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11
Chapitre 1
Introduction
1.1 Probl�eme de la d�etectionLa d�etection d'objets g�en�eriques, et plus particuli�erement la d�etection de visages, estune fonction cognitive que le cerveau r�ealise tr�es e�cacement aussi bien en terme devitesse qu'en terme d'erreur. Cette tâche n'a jusqu'ici pas trouv�e de r�eponse algorith-mique comparable, même impl�ement�ee sur des ordinateurs rapides.Par \d�etection d'objets", on entend la tâche consistant �a indiquer sur une imagetoutes les occurences de l'objet recherch�e, ce dernier pouvant être une classe g�en�e-rique (visages, voitures, silhouettes, etc.). Ainsi d�e�nie, la d�etection peut se poser demultiples mani�eres di��erentes, en fonction d'une part des capteurs dont sont issuesles images, et d'autre part de la �nalit�e de la d�etection.Les capteurs peuvent fournir une image couleur ou noir et blanc, plusieurs imagesde la même sc�ene (images st�er�eoscopiques par exemple), des s�equences anim�ees (avecune fr�equence plus ou moins �elev�ee), voir même des informations hors du spectredu visible (infra-rouge, etc.). La �nalit�e quant �a elle �xe les contraintes en terme devitesse (quelle est la puissance de calcul de l'�electronique disponible, et doit-on traiter



12 CHAPITRE 1. INTRODUCTIONl'information en temps r�eel), et en terme de taux d'erreur.L'approche propos�ee dans cette th�ese est g�en�erique, et r�epond de mani�ere assez glo-bale au probl�eme de la d�etection d'objets ; n�eanmoins, toutes nos exp�erimentationsconcernent sp�eci�quement la d�etection de visages, nous nous focaliserons donc sur cecas particulier.Le d�eveloppement des bases de donn�ees d'images, et plus pr�ecis�ement du WEB, cr�eeun besoin d'automatisation de requêtes par le contenu sur des bases importantes. Demême on cherche de plus en plus �a automatiser des tâches de recensement (comptagesur des sites touristiques) ou de surveillance. Le probl�eme auquel nous nous int�eressonssp�eci�quement ici est un cas particulier sans redondance dans l'information, la sc�enese r�eduisant �a une unique image noir et blanc. Nous ne pourrons donc utiliser ni descrit�eres de couleurs (Haiyuan et al. 1999, Sabert & Tekalp 1998, Ming-Hsuan & Ahuja1999), ni la coh�erence temporelle (Graf et al. 1996, Jacquin & Eleftheriadis 1995), nila profondeur (Ming & Akatsuka 1998), ni en�n des techniques de reconstruction 3D(Jeng et al. 1996). Cette situation correspond �a la pire con�guration pour des basesde donn�ees (qui contiennent souvent des images en couleur), et �a la qualit�e des imagesacquises par une cam�era de vid�eo-surveillance standard.Une sc�ene typique que nous voulons traiter est repr�esent�ee sur la �gure 1.1. Notrealgorithme devra être capable, �etant donn�ee une telle sc�ene, de fournir la liste de tousles emplacements (x; y) dans le plan image, situ�es entre les yeux d'un visage.La di�cult�e de cette tâche r�eside dans la grande variabilit�e de l'apparence des visages.Ces variations peuvent être regroup�ees en trois grandes familles :{ Pose : La position dans le plan image d'un visage, sa taille, et en�n son incli-naison peuvent être quelconques.{ D�eformations intrins�eques : La forme du crâne, les expressions, la pr�esence delunettes, la coi�ure, etc. peuvent modi�er grandement l'apparence d'un visage.



1.2. CADRE DE TRAVAIL 13

Fig. 1.1: Exemple de sc�ene. Le but est de d�etecter tous les visages pr�esents.{ Illumination : Les variations dans l'�eclairage entrâ�nent des variations impor-tantes de l'apparence. Les ombres peuvent cr�eer des bords illusoires, et masquerdes bords r�eels (selon (Ullman 1996), deux images de la même personne illumi-n�ee de mani�eres di��erentes, peuvent être plus \�eloign�ees" - pour de nombreusesm�etriques - que deux images de personnes di��erentes) .
1.2 Cadre de travailNous voulons, partant d'une base d'apprentissage contenant des images de visages vusde face, construire un algorithme e�cace pour d�etecter et localiser tous les visagesdans des images en niveaux de gris. Les exemples de la base sont des images de taillestandardis�ee (par exemple 64 � 64 pixels) contenant une unique vue frontale d'unvisage, �a une �echelle, une inclinaison, et un �eclairage quelconque. Même si les fondsde ces images d'apprentissage sont tr�es simples, l'algorithme doit pouvoir fonctionnerdans des sc�enes naturelle tr�es complexes. Nous nous int�eressons �a la premi�ere �etaped'un processus complet de d�etection ; il s'agit ici de s�electionner tr�es rapidement



14 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

Fig. 1.2: Extrait de la base d'images utilis�ees pour l'apprentissage.
un petit nombre d'emplacements sur la sc�ene o�u devraient être utilis�e ensuite unalgorithme plus lourd. Le taux de fausses alarmes est donc moins important quel'e�cacit�e algorithmique.Les visages que nous cherchons �a d�etecter dans les sc�enes sont ceux vus de face, detailles telles que la distance entre les yeux soit comprise entre 10 et 80 pixels. Nousestimons les performances de notre algorithme en consid�erant son coût algorithmique,le taux de faux positifs et la taille de la base de donn�ees d'apprentissage n�ecessairepour obtenir un taux de faux n�egatifs tr�es faible.La base de donn�ees que nous avons utilis�ee au cours de nos travaux contient 300images extraites de la base de donn�ees Olivetti. Quelques exemples d'images de notreensemble d'apprentissage sont repr�esent�es sur la �gure (1.2).Pour ce qui est du coût, l'algorithme devra pouvoir traiter une sc�ene comme celle dela �gure (1.1) en moins d'une seconde sur un PC standard. Les temps d'apprentissagene constituent, pas quant �a eux, une contrainte dure.



1.3. FORME HI�ERACHIQUE DU D�ETECTEUR 151.3 Forme hi�erachique du d�etecteurL'algorithme que nous proposons utilise un d�etecteur con�cu pour traiter une imagette64�64, admettant une grande tol�erance : pour la position du visage dans le plan image(le point situ�e entre les yeux doit se trouver dans un carr�e de r�ef�erence de 8�8 pixels)et pour sa taille (la distance entre les yeux doit être comprise entre 10 et 20 pixels).Il su�t de l'utiliser un nombre de fois su�sant pour que tous les points de l'imagesoient contenus dans la zone de tol�erance 8� 8 au moins une fois.Nous appelons ce d�etecteur principal d�etecteur global. Il d�etermine si un visage estpr�esent ou pas dans une imagette, et dans l'a�rmative, il d�etermine sa pose. Cettepose est constitu�ee de la donn�ee de la localisation dans le plan image du point situ�eentre les deux yeux, de l'inclinaison de la droite passant par la bouche et ce mêmepoint, et en�n de la distance entre les yeux. Ce d�etecteur global est obtenu en com-binant plusieurs d�etecteurs plus �el�ementaires, que nous appelons d�etecteurs d�edi�es.Chacun est d�edi�e �a un sous-ensemble d'images de visages dont la pose est plus oumoins contrainte.Nous ne cherchons donc pas �a r�ealiser un seul d�etecteur par apprentissage, d�etecteurqui devrait être capable de g�erer les multiples d�eformations de l'objet �a reconnâ�tre.Nous ne voulons pas inf�erer les invariants globaux de l'objet �a partir de la based'apprentissage. A la place, nous g�erons explicitement les variations de la pose enutilisant l'information dont nous disposons sur le positionnement des visages desimages de la base d'apprentissage pour construire des d�etecteurs d�edi�es �a des sous-cas de plus en plus contraints.Pour construire chacun de ces d�etecteurs d�edi�es, nous construisons par apprentissageune succession de tests de complexit�es croissantes. La d�etection se fait en s'assurantsuccessivement qu'un nombre minimum de tests de chaque complexit�e est vrai. Cesfragments ont une localisation et une orientation approximatives. Leur d�e�nition estvolontairement tol�erante pour être invariante par des d�eformations g�eom�etriques lo-



16 CHAPITRE 1. INTRODUCTIONcales. Les structures, que nous appellerons arrangements, n'ont pas de signi�cationou d'interpr�etation g�eom�etrique. A la place nous voulons simplement qu'elles soientle plus probables possible sur les visages. Leur sp�eci�cit�e seule les rend tr�es peu pro-bables sur le \fond" (c'est �a dire sur les images ne repr�esentant pas un visage).Pour obtenir cette propri�et�e de probabilit�e �elev�ee sur les images de visages, nous in-troduisons la notion d'arrangement d�ecomposable et un algorithme pour construireun grand nombre de tels arrangements �a partir de l'ensemble d'apprentissage. Unarrangement est la conjonction de la pr�esence d'une famille de fragments de bords.D�ecomposable signi�e que l'arrangement peut être mis sous la forme d'une conjonctionde deux sous-arrangements tr�es corr�el�es, qui peuvent �a leur tour être d�ecompos�es enplus petits arrangements tr�es corr�el�es, etc. jusqu'aux fragments de bords seuls. L'algo-rithme de construction est une proc�edure qui permet de construire des arrangementsde plus en plus complexes de mani�ere r�ecursive. La motivation est que la probabilit�equ'un arrangement de taille k apparaisse sur un visage d�ecrô�t tr�es progressivementquand k crô�t, nous assurant donc que les tests seront tr�es discriminants pour s�e-parer les visages du fond. Cette hypoth�ese sera justi��ee th�eoriquement et illustr�eeempiriquement.Le processus de construction des d�etecteurs d�edi�es est le même pour tous les d�etec-teurs. Seul change l'ensemble d'apprentissage qui sert �a estimer l'ensemble d'arrange-ments d�ecomposables. Les poses des visages repr�esent�es sur les images pr�esentes dansun de ces ensembles sont contraintes de mani�ere �a d�edier le d�etecteur ainsi construit�a une sous-partie de l'ensemble complet des poses possibles. On construit ainsi desd�etecteurs plus ou moins performants et coûteux en fonction de leurs sp�eci�cit�es.Finalement, le processus est hi�erarchis�e pour la d�etermination de la pose, puisquenous avons une s�erie de d�etecteurs d�edi�es �a des sous-espaces de poses de tailles d�e-croissantes. Il l'est �egalement dans la repr�esentation de l'objet lui même, puisque nousconstruisons 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 r�eduit grâce �a la



1.3. FORME HI�ERACHIQUE DU D�ETECTEUR 17combinaison des d�etecteurs d�edi�es qui se comportent de mani�ere quasi-ind�ependantesur les images de \fond", et rejettent donc successivement une proportion importantede ces images. Le taux de faux n�egatifs peut être, lui, r�eduit �a une valeur arbitraire-ment faible en �xant le nombre minimum de tests qui doivent être pr�esents �a chaque�etape �a une valeur peu �elev�ee.Nous ne cherchons pas, avec cet algorithme, �a r�ealiser le processus complet de d�etec-tion. Notre crit�ere fondamental, qui consiste en un comptage d'arrangements pr�esents,ne permet pas de rejeter des candidats trop riches en fragments de bords, ce qui estprobl�ematique sur des images qui comportent de hautes fr�equences spatiales (parexemple des textures). Il permet n�eanmoins de s�electionner tr�es e�cacement des en-droits peu nombreux o�u un algorithme intensif (arbres de d�ecision(Huang et al. 1996),r�eseau de neurones (Vaillant et al. 1994), etc.) pourrait être utilis�e. Nous pourrions�egalement appliquer des heuristiques simples, semblables �a celles utilis�ees par Rowleydans (Rowley 1999), pour regrouper les d�etections proches les unes des autres.Le processus que nous d�ecrivons dans cette th�ese correspond donc �a la \s�election vi-suelle" d�ecrite dans (Amit & Geman 1999), qui est un pr�ecurseur de notre m�ethode.Ses similitudes avec notre travail sont nombreuses. Tout d'abord les crit�eres discrimi-nants sont comme dans notre algorithme des arrangements particuliers de fragmentsde bords. Ces arrangements sont �egalement s�electionn�es sur des crit�eres statistiques,sans g�eom�etrie, et les d�etecteurs de bords sont les mêmes que les nôtres. En�n, lestests les plus �ns admettent comme dans notre cas une tol�erance locale en position.Contrairement �a notre m�ethode, l'algorithme propos�e dans (Amit & Geman 1999)ne g�ere pas l'e�cacit�e algorithmique par une hi�erarchisation de la repr�esentation,mais par une impl�ementation e�cace de la recherche des arrangements de fragmentsde bords utilisant une transformation de Hough (Rojer & Schwartz 1992). De plus,l'apprentissage consiste �a construire un d�etecteur sur une pose de r�ef�erence, puis �arelaxer le d�etecteur ainsi obtenu a�n de le rendre tol�erant �a des d�eformations decette pose. Comparativement, cette technique repose moins sur l'apprentissage quela nôtre.



18 CHAPITRE 1. INTRODUCTION1.4 D�etection d'objet invariante

Une des principales di�cult�es r�eside dans la variation de l'apparence des visagesdue aux variations d'�eclairage ; voir par exemple la discussion dans (Ullman 1996).Notre approche consiste �a introduire une grande invariance photom�etrique dans lad�e�nition des fragments de bords en ne consid�erant que des comparaisons entre desdi��erences d'intensit�es (cf. section 4.6.2). Une telle d�e�nition est invariante pour toutetransformation lin�eaire croissante des niveaux de gris.De même notre approche de l'invariance g�eom�etrique est assez explicite. Chaque ar-rangement est une conjonction de tests �el�ementaires, qui sont eux-même des disjonc-tions de morceaux de bords (cf. 4.6.3). Ainsi, chacun d'entre eux est invariant par desd�eformations locales de l'image. La mani�ere dont ces arrangements sont combin�es,sous la forme d'un comptage, nous assure d'une grande invariance �a des d�egrada-tions de l'image ou �a des occlusions. Quels arrangements sont pr�esents sur l'imagen'importe pas, seul leur nombre compte.Les variations dans la pose globale du visage, en�n, sont g�er�ees explicitement avecla construction de plusieurs d�etecteurs, chacun d�edi�e �a un sous-ensemble de l'espacecomplet de poses. Nous nous assurons ainsi d'avoir pour tout visage possible und�etecteur pr�ecis qui lui est d�edi�e.Cette gestion tr�es explicite de l'invariance g�eom�etrique est tr�es di��erente de la ma-jorit�e des autres approches ; voir (Amit & Geman 1999) pour une discussion pluscompl�ete.



