 Points faibles

Le point faible essentiel réside dans I'analyse des capacités d’invariance du détecteur.
Il est difficile a priori de savoir jusqu’a quel point il s’agit, ou pas, d’apprentissage

brutal de toutes les instances possibles de visages.

L’invariance réside a quatre niveaux dans cet algorithme :

— L’extraction de bords est invariante aux variations des niveaux de gris de

23 .
I'image ;

— Les tests primitifs sont des disjonctions de présences de bords dans des voisi-

nages, et sont donc invariants a de petites déformations géométriques de I'image ;

— Chaque test de la forme 7, > t(k) admet une tolérance quant aux arrangements

présents, et peut donc supporter des occlusions ou des dégradations;

— Chaque pose de visage est gérée par un des détecteurs dédiés a un ensemble de

poses.

On ne peut pas savoir sans une étude tres poussée si cette architecture, et en parti-
culier 'accumulation d’invariance dans les niveaux élémentaires de la représentation,
permet au cours de l'apprentissage de détecter et d’utiliser les véritables invariants
globaux de 'objet, ou s’il s’agit finalement d’une mémorisation brutale de toutes les

instances possibles de visages.

Deux arguments s’opposent malgré tout a cette critique: le premier réside dans les
tests qui ont la forme d'un comptage du nombre d’arrangements présents. Par dé-
finition ces tests sont stables a des variations importantes de ’aspect du visage, et
capturent un grand nombre d’instances, tout en dépendant de la présence de struc-
tures complexes. Ils cumulent donc de vraies propriétés d’invariance, tout en tenant

compte de propriétés tres spécifiques des visages.
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Le second argument est simplement la quantité d’information nécessaire a la repré-
sentation du détecteur appris. Nous avons vu que cette quantité est faible (cf. 6.6.1):
deux ordres de grandeur plus de moins que la place occupée par la base d’apprentis-
sage elle-meéme. Il n’y a donc pas une quantité d’information suffisante pour réellement

stocker un nombre important d’exemples.

7.4 Développements futurs

7.4.1 Tests négatifs

Le détecteur que nous avons présenté dans cette these utilise comme critere de classi-
fication la présence de structures complexes dans l'image. Ainsi, si une image vérifie
les contraintes et si le détecteur y détecte un visage, alors la méme image continuera
a vérifier ces contraintes si des structures lui sont rajoutées. Une image de texture
avec de hautes fréquences, possédant un grand nombre de bords a de grandes chances

de vérifier les contraintes et de produire des fausses alarmes.

Pour remédier a cela, nous proposons d’introduire des tests élémentaires qui testent
I’absence de bords dans une zone de I'image, plutot que leur présence. De tels tests
élémentaires négatifs permettent de construire des détecteurs dédiés qui rejettent les

images trop riches en bords.

7.4.2 Généralité de 'utilisation combinée de plusieurs détec-

teurs dédiés

Dans le chapitre 5 nous avons insisté sur le fait que 'efficacité du détecteur global
s’appuyait, du moins dans nos analyses théoriques, sur un nombre réduit d’hypotheses

a propos des détecteurs dédiés. Il est donc naturel de se demander ce que donnerait la
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meme architecture avec un type de détecteurs dédiés classiques, tels que les “support

vector machines”, les réseaux de neurones, ou les eigen-faces.

On pourra aussi ensuite essayer d’introduire 1’'idée de représentation hiérarchique dans
ces modeles. Par exemple dans le cas des eigen-faces, en mettant en place une série

de filtres utilisant les projections successives sur les vecteurs de la base propre.

7.4.3 Amélioration de I’algorithme

Les performances de ’algorithme peuvent étre augmentées tout d’abord en jouant sur
les parametres actuels: p, nombre d’arrangements conservés durant 1’apprentissage

pour estimer A, (k, p), facteur de réduction des ¢(k), etc.