1.5. COÛT ALGORITHMIQUE, TAILLE DE LA BASE DE DONN�EES 191.5 Coût algorithmique, taille de la base de don-n�ees
Notre approche n'est pas une impl�ementation d'un algorithme g�en�eraliste d�eja connu.Nous avons d�evelopp�e une nouvelle approche du probl�eme g�en�erique de la d�etection,de mani�ere �a g�erer explicitement le coût algorithmique et les nuisances dues �a unepetite base d'apprentisage.L'organisation tr�es hi�erarchique du d�etecteur permet d'obtenir un algorithme tr�ese�cace en terme de coût. La propri�et�e essentielle que nous utilisons est que le calculn�ecessaire �a l'�evaluation d'une conjonction s'arrête d�es que l'on sait que l'un destermes de la conjonction est faux. Ainsi, �etant donn�ee une imagette extraite d'unesc�ene, il y a une grande probabilit�e qu'il ne soit pas n�ecessaire d'aller loin dans lahi�erarchie de tests pour d�eterminer qu'elle ne contient pas de visage. Par exemple,une imagette de couleur uniforme, sur laquelle n'apparâ�t aucun bord, sera rejet�eepar le premier test du premier d�etecteur d�edi�e.De plus, �a aucun moment nous n'avons besoin d'un mod�ele de la loi des images defond, mod�ele qui serait tr�es complexe et dont l'estimation demanderait une base d'ap-prentissage gigantesque. A la place, nous n'utilisons que des estimations de corr�ela-tions entre des �ev�enements pour la probabilit�e des images de visages. Ces estimationssont faites s�epar�ement, contrairement par exemple �a l'estimation des poids dans unr�eseau de neurones. Une base de taille tr�es raisonnable nous su�t pour �eviter desph�enom�enes de sur-ajustement aux donn�ees.Finalement, la forme originale de cet algorithme a th�eoriquement un coût optimal souscertaines hypoth�eses assez faibles, et nous montrerons en pratique que nous atteignonse�ectivement une vitesse de traitement tr�es �elev�ee. De même, nous obtenons de bonstaux d'erreur dans nos exp�erimentations qui ont toutes �et�e faites avec une base r�eduitepour l'apprentissage.



20 CHAPITRE 1. INTRODUCTIONCe travail s'inscrit dans un projet plus large sur la reconnaissance d'images vue commeun exemple du \jeu des vingt questions". Nous construisons les fonctions de l'image etla strat�egie d'exploration en même temps, et d'une mani�ere tr�es hi�erarchis�ee aussi bienpour la repr�esentation du visage que pour son positionnement dans l'espace des poses.Ce paradigme a �et�e analys�e dans le contexte des arbres de d�ecision et de la r�eduction del'incertitude pas �a pas dans (Amit & Geman 1997, Geman & Jedynak 1996, Jedynak& Fleuret 1996, Wilder 1998). Bien que l'approche de l'apprentissage soit di��erenteici, et qu'il n'y ait pas de construction d'arbres, l'algorithme �nal peut être mis sousla forme d'un �enorme arbre binaire r�ecursif, dont les questions sont bas�ees sur descomparaisons entre les niveaux de gris des pixels.
1.6 Etat de l'artLa d�etection des instances d'un objet g�en�erique sans utiliser d'informations de couleur,profondeur ou mouvement a �et�e �enorm�ement �etudi�ee dans la litt�erature informatique.Dans le cas des visages, une multitude de m�ethodes ont �et�e propos�ees, par exempleles r�eseaux de neurones arti�ciels (Rowley et al. 1998, Sung & Poggio 1998, Burel& Carel 1994, Vaillant et al. 1994), des mod�eles utilisant des centro��des gaussiens(Sung & Poggio 1994), les \support vector machines" (Osuna et al. 1997), la mise encorrespondance de graphes (Leung et al. 1995, Maurer & von der Malsburg 1996),l'inf�erence Bay�esienne (Cootes & Taylor 1996), les mod�eles d�eformables (Yuille etal. 1992), le hachage g�eom�etrique (Lamdan et al. 1988), et les pr�ecurseurs de notrem�ethode qui ont d�eja �et�e cit�es.Les trois premiers algorithme partagent avec notre m�ethode le fait de parcourir lasc�ene avec un d�etecteur construit sur une base d'images de visages. Pour chacune despositions, ils extraient une imagette, puis la normalisent en niveau de gris (La compo-sante lin�eaire des niveaux de gris est soustraite, puis il y a �egalisation d'histogramme,cela a�n de corriger grossi�erement les variations d'illumination).



1.6. ETAT DE L'ART 21Dans l'algorithme propos�e par Rowley et al., l'imagette extraite est utilis�ee comme en-tr�ee d'un r�eseau de neurones �a une couche cach�ee dont les connections sont contraintes.L'apprentissage de ce r�eseau se fait par r�etropropagation sur une base de 1:000 imagesde visages originales �a partir desquelles sont synth�etis�ees 15:000 images de visages, etauxquelles sont rajout�ees 8:000 images de \fond". Ces derni�eres sont s�electionn�ees parun processus de \bootstrap" qui consiste �a choisir des images sur lesquelles le classi-�cateur se trompe. Rowley annonce que l'apprentissage peut demander une journ�eecompl�ete sur une machine tr�es puissante.Un tel algorithme ayant un taux de faux positifs trop �elev�e, l'auteur combine plusieursde ces r�eseaux et utilise des heuristiques pour r�eduire le nombre de fausses alarmes.Cet algorithme est relativement lent puisque son ex�ecution demande 140s sur unemachine comparable �a un gros PC. Pour acc�el�erer le traitement, Rowley proposede rajouter une premi�ere passe utilisant le même type de d�etecteur construit pourd�etecter un visage dans une sous-image 30 � 30, avec une tol�erance de 10 � 10 enposition. Ce r�eseau peut donc être utilis�e de mani�ere beaucoup moins intensive pourfaire une pr�e-d�etection. Cette nouvelle proc�edure permet de r�eduire le temps de calculde 140s �a 2s, mais le taux de d�etection passe de 85:3% �a 74%.Dans (Sung & Poggio 1994), les sous-images extraites ont une taille de 19� 19 pixelset sont vues comme des vecteur de l'espace [0; 1]19�19. Le classi�cateur utilise unmod�ele statistique des images de visages et de fond dans cet espace sous la formed'une famille de 6 centro��des gaussiens pour les visages et 6 autres pour le \fond".La classi�cation utilise un r�eseau de neurones �a une couche cach�ee de 24 neurones, et12 neurones en entr�ee, correspondant aux 12 distances de Mahalanobis de l'image auxcentres des gaussiennes (6 pour les visages, et 6 pour les fonds). Les param�etres de cescentro��des sont estim�es pendant une p�eriode d'apprentissage �a partir des images d'unebase d'exemples. Cette base contient 4:000 images, dont 1:000 images de visages, et3:000 image de \fond" s�electionn�ees �a nouveau par une m�ethode de bootstrap.Sung traite sp�eci�quement le probl�eme du sur-ajustement aux donn�ees en r�eduisant



22 CHAPITRE 1. INTRODUCTIONla dimensionnalit�e de l'espace des images (initialement de dimension 19 � 19) parune technique d'analyse en composante principale. Ainsi la dimension de l'espacedans lequel est estim�ee la distance de Mahalanobis est r�eduite pour que le nombred'images d'apprentissage disponibles soit su�sant. Les auteurs ne font pas allusionau coût algorithmique de leur technique, que l'on peut supposer �elev�e consid�erant lesdimensions des espaces consid�er�es (de l'ordre de 75).Dans (Osuna et al. 1997) en�n, les auteurs proposent une application des \supportvector machines" �a la d�etection de visages. Cet algorithme est un classi�cateur g�en�e-rique �a deux classes (Cortes & Vapnik 1995). Il consiste �a plonger les donn�ees dans unespace de grande dimension �a l'aide d'une application non lin�eaire, puis �a d�eterminerdans cet espace un classi�cateur lin�eaire. Le sur-ajustement aux donn�ees est g�er�e ex-plicitement en s�electionnant un classi�cateur lin�eaire qui minimise le taux d'erreur surla base d'apprentissage, et qui en plus maximise g�eom�etriquement la distance entrel'hyperplan de s�eparation et les points associ�es aux donn�ees. Malgr�e cette sp�eci�cit�e,la base d'apprentissage est ici tr�es importante, puisqu'elle contient 50:000 imagettes,dont 1:000 exemples g�en�er�es par \bootstrap".Pour r�eduire le coût tr�es important de cet algorithme, les auteurs utilisent une tech-nique de simpli�cation propos�ee par C. J. C Burges (Burges 1996) qui permet der�eduire la complexit�e de la r�egle de d�ecision.Ainsi, ces techniques sont pr�evues essentiellement pour avoir un taux d'erreur peu�elev�e. L'e�cacit�e algorithmique est g�er�ee arti�ciellement en rajoutant une premi�erepasse utilisant un autre algorithme, ou bien en utilisant une approximation de l'al-gorithme le plus performant. Quant aux probl�emes de sur-ajustement aux donn�ees(provoqu�es par des bases d'apprentissage trop r�eduites), ils sont trait�es en jouant surles param�etres du classi�cateur : nombre de neurones cach�es, dimension des espacesde repr�esentation, etc. N�eanmoins, dans tous les cas, les bases d'apprentissages sontimportantes.



1.7. PLAN DU M�EMOIRE 231.7 Plan du m�emoireLe chapitre 2 introduit une formalisation pour notre travail, et d�e�nit pr�ecis�ementquelle est la forme de notre d�etecteur.Le chapitre 3 d�ecrit les d�etecteur d�edi�es, introduit formellement l'id�ee d'arrangementd�ecomposable, et �enonce un th�eor�eme sur la d�ecroissance des probabilit�es des testsassoci�es �a ces arrangements.Le chapitre 4 pr�esente l'algorithme de construction des d�etecteurs d�edi�es, qui permetd'approximer le d�etecteur th�eorique pr�esent�e dans le chapitre pr�ec�edent.Le chapitre 5 montre comment les d�etecteurs d�edi�es peuvent être combin�es. Ce cha-pitre montre que sous certaines hypoth�eses le choix du crit�ere de d�etection �nal estoptimal en terme d'erreur, et que la strat�egie utilis�ee pour impl�ementer ce crit�ere estoptimale en terme d'e�cacit�e algorithmique.Le chapitre 6 pr�esente des r�esultats sur des images r�eelles, et illustre les propri�et�esd'optimalit�e pr�esent�ees dans le chapitre pr�ec�edent.Le chapitre 7 en�n r�ecapitule les r�esultats, propose des pistes pour les d�eveloppementsfuturs de cet algorithme, et met en parall�eles certains m�ecanismes biologiques avec lastructure du d�etecteur que nous avons obtenu.
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Chapitre 2
Formalisation
2.1 PoseComme nous l'avons dit dans l'introduction, nous nous int�eressons ici �a la conceptiond'un d�etecteur qui doit traiter une imagette 64 � 64 en 256 niveaux de gris, et doitêtre capable de d�etecter la pr�esence �eventuelle d'un visage.Nous appellerons pose du visage l'ensemble des param�etres qui d�eterminent sa posi-tion. Elle est d�e�nie par la position des yeux. Nous consid�erons que la position de labouche est grossi�erement �x�ee par celle de ces derniers.{ La position (x; y) du point situ�e entre les yeux,{ L'angle � que fait la droite qui passe par la bouche et entre les yeux avec laverticale,{ La distance s entre les yeux.Nous consid�erons dans toute la suite de cette th�ese que la pose est l�eg�erement contrainte :le point situ�e entre les yeux se trouve dans un carr�e 8� 8, la distance entre les yeux
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(x, y)

s

θ

Fig. 2.1: Nous faisons l'hypoth�ese que la pose d'un visage est d�etermin�ee par la posi-tion du point situ�e entre les yeux (x; y), par l'angle que fait la droite passant par lesyeux avec l'horizontale, et en�n par la distance entre les yeux.
s est comprise entre 10 et 20 pixels 1, et en�n l'inclinaison � est comprise entre �20�et +20�.Nous noterons � l'ensemble des poses qui v�eri�ent ces contraintes. Nous faisons l'hy-poth�ese que cet ensemble a la forme � = f�1; : : : ; �2Mg, qui correspond �a la r�esolutionla plus �ne que nous consid�ererons. Dans nos exp�eriences j�j = 64, c'est �a direM = 6.Cette pr�ecision correspond �a 16 positions possibles en translations (la zone de tol�e-rance 8 � 8 est subdivis�ee en 16 zones de 2 � 2 pixels), 2 tol�erances possibles pourl'inclinaison � (� < 0 et � � 0), et deux tol�erances possibles pour la distance entre lesyeux s (s < 15 et s � 15).

1. Les visages plus grands, tels que s > 20, sont trait�es au niveau global de la sc�ene en utilisantplusieurs fois le d�etecteur apr�es r�eduction de l'image d'un facteur 2M



2.2. LOIS DE PROBABILIT�ES SUR LES IMAGES 272.2 Lois de probabilit�es sur les imagesSoit G = f1; : : : ; 64g2 l'ensemble des positions des pixels d'une image 64 � 64.Soit I l'ensemble de telles images en 256 niveaux de gris. I = fI(x; y) : I(x; y) 2f1; : : : ; 256g; (x; y) 2 Gg.Nous noterons P la distribution sur I repr�esentant les images 64 � 64 \qui existentdans le monde". Cette distribution pourrait être vue par exemple comme la distribu-tion empirique obtenue en consid�erant toutes les imagettes 64� 64 qui peuvent êtreextraites des images pr�esentes sur le web.Etant donn�ee une imagette, soit Y 2 f0; 1; : : : ; 2Mg sa classe. Elle est �egale �a 0 si ils'agit d'une image de \fond" (absence de visage), ou bien d'une image d'un visagedont la pose n'est pas dans �. Elle correspond �a l'une des 2M poses possibles dansle cas o�u elle repr�esente un visage dont la pose est dans �. Nous faisons l'hypoth�eseque cette classe est compl�etement d�e�nie par la donn�ee des pixels, et nous la noteronsdonc Y (I), ou plus simplement Y si nous faisons r�ef�erence �a la variable al�eatoire.Nous d�e�nissons plusieurs lois sur I correspondant �a des sous-ensembles d'images
P0 = P ( : jY = 0)P1 = P ( : jY > 0)8� � �; P� = P ( : jY 2 �)P0 repr�esente donc la distribution sur les images de \fond", P1 sur les images devisages, et en�n P� sur les images de visages dont la pose est contrainte dans unsous-ensemble � de l'ensemble de poses complet �.Soit en�n Qi les probabilit�es conditionnellement �a la pose �i



28 CHAPITRE 2. FORMALISATION8i; 1 � i � 2M ; Qi = P ( : jY = i) = Pf�igQui donne donc
P�( : ) = Xi2� Qi( : )P (Y = ijY 2 �)= 1P (Y 2 �)Xi2� Qi( : )�ien posant �i = P (Y = i), P (Y 2 �) =Pi2� �i.Nous ne cherchons pas dans cette th�ese �a mod�eliser les �i. La seule hypoth�ese est quela pr�esence d'un visage est un \�ev�enement rare", c'est �a dire P (Y > 0)� P (Y = 0).2.3 Structure du d�etecteurNous nous donnons une famille de fonctions bool�eennes de l'image. Nous appelons cesfonctions les tests �el�ementaires, et nous les notons X1; X2; : : : ; XN . Comme nous leverrons dans la section 4.6.2 ces fonctions d�ependent de la pr�esence d'un bord d'uneorientation donn�ee, �a un endroit donn�e de l'image.Le d�etecteur �nal f : I ! f0; 1g est une disjonction de d�etecteurs f�; � 2 � d�edi�es�a des poses particuli�eres. En notant

�t(u) = 0 si u < t= 1 si u � t O

u

t

1

tδ (  )



2.3. STRUCTURE DU D�ETECTEUR 29on a
f(I) = �1 X�2� f�(I)!Soit � 2 �. Le d�etecteur f� est une conjonction de plusieurs d�etecteurs d�edi�es �a desensembles de poses d'une s�equence d�ecroissante �1 � �2 � � � � � f�g dont l'inter-section donne f�g. Pour indiquer que C parcourt une telle s�equence, nous noterons� # �. Le d�etecteur f� est donc d�e�ni par :f� = Y�#� f�Chacun des f� est d�edi�e �a un ensemble de poses �, et a la forme d'une conjonctionde tests cumulatifs de plus en plus complexes

f� = K(�)Yk=1 f�;kChaque test cumulatif f�;k vaut 1 si, et seulement si, une somme de produits detests �el�ementaires d�epasse un seuil donn�e. Nous appellerons ces produits de tests�el�ementaires des arrangements. La taille de ces arrangements, c'est �a dire le nombrede tests �el�ementaires impliqu�es dans le produit, est �egale �a j. On a donc l'expressionsuivante
f�;k = �t(�; k)0@ XA2A(�; k) Yi2AXi1A



30 CHAPITRE 2. FORMALISATIONLes f�;k seront construits de mani�ere �a avoir un taux de faux n�egatifs nul, c'est �a direP�(f�;k = 0) = 0, d'o�u P�(f� = 0) = 0, et Qi(f�i = 0) = 0. Ce qui implique que led�etecteur �nal a un taux de faux n�egatifs nul : P1(f = 0) = 0.Finalement, le d�etecteur d�edi�e �a la pose � a donc la forme
f� = Y�#� K(�)Yk=1 Test cumulatif de complexit�e jz }| {�t(�; k)0B@ XA2A(�; k) Arrangementz }| {Yi2AXi 1CA| {z }D�etecteur d�edi�e �a �Cette forme correspond �a la hi�erarchisation dont nous avons parl�e dans la section1.3. Le produit de d�etecteurs d�edi�es �a des ensembles de poses de plus en plus pr�ecisimpl�emente l'id�ee de hi�erarchisation de l'espace des poses, et le produit des testscumulatifs de complexit�es croissantes impl�emente la hi�erarchisation de la complexit�egraphique d'un visage pour un ensemble de poses �x�e.Comme nous le verrons dans les chapitres qui viennent, le choix d'une telle formepermet d'obtenir un algorithme peu coûteux, avec un faible taux d'erreur, et quin�ecessite une petite base de donn�ees d'apprentissage.
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Chapitre 3
D�etecteurs d�edi�es
3.1 Introduction
Pour d�etecter un visage dans une image 64� 64, nous proposons donc une approchehi�erarchis�ee qui consiste �a utiliser une famille f�; � � �, de d�etecteurs d�edi�es �a dessous-ensembles particuliers de poses des visages.En pratique tous les f� sont construits de la même mani�ere par apprentissage, etseules les bases d'exemples utilis�ees lors de leurs constructions les di��erencient lesuns des autres. Ils ont tous un taux de faux n�egatifs (P�(f� = 0)) nul, et un taux defaux positifs (P0(f� = 1)) tr�es peu �elev�e. Dans ce chapitre nous nous int�eressons �a laconstruction d'un de ces d�etecteurs, d�edi�e �a un sous-ensemble de poses � qui est �x�e.Au lieu d'utiliser un mod�ele non-param�etrique classique tel que des r�eseaux de neu-rones, des arbres de d�ecision, ou autre, nous proposons un type original de d�etecteurqui a la forme d'une conjonction de tests de plus en plus complexes, comme introduitedans 2.3 :



32 CHAPITRE 3. D�ETECTEURS D�EDI�ES
f� = KYk=1 �t(k)0@ XA2A(k) Yi2AXi1AO�u K = K(�), A(k) = A(k;�), etc. L'id�ee fondamentale qui motive la conception dece nouvel algorithme est que toutes les structures g�eom�etriques propres �a une classed'objets, et en particulier propres aux visages, peuvent se d�ecomposer sous la formede morceaux de bords dont les pr�esences sont statistiquement corr�el�ees sur les imagesde l'objet. C'est en utilisant cette propri�et�e que nous s�electionnons les �el�ements deA(k), puis que nous d�eterminons t(k).La plupart des structures physiques qui engendrent des bords sur les images de visages(sourcils, bouche, contour du crâne, etc.) sont relativement rigides, ou du moins sed�eplacent de mani�ere coh�erente. La pr�esence d'un bord sur une de ces structureslorsqu'elle se trouve �a une certaine position est donc un �ev�enement corr�el�e avec lapr�esence de n'importe quel autre bord sur la même structure lorsqu'elle est �a la mêmeposition. Par exemple, le sourcil constitue une structure assez grande pour impliquerplusieurs fragments de bords, dont les pr�esences sont donc corr�el�ees. Sur la �gure 3.1sont repr�esent�es trois positions des sourcils et deux fragments de bords. Ces deuxfragments appartenant �a la même position du sourcil, leurs pr�esences (aux positionset avec les orientations donn�ees), sont des �ev�enements statistiquement corr�el�es.Une fois cette id�ee de corr�elation entre deux fragments pr�ecis�ee, on l'�etend naturelle-ment �a des structures impliquants plusieurs fragments en consid�erant des d�ecompo-sitions hi�erarchiques en morceaux de plus en plus petits, corr�el�es entre eux, jusqu'�aarriver aux fragments de bords les plus �el�ementaires. Par exemple, tous les fragmentsde bords situ�es sur la même position du sourcil sont corr�el�es. Ainsi, le sourcil en en-tier peut être mis sous la forme d'une r�eunion de fragments dont les pr�esences sontcorr�el�ees.Cette propri�et�e de d�ecomposabilit�e des structures en sous-structures dont les pr�e-sences sont corr�el�ees nous assure que la probabilit�e de pr�esence de la structure globale
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Fig. 3.1: Repr�esentation de trois positions des sourcils, et de deux fragments de bords.Ces deux fragments se trouvant sur la même position du sourcil, ils apparaissentsimultan�ement et leurs pr�esences sont des �ev�enements tr�es corr�el�es. Le sourcil dansson entier peut être mis sous la forme d'une r�eunion de fragments de bords dont lespr�esences sur l'image sont des �ev�enements corr�el�es entre eux.est plus grande que le produit des probabilit�es de pr�esence des fragments de bordsisol�es (ce qui serait le cas si les pr�esences de ces fragments �etaient des �ev�enements in-d�ependants), alors que les mêmes structures ont une probabilit�e beaucoup plus faibled'être pr�esentes sur une image de fond.Durant l'apprentissage, un grand nombre de telles structures de plus en plus com-plexes (c'est �a dire r�eunissant un nombre de plus en plus grand de fragments debords) sont construites. La corr�elation est estim�ee �a l'aide de la base d'images devisages. Le d�etecteur a �nalement la forme d'une succession de comptages du nombrede ces structures pr�esentes sur l'image. Si pour toutes les complexit�es k le nombrede structures pr�esentes d�epasse un certain seuil t(k) (qui d�epend donc de k, et estestim�e pendant l'apprentissage), l'image est class�ee comme une image de visage, si-non comme une image de fond. R�eduire la valeur du seuil permet de �xer le taux defaux n�egatifs �a une valeur arbitrairement faible (tout en augmentant le nombre defausses alarmes). Comme dans (Amit & Geman 1999), nous s�electionnons donc desarrangements discriminants en ne nous basant que sur des propri�et�es statistiques.Cette d�emarche o�re trois avantages essentiels. Tout d'abord nous n'utilisons que



34 CHAPITRE 3. D�ETECTEURS D�EDI�ESdes probabilit�es empiriques d'�ev�enements sur les images de visages. Nous ne cher-chons donc pas �a mod�eliser la probabilit�e des images de fond, car nous savons qu'untel mod�ele est extrêmement complexe, et qu'il serait n�ecessaire de disposer d'unebase d'apprentissage gigantesque pour r�ealiser une estimation r�ealiste. Ensuite, nousn'estimons que des corr�elations, qui sont des grandeurs qui peuvent être calcul�eesind�ependamment les unes des autres.Cette approche �evite de sou�rir d'une base d'apprentissage trop r�eduite en limitantles ph�enom�enes de sur-ajustement. Dans le cas de mod�eles comme les r�eseaux deneurones, un grand nombre de param�etres coupl�es sont estim�es simultan�ement durantl'apprentissage, et permettent d'adapter tr�es �nement le comportement du d�etecteuraux donn�ees. Cette souplesse peut devenir un handicap si les donn�ees sont trop peunombreuses et pas assez repr�esentatives des probabilit�es r�eelles sur les images del'objet �a d�etecter. Dans un tel cas, un biais de l'ensemble d'apprentissage (�eclairage,couleur de peau, pr�esence ou absence de lunettes) peut être utilis�e �a tort commecrit�ere discriminant par le d�etecteur.Ensuite, la forme �nale du d�etecteur, organis�e en une succession de tests, chacuncomptant la pr�esence d'un nombre minimum de structures d'une complexit�e donn�ee,est �egalement int�eressante d'un point de vue algorithmique. Cette architecture res-pecte l'id�ee de hi�erarchisation de la repr�esentation. L'algorithme poursuit le comptagede structures tant que l'image n'a pas �et�e rejet�ee. De fait, si une image peut être reje-t�ee en ne consid�erant que des structures peu complexes, elle le sera tr�es rapidement.Par exemple, si une image est uniforme, elle ne pr�esente aucun bord. Le premier test,bas�e sur un comptage des arrangements de complexit�e 1, n'atteindra pas le seuil etrejettera l'image.Le calcul ne se poursuit vraiment que pour des images ambigu�es. Il y a donc bien uneorganisation de la repr�esentation de l'objet qui permet d'adapter le coût algorithmique�a la similitude de l'image avec un visage.En�n, les tests successifs correspondent �a des crit�eres qualitativement di��erents, puis-
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Fig. 3.2: Gauche : Un visage provenant de la base d'apprentissage. Droite : Les frag-ments de bords d�etect�es.

qu'ils consid�erent des structures de complexit�es di��erentes. De l�a vient une certaineind�ependance statistique qui permet d'obtenir un taux de faux positifs inf�erieur autaux atteint avec le meilleur de ces tests pris isol�ement.La pr�esentation de cet algorithme se fait en trois parties. Nous d�ecrivons dans la sec-tion 3.2 la notion d'arrangements �-d�ecomposables, qui formalise pr�ecis�ement l'id�eede structure que nous venons de d�ecrire dans cette introduction, et qui constituent lesA(k) des d�etecteurs f�;k. Dans la section 3.3 nous prouvons que la probabilit�e de pr�e-sence de tels arrangements �-d�ecomposables d�ecrô�t lentement quand leur complexit�eaugmente. En�n, dans la section 3.4 nous d�ecrivons comment ces arrangements sontcombin�es sour la forme d'une succession de tests qui comptent chacun la pr�esence destructures de plus en plus complexes.