Nous pensons également a des modifications plus profondes de 1’algorithme. Par
exemple, en réduisant la similarité des arrangements des différents A, (k, p), on pou-
rait augmenter l'indépendance statistique des Z;. Pour cela, nous proposons de sup-
primer des A, (k, p) tous les arrangements qui sont inclus dans un arrangement plus

complexe. Précisément, avec les notations introduites dans 4.2, nous introduirions:

Ao(kp) = {A € Ax(k, p), VK > k, VB € Au(K,p), A¢ B)
Et les Ag(k, p) seraient sous-échantillonnés dans les A% (k, p). Ainsi, les différents

Zy > t(k) tiendraient compte de la présence de structures différentes, et gagneraient

en indépendance.

7.4.4 Application de la p-décomposition au langage

Nous avons appliqué le principe de p-décomposition aux images. Pourtant, il constitue

une méthode générique et peu cotteuse pour détecter des corrélations d’ordres élevés.
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L’application au langage permettrait de valider cette généralité. Deux expériences

seraient possibles.

Une premiere application au langage lui méme. Partant de tests élémentaires qui
dépendent de la présence d’une lettre de ’alphabet a une certaine position dans le
mot, peut-on retrouver la structure du langage, ou au moins des mots? Concretement,
considérons I'ensemble des couples de lettres de ’alphabet munis de leurs probabilités
empiriques (estimées avec le texte de cette these par exemple). Nous pouvons calculer

quelle est la proportion de couples de lettres qui sont p-décomposables.

Par exemple, la probabilité d’avoir dans un couple un ’g’ comme premiere lettre est
0.0136, la probabilité d’avoir un ’a’ comme seconde lettre est 0.0659, la probabilité
quun couple soit 'ga’ est 0.0070. La corrélation de l’évenement “avoir un ’g’ en
premiere position” et “avoir un ’'a’ en deuxieme position” est donc 0.217, et le couple

‘ag’ est donc p-décomposable pour tout p inférieur a 0.217.

Plus généralement, on peut mesurer combien de couples sont p-décomposables en

fonction de p:

p  Proportion p-décomposables

0.00 81.0%
0.05 62.5%
0.10 37.4%
0.15 23.6%
0.20 17.1%
0.25 5.3%

Cette méme p-décomposition pourrait-elle étre appliquée au langage en tant que signal
sonore monodimensionnel 7 Peut-on retrouver la structure des phonemes, syllabes, et

finalement mots sous la forme d’arrangements p-décomposables?
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7.4.5 Reconnaissance et détection multi-classes

Sur de nombreux points la détection et la reconnaissance sont similaires. Un détecteur
peut étre vu comme un classificateur a deux classes, et un classificateur a n classes

peut étre réalisé avec une famille de n détecteurs.

Un travail futur consistera a étudier comment réaliser un tel classificateur avec plu-
sieurs détecteurs utilisant la p-décomposition. En particulier la question centrale sera
de savoir si 1'utilisation mémoire et le cotut algorithmique augmentent linéairement
avec le nombre de classes ou bien s’il est possible de ré-utiliser une partie des arran-
gements déja construits pour une classe A afin de réaliser la détection d'une classe
B.

Précisément, cette ré-utilisation des arrangements sera possible si un arrangement de
bords qui est p-décomposable pour la statistique de I'image associée a un objet donné

est encore p-décomposable pour la statistique des images d’un autre objet.

Cela semble probable pour les petites structures (tous les objets sont composés de

bords), et plus discutable pour des structures tres spécifiques.

Si la taille de la représentation est une fonction qui croit lentement avec le nombre
de classes, par exemple de maniere logarithmique, alors il est possible de généraliser
efficacement notre approche. Dans ce cas la, il resterait a vérifier que le principe
de représentation hiérarchique peut étre étendu de la détermination de la pose a la

détermination de la classe.

Concrétement, le détecteur pourrait posseder des filtres grossiers multi-classes qui
rejettent toutes les images qui ne représentent aucun des objets d’une des classes
communes. Ces filtres utiliseraient des arrangements de bords communs a plusieurs
types d’objets différents. Progressivement, ces tests deviendraient de plus en plus

précis pour finalement ne détecter qu'une seule classe.
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