36 CHAPITRE 3. D�ETECTEURS D�EDI�ES3.2 Arrangements3.2.1 D�e�nition d'un arrangementNos tests �el�ementaires Xi sont des disjonctions de �ltres locaux. Nous avons uti-lis�e des �ltres tr�es grossiers, tol�erants, et qui peuvent être impl�ement�es e�cacement.N�eanmoins d'autres �ltres, plus sophistiqu�es, pourraient être plus e�caces.Chaque �ltre est appliqu�e �a toutes les positions de R, et a une orientation (horizontale,verticale, ou une des deux diagonales) et une polarit�e (positive ou n�egative). Sur la�gure 3.2 nous montrons un visage provenant de la base d'apprentissage (�a gauche)et les fragments de bords d�etect�es (�a droite). Nous reviendrons dans la section 4.6 surla d�e�nition pr�ecise de ces d�etecteurs de bords.Il y a un test �el�ementaireXi = Xi(I) pour chaque fragment de bord i = 1; 2; : : : ; N , o�uN � 8jRj. Le test Xi = 1 si le bord correspondant est pr�esent dans un petit voisinagede xi et Xi = 0 sinon. La taille du voisinage (le degr�e de \tol�erance") d�epend del'orientation, de xi, et du sous-ensemble de poses �. Il est choisi de mani�ere �a ce quela probabilit�e des tests �el�ementaires soit de l'ordre de 12 (cf. section 4.6.4).Nous formalisons l'id�ee de structure en consid�erant les indices des tests �el�ementairesqui d�etectent les fragments qui la composent. Plus pr�ecis�ement : nous appelons ar-rangement un sous-ensemble A � f1; : : : ; Ng. La variable al�eatoire correspondanteXA(I) =Yi2AXi(I)sur I est simplement la conjonction spatiale de tests �el�ementaires : XA = 1 si etseulement si Xi = 1 pour tous les i 2 A. Soit supp Xi � R l'ensemble des positionsde bords qui apparaissent dans la d�e�nition de Xi. Pour limiter la taille de la familledes arrangements, nous faisons l'hypoth�ese que supp XiT supp Xj = ; pour tout



3.2. ARRANGEMENTS 37i 2 A; j 2 A; i 6= j. Cet ensemble constitue notre famille de tests ; le d�etecteur seraconstruit �a l'aide d'un sous-ensemble de ces tests.3.2.2 �-d�ecomposabilit�eNous voulons trouver des arrangements A ayant des statistiques les plus di��erentespossibles pour P0 et pour P�. Parce que l'estimation de la probabilit�e sous P0 estprobl�ematique, nous essayons d'obtenir cette disparit�e en construisant de grands ar-rangements vraisemblables sous P�. La taille seule les rend rares sous P0.La construction est bas�ee sur la corr�elation. Soient U et V deux variables al�eatoires de
 dans f0; 1g telles que 0 < P�(U = 1); P�(V = 1) < 1. Notons �(U; V ) le coe�cientde corr�elation :�(U; V ) = P�(U = 1; V = 1)� P�(U = 1) � P�(V = 1)(P�(U = 1) � P�(U = 0)P�(V = 1) � P�(V = 0))1=2Soit fX1; : : : ; XNg un ensemble de \tests �el�ementaires". Consid�erons les arrangementsXiXj de taille deux. Nous pouvons �ltrer de telles paires �a l'aide de la contrainte�(Xi; Xj) � �pour un certain seuil �, 0 < � < 1. Nous s�electionnons ainsi les paires de testsqui ont tendance �a apparâ�tre simultan�ement sur les visages dont la pose est dans�. De même XiXjXk serait un bon candidat pour un arrangement discriminant detaille trois, si �(XiXj; Xk) � �. En continuant ainsi, nous pouvons isoler de bonscandidats de taille quatre en combinant deux \bonnes" paires de taille deux, quiv�eri�ent �(XiXj; XkXl) � �. Etc.Nous d�e�nissons une d�ecomposition de A comme une succession de partitions bi-



38 CHAPITRE 3. D�ETECTEURS D�EDI�ESnaires emboit�ees, jusqu'�a des singletons sous-ensembles de f1; : : : ; Ng. Nous impo-sons �egalement que chaque partition d'un sous-ensemble le divise en deux parties demême cardinaux si l'ensemble est de cardinal pair, et en deux parties de cardinauxdi��erents de un si l'ensemble est de cardinal impair. Nous dirons qu'il s'agit d'une �-d�ecomposition si l'in�egalit�e sur la corr�elation est v�eri��ee pour chaque partage en deux.Sur la �gure 3.3 nous montrons une telle d�ecomposition de A = f1; 2; 4; 5; 9g. C'estune �-d�ecomposition si �(X1X4; X2X5X9) � �, �(X1; X4) � �, �(X5X9; X2) � � et�(X5; X9) � �. Finalement, un arrangement A (ou la variable al�eatoire correspon-dante XA) sera dit �-d�ecomposable s'il existe au moins une �-d�ecomposition de A.Pr�ecis�ement :D�e�nition: Un arrangement A � f1; : : : ; Ng est �-d�ecomposable si c'est un ar-rangement de taille un (un test �el�ementaire soit jAj = 1) ou bien s'il existe deuxarrangements B et C, eux-même �-d�ecomposables, avec :{ A = B [ C; B \ C = ;{ jjBj � jCjj � 1{ �(XB; XC) � �De plus, nous avons vu dans 3.2.1 que deux tests �el�ementaires qui appartiennent �aun même arrangement doivent d�ependre de bords situ�es �a des positions di��erentes.Cette condition impose que les emplacements de l'image o�u se trouvent les bords dontd�ependent B et C ne doivent pas se recouper. En posantsupp B = [i2B supp Xi et supp C = [i2C supp Xion doit donc avoir supp B\ supp C = ;



3.3. TH�EOR�EME SUR LA BORNE INF�ERIEURE 39
{1, 2, 4, 5, 9}

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

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

{5} {9}Fig. 3.3: Un arrangement �-d�ecomposable peut être d�ecompos�e r�ecursivement enconjonctions d'arrangements corr�el�es et �a peu pr�es de même tailles.On notera A(k; �) l'ensemble des arrangements de taille k qui sont �-d�ecomposables.La d�e�nition de cet ensemble d�epend de la loi P�, donc de �. Ces ensembles serontdonc di��erents d'un f� �a l'autre.
3.3 Th�eor�eme sur la borne inf�erieureEn g�en�eral P0(XA = 1) et P�(XA = 1) d�ependent de A et d�ecroissent quand jAj aug-mente. Une hypoth�ese raisonnable sous P0 est une d�ecroissance exponentielle, et c'estce que nous observons e�ectivement dans nos r�esultats exp�erimentaux. Par contre, siA est un arrangement �-d�ecomposable, nous pouvons nous attendre �a une d�ecrois-sance moins rapide sous P�. Nous observons exp�erimentalement ces comportements,comme repr�esent�e sur la �gure 3.5.La cons�equence est que pour pour des valeurs \raisonnables" de �, on a P�(XA = 1)�P0(XA = 1) pour de \grand" A. On ne peut n�eanmoins rien dire pour le rapport desvraisemblances puisque nous ne proposons aucun mod�ele pour P0. Pour P�(XA = 1)par contre nous pouvons calculer trois bornes inf�erieures pr�ecises. La premi�ere est�evidente et de la forme f(k) = �jAj, la seconde de la forme g(k) = � � �log2 jAj, et



40 CHAPITRE 3. D�ETECTEURS D�EDI�ESen�n la derni�ere U(k) est d�e�nie par une relation de r�ecurence, et n'a pas de formeanalytique �evidente.Proposition : Pour tout k � 1, � > 0 et A 2 A(k; �),
P�(XA = 1) � � min1�i�N P�(Xi = 1)�k (3.1)D�emonstration : Le r�esultat est �evident pour k = 1. De plus :P�(XA[B = 1)� P�(XA = 1) � P�(XB = 1)pP�(XA = 1) � (1� P�(XA = 1)) � P�(XB = 1) � (1� P�(XB = 1)) � �D'o�u :P�(XA[B = 1) � � �pP�(XA = 1) � (1� P�(XA = 1)) � P�(XB = 1) � (1� P�(XB = 1))+P�(XA = 1) � P�(XB = 1)� P�(XA = 1) � P�(XB = 1)Une r�ecurence imm�ediate prouve le r�esultat. 2Th�eor�eme : Pour tout k � 1, � > 0 et A 2 A(k; �),P�(XA = 1) � min1�i�N P�(Xi = 1) � �log2 k (3.2)D�emonstration : Le r�esultat est �evident pour k = 1. Posons � = min1�i�N P�(Xi =1). Faisons l'hypoth�ese que (3.2) est vraie pour tout k � n . Alors, soit i; j � n; i �j � i+ 1; B 2 A(i; �); C 2 A(j; �) et en�n B [ C 2 A(i+ j; �) ; on a :



3.3. TH�EOR�EME SUR LA BORNE INF�ERIEURE 41P�(XB[C = 1) � � �pP�(XB = 1) � (1� P�(XB = 1)) � P�(XC = 1) � (1� P�(XC = 1))+P�(XB = 1) � P�(XC = 1)Si l'on pose � = log2 i et � = log2 j et que l'on fait l'hypoth�ese que P�(XB = 1) � 12et P�(XC = 1) � 12 , comme x 7! x(1� x) est croissante sur [0; 12 ] :P�(XB[C = 1) � � �p� � ��(1� � � ��) � � � ��(1� � � ��) + � � �� � � � ��� � � ��+�2 +1 �p(1� � � ��) � (1� � � ��) + �2 � ��+�Or � � � d'o�u 1� ��� � 1� ���, donc :P�(XB[C = 1) � � � ��+�2 +1 �p(1� � � ��) � (1� � � ��) + �2 � ��+�� � � ��+�2 +1 � (1� � � ��) + �2 � ��+�= � � ��+�2 +1 � �1� � � �� + � � ��+�2 �1�� � � ��+�2 +1 � �1 + � � ���+�2 �1 � ����Or : i � 1; j � p+ 1 ) j � 4i) log2 j � log2 i+ 2) � � �+ 2) � + � � 2 � 2�) � + �2 � 1 � �) ��+�2 �1 � ��



42 CHAPITRE 3. D�ETECTEURS D�EDI�ES�nalement :
P�(XB[C = 1) � � � ��+�2 +1En�n, on a par concavit�e du log2 :log2 i+ log2 j2 + 1 � log2� i+ j2 � + 1� log2(i+ j)Donc :
P�(XB[C = 1) � � � �log2(i+j)Finalement, si (3.2) est vraie pour tous les k plus petits que n, et si A 2 A(n+ 1; �),alors : si n + 1 est pair, (respectivement impair) 9B 2 A(n+12 ; �); C 2 A(n+12 ; �)(respectivement 9B 2 A(n2 ; �); C 2 A(n2 + 1; �)), A = B [ C et �(B; C) � �. Et ona P�(XA = 1) = P�(XB[C = 1) � � � �log2(n+1). 2La troisi�eme borne en�n :Proposition : Soit :{ U(0) = min1�i�N P�(Xi = 1){ U(2k) = � � U(k) � (1� U(k)) + U(k)2{ U(2k+1) = � �pU(k) � (1� U(k)) � U(k + 1) � (1� U(k + 1))+U(k) �U(k+1)



3.4. STRUCTURE DU D�ETECTEUR D�EDI�E 43Pour tout k � 1, � > 0 et A 2 A(k; �); on a P�(XA = 1) � U(k)La �gure 3.4 correspond �a � = :2 et � = :5 et permet de comparer sur une �echelle loga-rithmique le comportement des trois bornes et celui des probabilit�es r�eelles d'�echan-tillons d'arrangements de complexit�es croissantes. Comme on peut le voir sur cette�gure � � �log2 k, U(k), et les probabilit�es mesur�ees ont un comportement similaireasymptotiquement, �a un facteur multiplicatif pr�es.
3.4 Structure du d�etecteur d�edi�eLe d�etecteur f� a la forme d'une succession de tests de plus en plus complexes. Chacunde ces tests consiste en un comptage du nombre d'arrangements �-d�ecomposablesd'une complexit�e donn�ee k pr�esents sur l'image, nombre qui est ensuite compar�e �aun seuil t(k). Si ce seuil est atteint pour tous les tests du d�etecteur, un visage estd�etect�e.Fixons �. Chaque test est bas�e sur le nombre Zk;� d'arrangements �-d�ecomposablesde taille k pr�esents sur l'image I :Zk;�(I) = XA2A(k;�)XA(I)Soit K le plus grand k tel que les arrangements de taille k \couvrent" la classe objet,c'est �a dire P�(Zk;� � 1) = 1 (au cours de nos exp�eriences, il n'est jamais arriv�e queles arrangements de taille k couvrent la classe objet mais pas les arrangements detaille j < k). Etant donn�es des seuils ft(1); : : : ; t(K)g, nous d�etectons un visage surl'image I si elle contient plus de t(k) arrangements �-d�ecomposables pour tous lesk = 1; : : : ; K. Ce qui revient �a dire que le d�etecteur se met sous la forme :
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Fig. 3.4: Repr�esentations sur une �echelle logarithmique des trois di��erentes bornesf(k) = �k, g(k) = � � �log2 k, et U(k), pour � = :2 et � = :5, ainsi que des probabilit�esd'un �echantillon de dix arrangements de chaque complexit�e.
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Fig. 3.5: Repr�esentations sur une �echelle logarithmique de probabilit�es des arrange-ments pour P0 (fond, symbole +) et P� (visages, symbole �).
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0 0 0 1��� \\\ZK � t(K)""""" Z2 � t(2)������� \\\Z1 � t(1)

Fig. 3.6: Le d�etecteur est une s�equence hi�erarchique de �ltresf�(I) = KYk=1 �t(k) (Zk;�(I))Les seuils t(1); : : : ; t(K) sont d�e�nis part(k) = maxft : P�(Zk;� � t) = 1gIls correspondent donc aux valeurs maximum qui permettent d'obtenir P�(f� = 0) =0.L'invariance �a l'occlusion, ou �a la d�egradation de l'image, est introduite dans la formedes tests Zk � t(k). Par d�e�nition, un tel test admet une grande tol�erance dans le sous-ensemble d'arrangements e�ectivement pr�esents puisque seul leur nombre importe.Nous impl�ementons f� sous la forme d'une succession de tests comme repr�esent�esur la �gure 3.6. Une telle impl�ementation exprime l'int�erêt d'une conjonction, etplus globalement de la hi�erarchisation : d�es que l'un des tests Zk � t(k) est faux, letraitement s'arrête. Ainsi, seules les images ambigu�es demandent un calcul important.Le choix le plus naturel pour � correspond �a la valeur qui minimise l'erreur de fauxpositifs :



3.4. STRUCTURE DU D�ETECTEUR D�EDI�E 47�� = argmin� �(f�)En pratique nous n'avons pas proc�ed�e �a une d�etermination syst�ematique de la valeur �et nous prenons une valeur constante : � = 0:1. De même il est impossible de construireles A(k; �) tels qu'ils ont �et�e d�e�nis. Nous verrons comment estimer malgr�e tous lesZk empiriquement dans le chapitre 4 en contrôlant les ressources (m�emoire et tempsde calculs) n�ecessaires.3.4.1 Contre-exempleOn peut l�egitimement se demander dans quel cas un d�etecteur de la forme Zk �t approxime mal le maximum de vraisemblance. Nous montrons ici que l'on peutconstruire un grand nombre de variables bool�eennes Yi, fortement d�ependantes, maisind�ependantes deux �a deux. Si les tests �el�ementaires qui servent �a construire lesarrangements avaient un tel comportement, ils seraient fortement corr�el�es, mais aucunarrangement de taille 2 ne serait �-d�ecomposable. Donc, aucun arrangement, quelleque soit sa taille, ne serait �-d�ecomposable. Notre test aurait donc la formePi Yi � t.Nous calculons ici le taux de faux positifs d'un tel test, en choisissant t de mani�ere �aavoir un taux de faux n�egatifs nul. Nous le comparons ensuite au taux de faux positifsdu maximum de vraisemblance, qui admet aussi un taux de faux n�egatifs nul. Et nousmontrons �nalement l'ine�cacit�e de notre algorithme dans un cas comme celui-ci.Notons P(k) l'ensemble des parties non vides de f1; : : : ; kg, et � le \ou exclusif"(0� 0 = 0, 0� 1 = 1, 1� 0 = 1, et en�n 1� 1 = 0). Nous allons construire deux loisP0 et P1 pour la famille de variables al�eatoires !Y= (YA)A2P(N) sur f0; 1gP(N).La premi�ere est donn�ee en consid�erant que les YA sont i.i.d de probabilit�e 12 . DoncP0(!Y ) = 12jP(N)j .



48 CHAPITRE 3. D�ETECTEURS D�EDI�ESLa seconde est donn�ee en consid�erant fXigi2f1;:::Ng des variables de bernoulli i.i.d deparam�etre 12 . Et pour tout A 2 P(N)YA =Mi2A XiNous allons montrer que les YA sont ind�ependantes deux �a deux sous P1.Lemme : Si X, Y et Z sont trois variables bool�eennes, si P (X = 0) = 12 et si X estind�ependante de Y et Z, alors X � Y et Z sont ind�ependantes.D�emonstration :
P (X � Y = 1; Z = 1) = �iP (X � i = 1; Z = 1jY = i)P (Y = i)= �iP (X = 1� ijY = i)P (Z = 1jY = i)P (Y = i)= �iP (X = 1� i)P (Z = 1jY = i)P (Y = i)= 12�iP (Z = 1jY = i)P (Y = i)= 12P (Z = 1)

P (X � Y = 1) = �iP (X = 1� i)P (Y = i)= �i12P (Y = i)= 122Lemme : Pour A 6= B, les variables YA et YB sont ind�ependantes.D�emonstration : si A 6= B, alors, �eventuellement en inversant les rôles de A et de



3.4. STRUCTURE DU D�ETECTEUR D�EDI�E 49B, 9i 2 A n B. Donc YA = Xi � �Lj2AnfigXj�, donc d'apr�es le lemme 3.4.1, YA etYB sont ind�ependantes.On peut calculer le comportement des Zk =PA2P(k) YA sous P0 et sous P1. Sous P0il s'agit d'une loi binomiale B(12 ; jP(N)j).Sous P1, on peut la calculer r�ecursivement. Pour 	 une assertion logique, on notera�(	) l'entier 0 quand 	 est fausse, et 1 quand elle est vraie. On a alors
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P1(ZN = k) = P10@ XA2P(N) YA = k1A= P10@ XA2P(N�1) YA + XA2P(N�1)YfNg � YA + YfNg = k1A= P10@2 XA2P(N�1)YA = k������YfNg = 01AP1(YfNg = 0)+P10@ XA2P(N�1) YA + XA2P(N�1) 1� YA + 1 = k������YfNg = 11AP1(YfNg = 1)= 12P10@2 XA2P(N�1)YA = k1A+12P10@ XA2P(N�1) YA + XA2P(N�1) 1� YA + 1 = k1A= 12P1 (2ZN�1 = k)+12P10@ XA2P(N�1) (YA + 1� YA) + 1 = k1A= 12 (P1 (2ZN�1 = k) + � (jP(N � 1)j � 1 + 1 = k))= 12 �P1 (2ZN�1 = k) + � �2N�1 � 1 + 1 = k��= 12 �P1�ZN�1 = k2�+ � �2N�1 = k��On a de mani�ere �evidente P1(Z1 = 0) = 12 et P1(Z1 = 1) = 12 .Faisons l'hypoth�ese de r�ecurence que P1(ZN�1 = 0) = 12N�1 et P1(ZN�1 = 2N�2) =1� 12N�1 . On a alors imm�ediatement d'apr�es ce qui pr�ec�ede P1(ZN = 0) = 12P1(ZN�1 =0) = 12N . De plus
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P1(ZN = 2N�1) = 12 �P1 �ZN�1 = 2N�2�+ 1�= 12 �1� 12N�1 + 1�= 1� 12NFinalement

8N; ( P1(ZN = 0) = 12NP1(ZN = 2N�2) = 1� 12NDonc, en posant t = minfu : P1(ZN � u) = 1g, on obtient t = 2N�1, et P0(ZN �t) = P (B(12 ; jP(N)j) � 2N�1) = 12 . Donc un classi�cateur de la forme 1fZN�tg avec untaux de faux n�egatifs nul ne peut pas s�eparer correctement la loi P0 de la loi P1.On peut comparer ce taux d'erreur �a celui commis par le maximum de vraisemblance.Soit !y= (yA)A2P une observation. On a
P0(!Y=!y ) = 12jPj = 122N�1et
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P1(!Y=!y ) = P1(YA = ya; A 2 P(N))= P1(YA = ya; A 2 P(N); jAj > 1 j YA = ya; A 2 P(N); jAj = 1)P1(8A 2 P(N); jAj = 1; YA = ya)= P1(YA = ya; A 2 P(N); jAj > 1 j Xi = yfig; 1 � i � N)P1(Xi = yfig; 1 � i � N)= P1(�i2Ayfig = ya; A 2 P(N); jAj > 1 j Xi = yfig; 1 � i � N)P1(Xi = yfig; 1 � i � N)= �(8A; yA = �i2Ayfig)P1(Xi = yfig; 1 � i � N)= �(8A; yA = �i2Ayfig) 12NFinalement, en notantD = (!y : 8A 2 P; jAj > 1; yA =Mi2A yfig)alors si !y2 D, P1(!Y=!y ) = 12N , sinon P1(!Y=!y ) = 0.La r�egle de maximum de vraisemblance fmv choisira donc l'hypoth�ese P1 si !y2 D, etP0 sinon. Donc

P0(fmv = 1) = P0 YA =Mi2A Yfig; A 2 P; jAj > 1!= jDj2jP(N)j= 12jP(N)j�Net
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P1(fmv = 0) = 0Le maximum de vraisemblance a donc un taux de faux n�egatifs nul. Son taux de fauxpositifs est �egal �a 12jP(N)j�N , ce qui est bien meilleur que celui atteint par un test de laforme ZN � t.
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Chapitre 4
Apprentissage
4.1 IntroductionEtant donn�ee une partie � � �, nous ne pouvons pas, en pratique, construiredirectement le f� correspondant parce que nous ne disposons pas des ensemblesAk;�; k = 1; : : : ; K. D'une part leur construction n�ecessite la connaissance de P�,et d'autre part il y en a un trop grand nombre.A la place, notre algorithme est bas�e sur une approximation. Comme nous ne pouvonspas construire tous les arrangements �-d�ecomposables, nous essayons de d�eterminerun nombre �ni d'entre eux pour chaque complexit�e k � K. Donc, �etant donn�e unensemble L d'images de visages dont les poses sont dans �, l'un des objectifs del'apprentissage est d'estimer pour tout k � K une sous-famille AL(k; �) � A(k; �), decardinal born�e par une constante m. L'autre objectif de l'apprentissage est d'estimerles seuils t(1); : : : ; t(K) utilis�es dans la r�egle de d�ecision.Pour illustrer le fonctionnement du processus d'apprentissage, deux exp�eriences sontd�ecrites dans ce chapitre. La premi�ere est synth�etique, et consiste �a d�etecter des \V"dans un monde de lignes. Cette tâche est tr�es di�cile car ces \V" sont con�cus pour



56 CHAPITRE 4. APPRENTISSAGEêtre localement similaires au bruit qui est compos�e de lignes diagonales. La deuxi�emeexp�erience est faite sur des donn�ees r�eelles, et constitue une premi�ere �etape vers letraitement de sc�enes compl�etes. Elle consiste �a d�etecter des vues frontales de visagessur des images 64 � 64 qui chacune repr�esente soit un visage centr�e, soit une imagede fond quelconque.Dans la section 4.2 nous d�ecrivons pr�ecis�ement comment les arrangements sont it�era-tivement combin�es les uns avec les autres. Au 4.3 est d�ecrit l'un des aspect les plusd�elicats de cet algorithme, qui r�eside dans le sous-�echantillonnage des arrangementspotentiels. La section 4.4 pr�esente comment sont estim�es les seuils t(k) du d�etecteur,la section 4.5 pr�esente des r�esultats sur un probl�eme synth�etique, et en�n la section4.6 pr�esente pr�ecis�ement la forme des tests �el�ementaires que nous utilisons pour lesvisages, ainsi que des r�esultats pr�eliminaires sur des images de visages.
4.2 Algorithme de construction montantBien que la d�e�nition d'un arrangement �-d�ecomposable soit descendante, la construc-tion proprement dite est ascendante. Elle consiste �a construire it�erativement des ar-rangements de plus en plus complexes en combinant �a chaque �etape des arrangementsmoins complexes d�ej�a construits (cf. �g 4.1). Les corr�elations sont estim�ees �a l'aidede P̂�, mesure empirique d�eduite de L.La construction est donc r�ecursive : nous construisons d'abord une famille fXiXjg,puis une famille fXiXjXkg, etc. Nous noterons A�L(k; �) cette s�equence de famillesd'arrangements �-d�ecomposables de plus en plus complexes.Pour construire A�L(2k; �) nous n'avons besoin que de A�L(k; �) ; et pour A�L(2k+1; �)que de A�L(k; �) et A�L(k + 1; �).Nous ne construisons pas directement de cette mani�ere les AL(k; �) car nous voulonsque ces derniers soient de cardinaux r�eduits (une centaine d'arrangements), alors qu'il



4.3. SOUS-�ECHANTILLONNAGE INTELLIGENT 57est n�ecessaire de conserver un grand nombre d'arrangements de chaque complexit�e(de l'ordre d'un millier) pour pouvoir atteindre �nalement une complexit�e su�sante.Nous noterons M le cardinal maximum des A�L(k; �).Consid�erons le cas pair. Notons �̂ la corr�elation estim�ee �a partir de L. Soit A��L (2k; �)l'ensemble de tous les arrangements A1SA2 o�u{ A1; A2 2 A�L(k; �);{ �̂(XA1 ; XA2) � �;{ supp XA1 T supp XA2 = ;.Par d�e�nition, si A�L(k; �) ne contient que des arrangements que l'on a empirique-ment estim�es �-d�ecomposables, alors A��L (2k; �) aussi. On construit ensuite A�L(2k; �)en sous-�echantillonnant M arrangements dans A��L (2k; �), et AL(2k; �) en en sous-�echantillonnant m dans A�L(2k; �). Ces sous-�echantillonnages sont d�ecrits dans la sec-tion 4.3.Le processus de construction est initialis�e en consid�erant les arrangements de com-plexit�e 1 (donc les tests �el�ementaires), et il se termine quand on rencontre le premierk tel qu'on ne peut pas couvrir les images de visages �a l'aide d'arrangements de taillek.4.3 Sous-�echantillonnage intelligentNous voulons s�electionner un sous-ensemble A�L(2k; �), au plus de taille M . G�en�era-lement M � jA��L (2k; �)j �M2



58 CHAPITRE 4. APPRENTISSAGEA�L(2k; �)
A�L(k; �)A��L (2k; �)

A��L (k; �)
AL(2k; �)
AL(k; �)

Fig. 4.1: Les arrangements sont construits de mani�ere it�erative. On combine deux pardeux les arrangements de complexit�e k d�ej�a construits (ensemble A�L(k; �)) pour cr�eerdes arrangements de complexit�e 2k v�eri�ant la propri�et�e de �-d�ecomposition (ensembleA��L (2k; �)). On sous-�echantillonne alors parmi ces derniers ceux que l'on conservepour continuer le processus (ensemble A�L(2k; �)). En�n, on sous-�echantillonne l'en-semble des arrangements utilis�es pour estimer Z2k (ensemble AL(2k; �)).Si jA��L (2k; �)j �M , alors A�L(2k; �) = A��L (2k; �). Dans le cas contraire, il est n�eces-saire de s�electionner un sous-ensemble de taille M .La s�election de ce sous-ensemble de A��L (2k; �) est un point assez d�elicat, puisque l'en-semble A�L(2k; �) ainsi cr�e�e est utilis�e d'une part pour la constitution des AL(2k; �),qui servent �a estimer les Zk (c'est �a dire pour la r�egle de d�ecision du d�etecteur),mais aussi pour la construction des arrangements plus complexes. L'id�ee essentielleest de conserver une grande vari�et�e g�eom�etrique et statistique dans les arrangementss�electionn�es. De cette mani�ere, on conserve des arrangements qui ne sont pas tr�es in-t�eressants en eux même, mais qui permettent d'en construire plus tard qui le seront.Soit un ensembleA d'arrangements, et soitm le nombre d'�el�ements que l'on veut sous-�echantillonner dans A. Le sous-�echantillonnage fonctionne en choisissant successive-ment les �el�ements �a mettre dans le sous-ensemble de taille m r�esultat. Formellement,soit une r�egle de s�election :



4.3. SOUS-�ECHANTILLONNAGE INTELLIGENT 59rs : P(A)� P(A)!Aon pose
A0 = ;Ak+1 = Ak [ rs(Ak;A n Ak)Le terme Am+1 de cette suite sera le r�esultat du sous-�echantillonnage.Le premier crit�ere que doit v�eri�er rs est de s�electionner des arrangements de mani�ere�a ce qu'il y en ait un grand nombre pr�esents sur toutes les images de visages 1 :rs0(A;B) = argmaxB2B (minI2L (XB(I) +XA2AXA(I)) )L'expression XB(I)+PA2AXA(I) repr�esente le nombre d'arrangements pr�esents surl'image I dans le cas o�u B est incorpor�e �a la famille des arrangements �a conserver.On cherche �a s�electionner le B qui maximise la valeur minimale que prend cetteexpression sur l'ensemble d'apprentissage.Si plusieurs arrangements v�eri�ent cette propri�et�e, celui qui a la probabilit�e de pr�e-sence la plus �elev�ee est s�electionn�e. Cette r�egle de s�election accumule des arrangementssur certaines zones du visage, plus riches en bords, comme par exemple la bouche.Malheureusement, ces zones ne correspondent pas �a des structures �etendues, commel'est le contour de la tête par exemple. Pour pr�evenir cette d�eg�en�erescence, il fautforcer la fonction de s�election �a conserver des arrangements vari�es. Nous proposons1. La �-d�ecomposibilit�e assure qu'individuellement, les structures sont plus probables sur lesimages de visages que sur d'autres images, mais ne conf�ere aucune propri�et�e globale �a l'ensemble destructures construit.



60 CHAPITRE 4. APPRENTISSAGEun crit�ere g�eom�etrique qui interdit qu'un même pixel de l'image soit utilis�e par ungrand nombre d'arrangements ; de cette mani�ere, les arrangements doivent se r�epartirplus uniform�ement dans l'image. En notant � le nombre maximal d'arrangements quipeuvent avoir un pixel donn�e en commun dans leur support, on modi�e la r�egle rs0d�ecrite ci-dessus :
rs(A;B) = rs0(A; fB 2 B : 8x 2 supp XB; jjfA 2 A; x 2 supp XAgjj < �g)

4.4 Estimation des seuils t(k)Nous avons vu au 3.4 que chacun des tests du d�etecteur v�eri�e que le nombre Zkd'arrangements d'une certaine complexit�e k pr�esents sur l'image d�epasse bien unseuil donn�e t(k).Ces seuils doivent être �x�es de mani�ere �a nous assurer un taux de faux n�egatifs nul.Un estimateur naturel de ce seuil t(k) a la forme :
^t(k) = max8<:t : P̂�0@ XA2AL(�;k)XA � t1A = 19=;Bien que l'on puisse craindre que cette d�e�nition surestime le seuil, nos exp�eriencesmontrent que même avec une base d'apprentissage r�eduite, l'utilisation des t(k) ainsicalcul�es permet d'obtenir P�(f� = 0) � 0, contrainte fondamentale dans notre ap-proche du probl�eme.
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Fig. 4.2: Une sc�ene du \monde des V".4.5 Exp�eriences sur le monde des \V"4.5.1 Mod�eleCette exp�erience a �et�e con�cue pour mettre l'accent sur la confusion entre l'objet re-cherch�e et le fond, en introduisant une grande similitude locale entre les deux typesd'images. Nous voulions, de plus, tester notre algorithme dans un contexte que nouscontrôlions tr�es pr�ecis�ement. Cela signi�e que L est r�eellement un �echantillon al�eatoirede loi P� et que les taux d'erreurs P0(f = 1) et P�(f = 0) de n'importe quel classi�-cateur, même celui bas�e sur le maximum de vraisemblance, peuvent être estim�es tr�espr�ecis�ement.Les \sc�enes" sont binaires et compos�ees enti�erement de lignes courtes et irr�eguli�eres
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Fig. 4.3: Un \V" consiste en deux lignes de même longueur, issues de la mêmeorigine et dont les extr�emit�es v�eri�ent une contrainte de sym�etrie.(cf. �gure 4.2). Ces lignes sont des r�ealisations de marches al�eatoires ; les probabilit�esde transitions orientent le trait soit dans la direction nord-ouest, soit dans la directionnord-est. Les sc�enes sont g�en�er�ees de la mani�ere suivante : on commence par choisir unensemble al�eatoire de points de d�epart x1; x2; : : : dans l'ensemble de l'image, ensuiteon choisit pour chaque xi une des deux directions, NO ou NE, et on g�en�ere une marcheal�eatoire de longueur m partant de xi. Dans le cas NO, le d�eplacement se fait dansles directions O, NO ou N avec les probabilit�es 14 , 12 , 14 ; dans le cas NE ces directionssont E, NE, N. Les emplacements des \V" sont �egalement choisi al�eatoirement. Les\V" consistent en deux lignes diagonales, une NO, une NE, qui partent de la mêmeorigine, et dont les extr�emit�es doivent v�eri�er une contrainte de sym�etrie (cf. �gure4.3). La seule contrainte sur la pose est donc que la pointe du \V" doit se trouver �aune position pr�ecise.La d�etection de ces \V" est di�cile parce que les instances de l'objet sont constitu�eesdes mêmes composants que le fond, agenc�es de mani�ere sp�eci�que. Les \V" et le fondne peuvent pas être s�epar�es en se basant simplement sur des caract�eres locaux ; lacorr�elation lointaine doit être prise en compte. D'un autre côt�e il n'est pas n�ecessairede consid�erer des repr�esentations tr�es denses, comme par exemple un mod�ele completd'un \V" ; quelques pixels orient�es NO ou NE donnent d�ej�a une indication importantede la pr�esence d'une ligne. Finalement, il n'est pas du tout �evident de trouver comment
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Fig. 4.4: Gauche : une image de \V" prise dans l'ensemble d'apprentissage. Droite :une image du fond.un algorithme pourrait \d�ecouvrir" la contrainte de sym�etrie ou g�erer les �enormesdi��erences entre les instances de \V".4.5.2 R�esultatsNous g�en�erons une grande sc�ene dont nous extrayons 1:000 sous-images de taille 16�16 centr�ees sur des emplacements de \V" ; donc jLj = 1:000. Le taux d'erreur minimalsemble être autour de 2%. Nous l'obtenons en connaissant le mod�ele g�eom�etrique eten testant la pr�esence de deux lignes diagonales de même longueur et aux extr�emit�essym�etriques. Ceci d�ecrit le classi�cateur par maximum de vraisemblance :fML(I) = IfP�(I)>P0(I)gparce que P�(I) > P0(I) pour n'importe quelle image de \V" et P�(I) = 0 pourn'importe quelle image de fond. Comme tous les \V" sont trouv�es, les erreurs sonttoutes des faux positifs.Nous utilisons des d�etecteurs de bords simpli��es pour ce contexte. Un bord est iciconstitu�e par deux pixels adjacents en diagonale. Chaque test Xi poss�ede une position



64 CHAPITRE 4. APPRENTISSAGExi dans la grille 16� 16 et une orientation �i 2 fNW;NEg; Xi = 1 s'il y a un borddans la direction �i quelque part dans le voisinage 2 � 2 de xi. Des tests de ce typerendent le classi�cateur stable aux petites perturbations de la forme des \V", maissont assez pr�ecis pour permettre d'utiliser la propri�et�e de sym�etrie.L'algorithme de construction des arrangements n'est pas exactement le même quecelui que nous avons pr�esent�e jusque l�a, il s'agit d'une version ant�erieure qui s�elec-tionne un peu moins �nement les arrangements �a conserver (en particulier, il n'y apas la contrainte qui emp�eche un grand nombre d'arrangements d'avoir un bord encommun).Les arrangements qui sont construits en se basant sur L s'accumulent sur les \V" etreconstruisent leurs formes (cf. �g 4.5). Pour des arrangements A de petites tailles,les tests sont localis�es la plupart du temps d'un seul cot�e du \V", alors que lorsqueles arrangements sont plus grands, la corr�elation lointaine est exploit�ee et A contientdes pixels des deux cot�es. Les distributions de probabilit�es de la variable Zk sonttr�es di��erentes sous P0 et sous P� et peuvent être clairement s�epar�ees ; la formedes fonctions de r�epartition ressemble beaucoup �a celle que l'on rencontre dans lesexp�eriences sur les visages (cf. �gure 4.14). Au �nal, l'erreur combin�ee la plus faibleque nous avons pu obtenir est P0(f� = 1) + P�(f� = 0) = :07 ; elle est un peu plus�elev�ee si nous for�cons la contrainte P�(f� = 0) = 0. Il nous semble que s�eparer cesdeux populations est tr�es di�cile. Par exemple, l'algorithme du \plus proche voisin"donne de mauvais r�esultats, même avec une m�etrique \intelligente" (i.e. invariante).4.6 Exp�erience avec des visages4.6.1 Ensemble d'apprentissagePour valider l'algorithme sur des images r�eelles, nous pr�esentons ici une premi�ere s�eriede r�esultats obtenus sur une base d'images de visages, sans appliquer l'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 sc�enes compl�etes.L'ensemble d'apprentissage L est construit �a partir de la base de donn�ees de visagesOlivetti dont nous extrayons 300 images, correspondant �a 10 vues di��erentes de 30personnes repr�esent�ees. Nous avons marqu�e pour chacune de ces images la position desyeux et de la bouche. Nous appliquons une rotation, une translation et un homoth�etiesur les images en niveaux de gris pour obtenir des images normalis�ees en taille (64�64pixels), repr�esentant des visages dont le point entre les yeux est �a une position �xe, ettels que la distance entre les yeux s soit �egale �a 15 pixels et dont les yeux sont align�eshorizontalement � = 0. Cette exp�erience correspond �a une pose tr�es contrainte, donc�a un sous-ensemble � � � tr�es r�eduit, plus petit que les sous-ensembles les plus �nsque nous utilisons dans le traitement complet des sc�enes.
4.6.2 Invariance photom�etrique, d�etecteurs de bordsUne partie importante des variations de l'apparence d'un visage sont dues aux varia-tions d'�eclairage, qui provoquent des modi�cation des niveaux de gris. Un d�etecteurqui utilise directement les niveaux de gris comme repr�esentation de l'image n'est pasinvariant �a de tels changements d'apparence. Les techniques �a base de r�eseaux de



66 CHAPITRE 4. APPRENTISSAGEneurones par exemple n�ecessitent donc souvent une phase de pr�e-traitement qui per-met de palier �a cette absence d'invariance (Rowley 1999). Les deux traitements lesplus standards consistent d'une part �a �eliminer la composante lin�eaire de l'image, etensuite �a faire une �egalisation des niveaux de gris (Sung 1996) (c'est �a dire appliquerune transformation croissante des niveaux de gris pour rendre toutes les valeurs degris �equiprobables).Un tel traitement est coûteux puisqu'il fait intervenir des fonctions de tous les pixelsde la sous-image, et doit être r�eit�er�e pour chaque position de la fenêtre 64 � 64.Pour l'�eviter, nous proposons d'utiliser non pas les niveaux de gris des pixels, maisdes fonctions bool�eennes de ces derniers, fonctions qui ont de grandes propri�et�esd'invariance. Notre algorithme est semblable �a celui utilis�e dans (Amit & Geman1999).Les fonctions bool�eennes que nous avons choisies sont des d�etecteurs de bords primi-tifs. Elles sont d�e�nies �a l'aide de comparaisons entre des di��erences de niveaux degris des pixels. Nous d�e�nissons 8 types de bords di��erents, correspondant �a quatreorientations et deux polarisations (fonc�e vers clair ou clair vers fonc�e) pour chaqueorientation :{ Deux types de bords verticaux �1 et �2{ Deux types de bords horizontaux �3 et �4{ Deux types de bords diagonaux haut-gauche �5 et �6{ Deux types de bords diagonaux bas-gauche �7 et �8Formellement, posons :
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�(x; y) = jI(x; y)� I(x+ 1; y)j�1(x; y) = jI(x; y)� I(x; y � 1)j�2(x; y) = jI(x; y)� I(x� 1; y)j�3(x; y) = jI(x; y)� I(x; y + 1)j�4(x; y) = jI(x+ 1; y)� I(x+ 1; y � 1)j�5(x; y) = jI(x+ 1; y)� I(x+ 2; y)j�6(x; y) = jI(x+ 1; y)� I(x+ 1; y + 1)jAlors, on d�e�nit les deux types de bords verticaux sous la forme de fonctions boo-l�eennes de l'images �1 et �2 :

�1(x; y) = 1 ssi8>><>>: Card (fi : �i(x; y) < �(x; y)g) � 5jI(x; y) > I(x+ 1; y)j � �minI(x; y) > I(x + 1; y)= 0 sinonLe bord �2 est d�e�ni de la même mani�ere avec la contrainte I(x; y) < I(x + 1; y). Leseuil �min permet de rajouter un �ltrage et d'�eviter l'apparition de bords dans deszones de l'image presque constantes. La d�e�nition des autres bords est similaire. La�gure 4.6 repr�esente quelles sont les comparaisons impliqu�ees pour la d�etection d'unbord vertical et d'un bord diagonale.Mise �a part la comparaison avec �min, ces d�e�nitions ne d�ependent que de compa-raisons de di��erences, et sont donc invariantes pour n'importe quelle transformationa�ne croissante des niveaux de gris.
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Fig. 4.6: Les d�etecteurs de bords comparent les niveaux de gris des pixels entre eux.A gauche est illustr�ee la d�e�nition d'un bord vertical �1 ou �2 au pixel 4 : la valeurabsolue de la di��erence entre les niveaux de gris des deux pixels reli�es par l'arêtelarge doit être sup�erieure �a au moins cinq des valeurs absolues des di��erences entreles niveaux de gris des pixels reli�es par une arête �etroite (qui sont au nombre de six).Ce bord est polaris�e en fonction de la di��erence entre les deux pixels reli�es par l'arête�epaisse : �1 correspond �a une polarisation clair vers sombre, et �2 �a une polarisationsombre vers clair. A droite, la �gure �equivalente pour un bord diagonale �5 ou �6.

Fig. 4.7: Exemple d'extraction des bords �1 et �7.
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Fig. 4.8: Malgr�e les variations fortes des niveaux de gris, les d�etections de bordsvarient peu.



70 CHAPITRE 4. APPRENTISSAGE4.6.3 Invariance aux d�eformations localesNous avons vu au chapitre 5 que les variations globales de la pose du visage dansla sous-image �etaient g�er�ees en combinant plusieurs d�etecteurs, d�edi�es �a des sous-ensembles de poses plus ou moins contraintes. L'invariance aux d�eformations localesde l'image, quant �a elle, peut être introduite dans la d�e�nition des tests �el�ementairesqui composent la premi�ere couche de chaque d�etecteur d�edi�e.Un test �el�ementaire (c'est �a dire un arrangement ne faisant intervenir qu'un seul bord)X(x;y);i;t est d�e�ni par ses 4 param�etres : sa position (x; y) dans l'imagette 64� 64, untype de bord i 2 f1; : : : ; 8g et une tol�erance t 2 N�. La valeur d'un tel arrangement�el�ementaire sera d�etermin�ee par une disjonction des �i sur t pixels, dans une directionorthogonale �a la direction du bord, �a proximit�e de (x; y) (cf. 4.9). Ainsi, un seultest �el�ementaire \capture" plusieurs positions d'un bord d'une direction donn�ee. Parexemple, si i = 1, et t = 4 :X(x;y);1;4 = maxf�1(x� 2; y); �1(x� 1; y); �1(x; y); �1(x+ 1; y)g4.6.4 S�election des tol�erances des tests �el�ementairesLa tol�erance aux d�eformations que nous venons de d�ecrire est donc �x�ee par unparam�etre qui d�e�nit la taille de la zone sur laquelle se fait la disjonction. Plus cettezone est �etendue, plus la probabilit�e marginale du test �el�ementaire est �elev�ee. Pourd�eterminer automatiquement ce param�etre, nous le �xons �a la plus petite valeur quipermet d'atteindre une probabilit�e de 12 . Pr�ecis�ement, en d�e�nisant :t(x; y; i) = min�t : P̂�(X(x;y);i;t) � 12�nous prenons �nalement en chaque point le test �el�ementaire avec cette tol�erance, si
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Fig. 4.9: Les tests �el�ementaires sont des disjonctions des d�etecteurs de bords ; ilsadmettent donc une tol�erance en localisation, dans une direction orthogonale �a celledu bord. Cette �gure illustre la d�e�nition de X(x;y);1;5, test �el�ementaire d�edi�e �a un bordvertical, situ�e �a l'emplacement (x; y) de l'image, avec une tol�erance de t = 5 pixels.elle est inf�erieure �a 7 :A��L (1; �) = �X(x;y);i;t(x;y;i) : t(x; y; i) � 7	Cette d�e�nition va produire un ensemble de tests �el�ementaires qui seront peu tol�erants�a proximit�e du points de r�ef�erence (entre les yeux), et plus tol�erants loin de ce point.Cette tol�erance plus importante est n�ecessaire pour \capturer" de la structure avecune probabilit�e sup�erieure �a 12 . Sur la �gure 4.10 sont repr�esent�ees ces tol�erances pourles bords de type �3 (horizontal clair vers fonc�e) et �7 (diagonale bas gauche clair versfonc�e).4.6.5 Arrangements apprisLes �gures 4.11 et 4.12 montrent, chacune, 9 arrangements de complexit�e 5 et 9respectivement. Ces arrangements ont �et�e appris �a partir de L et sont repr�esentatifsdes milliers que nous construisons. En fait, il apparâ�t que tous les arrangements sont
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Fig. 4.10: Repr�esentation de la tol�erance des tests �el�ementaires en fonction de leurposition dans la grille de r�ef�erence. Le gris le plus fonc�e repr�esente une tol�erance de 1pixel, le gris le plus clair une tol�erance de 7 pixels. Le blanc indique les zones o�u ne setrouve aucun test �el�ementaire. L'image de gauche montre la tol�erance pour les bords�1 (verticaux, clair vers fonc�e), celle du milieu les bords de type �3 (horizontaux clairvers fonc�e), et en�n celle de droite pour les bords de type �7 (diagonale bas gauche,clair vers fonc�e).



4.6. EXP�ERIENCE AVEC DES VISAGES 73compos�es de bords situ�es autour des yeux, de la bouche, du nez et sur les contoursdu visage. Cette accumulation est illustr�ee par la �gure 4.13 sur laquelle l'intensit�edu noir de chaque pixel est proportionnel au nombre d'arrangements qui d�ependentd'un test �el�ementaire situ�e �a cet endroit.Une mesure du pouvoir discriminant des arrangements est repr�esent�ee sur la �gure 3.5du chapitre pr�ec�edent. L'axe vertical indique le logarithme en base 10 des probabilit�eset l'axe horizontal la taille des arrangements. Nous avons construit des arrangementstant que le processus le permettait, sans v�eri�er le crit�ere d'arrêt �enonc�e �a la �n dela section 4.2. Ainsi, nous avons pu atteindre une complexit�e de 35.Nous �echantillonnons al�eatoirement dix arrangements A pour chaque k = 1; : : : ; 35 etnous calculons les probabilit�es des �ev�enements P0(XA = 1) et P�(XA = 1). Les nuagessont repr�esent�es respectivement avec des + et des �. Comme on peut le remarquer,les probabilit�es de pr�esence des arrangements sur les visages sont bien plus �elev�eesque la borne th�eorique.Finalement, la �gure 4.14 montre les distributions de P0(Zk = k) et P�(Zk = k),pour k = 5 et k = 8, telles qu'elles peuvent être estim�ees sur les donn�ees. Comme onpeut le voir �a nouveau, les arrangements �-d�ecomposables de tailles modestes sontbeaucoup plus rares sous P0 que sous P�. Par exemple, les visages et le fond sont tr�esbien s�epar�es par Z5.4.6.6 Estimation des corr�elationsLes arrangements �-d�ecomposables que l'on construit sont d�ecomposables sous P̂�.On peut se demander s'ils le sont sous P�. Certains le sont pour un � plus �elev�e,d'autres ne le sont pas. Soit �0 = :1 ; c'est cette valeur que nous utilisons dansnos exp�eriences. Pour chaque arrangement A 2 AL(k; �0) nous disposons d'une �0-d�ecomposition. Nous pouvons utiliser des donn�ees suppl�ementaires (l'ensemble detest) pour r�e-estimer les corr�elations et v�eri�er que l'arrangement est toujours �0-
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Tests of layer 5Fig. 4.11: Exemples d'arrangements de taille 5 sur les visages. Les zones gris�eesindiquent les zones de l'images utilis�ees par les d�etecteurs de bords.
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Tests of layer 9Fig. 4.12: Exemples d'arrangements de taille 9 sur les visages.
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Fig. 4.13: Accumulation des arrangements. Chaque carr�e repr�esente la localisationdes arrangements d'une complexit�e donn�ee. Le niveau de gris de chaque pixel d�ependdu nombre d'arrangements qui l'utilisent. Le noir correspond au nombre maximald'arrangements utilisant un pixel donn�e.
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Fig. 4.14: Distributions de Z5 et Z8 sur les visagesd�ecomposable.Nous pouvons même estimer �max(A), la valeur maximale de � pour laquelle la d�e-composition de l'arrangement A est une �-d�ecomposition. Cette valeur peut être pluspetite ou plus grande que �0. Le r�esultat repr�esent�e sur la �gure 4.15 est donc pessi-miste puisqu'il pourrait exister une �-d�ecomposition de A sans que la d�ecompositiondont nous disposons en soit une. Nous trouvons par exemple que les d�ecompositionsde 95% des arrangements sont valides pour � > 0, 80% pour � � :1 et 45% pour� � :2.4.6.7 Taux d'erreurNous estimons ici le le taux d'erreur non pas en en testant le classi�cateur sur unesc�ene compl�ete, mais en utilisant les 100 images de visages de la base de donn�eesde test et un grand nombre d'images 64 � 64 diverses ne contenant pas de visage,r�ecup�er�ees sur le WWW. Nous pr�esenterons dans le chapitre 6 les r�esultats sur desimages de sc�enes compl�etes.Grâce �a la robustesse de l'estimation des seuils t(1); : : : ; t(k), le nombre d'erreur
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-0.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6Fig. 4.15: Proportion de d�ecompositions apprises qui sont �-d�ecomposables sur unensemble de test.de faux n�egatifs peut être en pratique consid�er�e comme nul. Le taux d'erreur defaux positifs, exprim�e en fonction de la complexit�e P̂0(Z1 � t(1); : : : ; Zk � t(k)), estrepr�esent�e sur la �gure 4.16. Le comportement important est la forte d�ecroissancelorsque k augmente ; la valeur �nale (proche de 0:13%), est peu signi�cative dans lamesure o�u elle ne correspond qu'�a une seule �etape du processus complet de d�etectionhi�erarchique.
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Fig. 4.16: Taux d'erreurs de faux-positifs fonction de la complexit�e des arrangements.Les symboles + indiquent les probabilit�es P0(Zk � t(k)) s�epar�ement, et la ligne bris�eeindique la probabilit�e de la conjonction de ces tests jusqu'�a k, P0(8i � k; Zi � t(i)).Comme on le voit, les tests ont des propri�et�es d'ind�ependance et leur conjonction aune probabilit�e de rejetter une image de fond plus �elev�ee que le meilleur de ces testspris s�epar�ement.
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81
Chapitre 5
D�etecteur global
5.1 IntroductionComme nous l'avons vu dans le chapitre 2, le d�etecteur �nal f combine plusieursd�etecteurs d�edi�es �a des sous-ensembles de l'espace de poses f� :f(I) = �1 X�2�Y�#� f�!Ces d�etecteurs f� ont �et�e d�ecrits dans le chapitre 3. La contrainte essentielle quela proc�edure d'apprentissage, d�ecrite au chapitre 4, respecte, est de produire desd�etecteurs d�edi�es ayant un taux de faux n�egatifs nul ; cette contrainte �etant respect�ee,plus un d�etecteur est tol�erant aux variations globable de la position du visage, plusil a un taux d'erreur de faux positifs �elev�e.Nous allons voir dans ce chapitre comment nous pouvons choisir les � a�n de r�ealiserun d�etecteur �nal qui soit non seulement e�cace algorithmiquement (et même optimalsous certaines hypoth�eses), mais qui de plus permet d'atteindre un taux d'erreur



82 CHAPITRE 5. D�ETECTEUR GLOBALminimum. La d�emarche consiste �a partitionner dichotomiquement l'espace � a�nde produire des cellules � hi�erarchis�ees. A chacune de ces cellules sera associ�e und�etecteur sp�ecialis�e, et le crit�ere �nal de d�etection sera l'existence d'une s�equence ded�etecteurs, associ�es �a des cellules emboit�ees, qui d�etectent tous un visage.L'int�erêt de cette approche est double. Elle r�eside d'abord dans la quasi-ind�ependancede ces d�etecteurs sur des images qui ne repr�esentent pas un des visages qu'ils doiventd�etecter. Le taux de faux positifs d�ecrô�t ainsi, en premi�ere approximation, de mani�ereexponentielle avec le nombre de d�etecteurs. De plus, cette combinaison de d�etecteursconstitue �a nouveau une hi�erarchisation de la repr�esentation. Seules les images tr�esambigu�es demandent l'utilisation d'un grand nombre de d�etecteurs. La plupart serontrejet�ees par les premiers, d�edi�es �a des ensemble tr�es peu contraints d'images. En�n,comme nous le verrons, ce choix d'ensembles � permet d'organiser tr�es e�cacementles calculs puisque la plupart des f� peuvent être mis en facteur dans les Q�#� f�.Cette mise en facteur revient �a trouver un ordre optimal d'utilisation des d�etecteursd�edi�es.Cette mani�ere de combiner les d�etecteurs n'est pas sp�ecialement con�cue pour lesd�etecteurs utilisant la �-d�ecomposabilit�e que nous avons pr�esent�es dans les chapitrespr�ec�edents. Elle partage avec ces d�etecteurs le concept d'organisation hi�erarchique dela recherche, mais constitue une r�eponse g�en�erique au probl�eme des la non-invariancedes d�etecteurs aux variations globales de la pose. Comme nous le verrons dans lasuite, les hypoth�eses que nous faisons sur les d�etecteurs d�edi�es sont tr�es faibles. Ainsi,cette même approche pourrait parfaitement être mise en oeuvre avec des m�ethodesplus standards (r�eseaux de neurones, eigen faces, etc.).Nous pr�ecisons dans la section 5.2 l'id�ee du partitionnement de l'espace des poses �nkque nous venons d'introduire. Dans la section 5.3 nous proposons un mod�ele pour lecomportement des d�etecteurs d�edi�es Xnk , et dans 5.5 nous justi�ons le choix du crit�erede d�etection utilis�e pour combiner les d�etecteur d�edi�es dans un cadre statistique enmontrant qu'avec notre mod�ele il est �equivalent au maximum de vraisemblance. Dansla partie 5.6 nous d�e�nissons abstraitement la strat�egie retenue pour impl�ementer ce
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Fig. 5.1: Les �nk constituent un partitionnement diadique de l'ensemble des poses �.crit�ere, strat�egie qui se ram�ene �a un parcours en profondeur du partitionnement di-chotomique de l'espace de poses. En�n, dans la section 5.7, nous justi�ons ce parcoursen profondeur en montrant son optimalit�e sous des hypoth�eses assez faibles.5.2 Partitionnement diadique de l'espace des posesNous consid�erons un partitionnement de � en cellules emboit�ees. Soit �nk ; 0 � n �M; 1 � k � 2n ce partitionnement :{ �01 = �{ �nk = �n+12k�1 [ �n+12k{ �n+12k�1 \ �n+12k = ;Nous appellerons cellules les �nk . Nous consid�erons que pour chacune de ces cellules �nk ,nous disposons d'un test bool�een Xnk , de la formeQKk=1 �t(k) (Zk), d�edi�e aux images de



84 CHAPITRE 5. D�ETECTEUR GLOBALvisages dont la pose est dans �nk . En pratique ce test sera un d�etecteur d�edi�e construitsur une base d'apprentissage dont les images ont des poses contraintes. Nous noterons!X= fXnk gn;k le vecteur al�eatoire constitu�e des Xnk et !x un vecteur de f0; 1g2M+1�1.Chacun de ces classi�cateurs a un coût, qui est d�e�ni comme le coût algorithmiquen�ecessaire �a sa mise en oeuvre. Ce coût repr�esente tr�es concr�etement le nombre d'op�e-rations n�ecessaires sur un ordinateur pour �evaluer sa r�eponse. Nous faisons l'hypoth�esedans la suite que le coût d'un Xnk ne d�epend que de n. Cette hypoth�ese est valableen premi�ere approximation.
5.3 Mod�eleLes tests Xnk sont des fonctions de l'image Xnk (I). Nous faisons les hypoth�eses sui-vantes sur la loi du vecteur (Xnk ) sous P0 et sous les Qi :{ Sous P0, les Xnk sont des variables ind�ependantes avec P0(Xnk = 0) = �n{ 8i, sous Qi, les Xnk sont des variables ind�ependantes, avec 8n; k :{ Si f�ig � �nk alors Qi(Xnk = 1) = 1{ Sinon Qi(Xnk = 1) = 1� �nPour la loi de probabilit�e du fond P0, les variables Xnk sont des variables de bernoulliind�ependantes de param�etres 1� �n. Pour les Qi par les Xnk sont �egalement ind�epen-dants, et tous les Xnk associ�es aux cellules dans lesquelles f�ig est inclus sont �egaux �a1 avec une probabilit�e 1. Les autres Xnk �etant comme dans le cas de P0, des bernoullisde probabilit�e 1� �n.
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Fig. 5.2: Le test de maximum de vraisemblance revient �a tester s'il existe une suited'ensembles diadiques emboit�es dont tous les tests associ�es sont �egaux �a 1.5.4 Optimalit�e du taux d'erreurComme nous l'avons dit dans la section 5.1, notre algorithme �nal d�etermine la classed'une image (visage ou fond) en calculant s'il existe une s�equence de cellules de posesemboit�ees depuis la cellule la plus grossi�ere �01 jusqu'�a l'une des plus �nes f�ig (cf.�gure 5.2). Plus pr�ecis�ement, le crit�ere de d�etection est :9k; 8(n; l); (f�kg � �nl )) (Xnl = 1) (ce)
Ce crit�ere des cellules emboit�ees est �equivalent au fait qu'il n'existe pas de partitionde � en cellules dont les tests d�edi�es sont tous nuls (nous appellerons dans la suitecellules nulles de telles cellules). Nous noterons� = f!x2 f0; 1g2M+1�1 : 9k; 8(n; l); (f�kg � �nl )) (xnl = 1)g



86 CHAPITRE 5. D�ETECTEUR GLOBALNous pouvons montrer que notre crit�ere de d�etection correspond au taux de fauxpositifs minimum pour un taux de faux n�egatifs nul. Soit � : f0; 1g2M+1�1 ! f0; 1gun d�etecteur. Si on fait l'hypoth�ese 8 !x2 �; P1(!x) > 0, on a
P1(�(!X) = 0) = 0 ) X!x P1(�(!X) = 0j !X=!x)P1(!X=!x) = 0) X!x2�P1(�(!X) = 0j !X=!x)P1(!X=!x) = 0) X!x2� �(�(!x) = 0)P1(!X=!x) = 0) 8 !x2 �; �(�(!x) = 0) = 0) 8 !x2 �; �(!x) = 1Donc si � a un taux de faux n�egatifs nul, il a un taux de faux positifs au moins �egal�a celui de notre d�etecteur.

5.5 Maximum de vraisemblanceSoit !x= fxnkgn;k une observation de !X= fXnk gn;k. D�e�nissons (k) l'ensemble desindices (n; l) des cellules qui contiennent f�kg :
(k) = f(n; l); 0 � n �M; 1 � l � 2n; f�kg � �nl gOn a, 8(n; l)



5.5. MAXIMUM DE VRAISEMBLANCE 87P0(Xnl = xnl ) = (1� xnl )�n + xnl (1� �n)P0(!X=!x) = Y(n;l)P0(Xnl = xnl )Donc 8 !x; P0(!X=!x) > 0.De plus, 8k Qk(Xnl = xnl ) = ( xnl si (n; l) 2 (k)(1� xnl )�n + xnl (1� �n) sinonQk(!X=!x) = Y(n;l)Qk(Xnl = xnl )Dans le cas o�u une s�equence de cellules emboit�ees dont les tests valent tous 1 n'existepas 8i; 9(n; l) 2 (i); xnl = 0, donc Qi(!X=!x) = 0. Le maximum de vraisemblancechoisit donc l'hypoth�ese P0, soit \fond".Sinon 9k; 8(n; l) 2 (k); xnl = 1Donc Qk(!X=!x) = Y(n;l)Qk(Xnl = xnl )= Y(n;l)62(k) Qk(Xnl = xnl )= Y(n;l)62(k) ((1� xnl )�n + xnl (1� �n))



88 CHAPITRE 5. D�ETECTEUR GLOBALetP0(!X=!x) = Y(n;l)P0(Xnl = xnl )= Y(n;l) ((1� xnl )�n + xnl (1� �n))= 0@ Y(n;l)2(k) ((1� xnl )�n + xnl (1� �n))1A0@ Y(n;l)62(k) ((1� xnl )�n + xnl (1� �n))1A= 0@ Y(n;l)2(k) ((1� xnl )�n + xnl (1� �n))1AQk(!X=!x)< Qk(!X=!x)De plus, soit 1 � k0 � 2M , si 9(n; l) 2 (k0); xnl = 0, alors Qk0(!X=!x) = 0.Sinon, 8(n; l) 2 (k0); xnl = 1, on aQk0(!X=!x)Qk(!X=!x) = Q(n;l)Qk0(Xnl = xnl )Q(n;l)Qk(Xnl = xnl )= Q(n;l)62(k0)Qk0(Xnl = xnl )Q(n;l)62(k)Qk(Xnl = xnl )= Q(n;l)2(k0)c\(k)Qk0(Xnl = xnl )Q(n;l)2(k0)cn(k)Qk0(Xnl = xnl )Q(n;l)2(k)c\(k0)Qk(Xnl = xnl )Q(n;l)2(k)cn(k0)Qk(Xnl = xnl )= Q(n;l)2(k0)c\(k) 1� �nQ(n;l)2(k)c\(k0) 1� �n= 1Donc dans tous les cas Qk0(!X=!x) � Qk(!X=!x).Finalement, le maximum de vraisemblance choisira l'hypoth�ese P0 si l'assertion (ce)



5.6. EXPLORATION HI�ERARCHIQUE EN PROFONDEURDE L'ESPACE DES POSES89n'est pas v�eri��ee, et choisira Qi dans le cas o�u les tests associ�es aux cellules quicontiennent �i sont tous �egaux �a 1.Notre r�egle de d�etection revient donc �a choisir \fond" dans le cas o�u le maximum devraisemblance choisit l'hypoth�ese P0, et �a choisir \visage" dans tous les autres cas.5.6 Exploration hi�erarchique en profondeur de l'es-pace des posesPour mod�eliser l'ordre d'utilisation des tests Xnk , donc notre strat�egie globale ded�etection, nous utilisons le cadre des arbres binaires de d�ecision (Breiman et al. 1984).Soit T l'ensemble des arbres binaires T , dont chaque n�ud interne s 2 T � porte untest Xnsks et chaque feuille t 2 @T porte un label lt 2 f0; 1g. Nous associons �a chaquetest Xnk un coût C(Xnk ), et nous faisons l'hypoth�ese que ce coût ne d�epend que de n(soit C(Xnk ) = cn). Pour chaque feuille t 2 @T , soit Ct le coût des tests pr�esents surle chemin du sommet de l'arbre jusqu'�a t.Pour s 2 @T [ T � un n�ud (interne ou feuille), nous noterons Rs l'�ev�enement \len�ud s est atteint".Soit T 2 T un tel arbre binaire, nous appellerons coût de T la variable al�eatoireC(T ) = Xt2@T 1RtCtOn a l'�egalit�e suivante, que nous ne d�emontrerons pasE0(C(T )) = Xt2@T P0(Rt)Ct = Xs2T � P0(Rs)C(Xnsks )



90 CHAPITRE 5. D�ETECTEUR GLOBALNous noterons T ce l'ensemble des arbres binaires qui impl�ementent le test de la pro-pri�et�e (ce). Un arbre binaire T sera dans T ce si, et seulement si, pour toute feuillet 2 @T :{ Si lt = 0, alors il existe dans le chemin jusqu'�a t une famille de tests qui r�e-pondent \non" et dont les cellules associ�ees constituent une partition de �{ Si lt = 1, alors il existe dans le chemin jusqu'�a t une suite de tests qui r�epondent\1", et qui sont associ�es �a toutes les cellules qui contiennent une des cellules lesplus �nesLa strat�egie de recherche en profondeur consiste �a poser �a chaque �etape le test Xnkavec n minimum, tel que tous les tests X lm avec �nk � �ml aient d�ej�a �et�e pos�es etsoient �egaux �a 1. Le crit�ere (ce) consiste �a cesser ce parcours d�es que l'on sait qu'ilexiste ou qu'il n'existe pas une s�equence de cellules emboit�ees dont les tests associ�esr�epondent 1. Sur les �gures 5.3 et 5.4 sont repr�esent�es deux exemples de tels parcours.L'exploration hi�erarchique en profondeur peut aussi se d�ecrire de mani�ere r�ecursive :pour v�eri�er qu'il existe un partitionnement d'une cellule � en cellules dont les testsassoci�es sont nuls, on regarde le test associ�e �a la cellule elle-même, s'il est nul, ons'arrête. Sinon on v�eri�e avec la même strat�egie si la premi�ere sous-cellule de � admetune partition en cellules nulles. Si c'est le cas, on s'assure de la même chose pour ladeuxi�eme sous-cellule, sinon on arrête.Nous noterons T rp l'ensemble des arbres binaires qui impl�ementent la recherche enprofondeur. Nous pouvons d�ecrire ces arbres dans des cas simples. Par exemple la�gure 5.5 repr�esente l'arbre de recherche en profondeur pour M = 1, et la �gure 5.6pour M = 2.La forme g�en�erique de ces arbres de recherche en profondeur peut être explicit�ee.Notons T nk l'arbre correspondant �a la strat�egie de recherche en profondeur dans lacellule �nk :
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Fig. 5.3: Les cellules dont le test d�edi�e vaut 1 sont repr�esent�ees en gris. La recherchemet ici en �evidence l'existence d'une partition de � en cellules dont les tests valent 0(elles sont repr�esent�ees avec un trait plus �epais), et donc l'inexistence d'une s�equencede cellules emboit�ees dont les tests d�edi�es valent 1.
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Fig. 5.4: Les cellules dont le test d�edi�e vaut 1 sont repr�esent�ees en gris. Le parcoursmet ici en �evidence une s�equence emboit�ee de cellules dont les tests associ�es valent 1(elles sont repr�esent�ees avec un trait plus �epais).
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Fig. 5.5: Arbre de recherche en profondeur pour M = 1.
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Fig. 5.6: Arbre de recherche en profondeur pour M = 2.
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TMk = 0 1��� \\\XMk T nk = 0

0 1��� \\\T n+12k 1��� bbbbT n+12k�1!!!!!! \\\Xnk

Dans cette notation, chaque arbre est repr�esent�e avec deux �ls. Celui de gauche(respectivement celui de droite) repr�esente toutes les feuilles portant le label \0"(respectivement toutes les feuilles portant le label \1"). Si on note Nn(0) le nombre defeuilles portant le label \0" dans l'arbre T nk , nous avons :NM(0) = 1Nn�1(0) = 1 + (Nn(0))2On peut remarquer que Nn(0) est exactement �egal au nombre de partitions possiblesde �nk en cellules.De même, si nous notons Nn(1) le nombre de feuilles portant le label \1", on a :
NM(1) = 1Nn�1(1) = Nn(1) � (1 +Nn(0))En notant ��n = P0(T nk = 0) et c�n le coût moyen E0(C(T nk )), nous avons de plus :
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��M = �M��n = P0(T nk = 0)= P0(T nk = 0jXnk = 0) � P0(Xnk = 0) + P0(T nk = 0jXnk = 1) � P0(Xnk = 1)= P0(Xnk = 0) + P0(T n+12k�1 = 0; T n+12k = 0jXnk = 1)(1� P0(Xnk = 0))= P0(Xnk = 0) + P0(T n+12k�1 = 0; T n+12k = 0)(1� P0(Xnk = 0))= P0(Xnk = 0) + (1� P0(Xnk = 0)) � P0(T n+12k�1 = 0) � P0(T n+12k = 0)= �n + (1� �n) � (��n+1)2

Et :



5.6. EXPLORATION HI�ERARCHIQUE EN PROFONDEURDE L'ESPACE DES POSES95c�M = cMc�n = E0(C(T nk ))= E0(C(T nk )jXnk = 0) � P0(Xnk = 0) + E0(C(T nk )jXnk = 1) � P0(Xnk = 1)= E0(C(T nk )jXnk = 0) � P0(Xnk = 0)+E0(C(T nk )jXnk = 1; T n+12k�1 = 0) � P0(Xnk = 1; T n+12k�1 = 0)+E0(C(T nk )jXnk = 1; T n+12k�1 = 1) � P0(Xnk = 1; T n+12k�1 = 1)= cn�n+(cn + E0(C(T n+12k�1)jT n+12k�1 = 0) + E0(C(T n+12k )jT n+12k�1 = 0)) � P0(Xnk = 1; T n+12k�1 = 0)+(cn + E0(C(T n+12k�1)jT n+12k�1 = 1)) � P0(Xnk = 1) � P0(T n+12k�1 = 1)= cn�n+cnP0(Xnk = 1) � P0(T n+12k�1 = 0) + cnP0(Xnk = 1) � P0(T n+12k�1 = 1)+E0(C(T n+12k�1)jT n+12k�1 = 0) � P0(Xnk = 1) � P0(T n+12k�1 = 0)+E0(C(T n+12k )jT n+12k�1 = 0) � P0(Xnk = 1) � P0(T n+12k�1 = 0)+E0(C(T n+12k�1)jT n+12k�1 = 1) � P0(Xnk = 1) � P0(T n+12k�1 = 1)= cn�n+cn(1� �n)+(E0(C(T n+12k�1)jT n+12k�1 = 0) + E0(C(T n+12k�1)jT n+12k�1 = 1) � P0(T n+12k�1 = 1)) � P0(Xnk = 1)+E0(C(T n+12k )jT n+12k�1 = 0) � P0(Xnk = 1) � P0(T n+12k�1 = 0)= cn+E0(C(T n+12k�1)) � P0(Xnk = 1)+E0(C(T n+12k )) � P0(Xnk = 0) � P0(T n+12k�1 = 0)= cn+P0(Xnk = 1)E0(C(T n+12k�1))+E0(C(T n+12k )) � P0(Xnk = 0) � P0(T n+12k�1 = 0)= cn + (1� �n) � c�n+1 + (1� �n) � ��n+1 � c�n+1= cn + (1� �n) � (1 + ��n+1) � c�n+1



96 CHAPITRE 5. D�ETECTEUR GLOBAL5.7 Strat�egie optimale d'exploration des posesNous voulons montrer que sous l'hypoth�ese qu'il existe une fonction f strictementconvexe, avec f(0) = 0, telle que 8n; cn = f(�n), et que l'on a 0 < �0 < �1 < � � � <�M < 1, alors la strat�egie de recherche en profondeur est optimale. Plus pr�ecis�ementque tous les arbres de T rp ont le même coût, et qu'il est inf�erieur ou �egal au coût den'importe quel arbre de T ce.
c0c1cM�1cM

�0 �1 �M�1 �M
5.7.1 Cas particuliersConsid�erons le casM = 1, modulo les permutations de X11 et X12 , et en ne consid�erantque des arbres qui n'ont aucun sous-arbre dont toutes les feuilles portent le mêmelabel (puisqu'ils sont de mani�ere �evidente non optimaux), il y a alors cinq \types"d'arbres di��erents dans T ce. Nous allons montrer que l'arbre optimal est bien celuiqui impl�emente la recherche en profondeur. Ce r�esultat est un sous cas du th�eor�eme�enonc�e en 5.7.2.
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TI =

0 0 1��� \\\X01"""" \\\X12
0 1��� \\\X01 0 1��� \\\X01"""" bbbbX12���������� aaaaaaX11 TII =

0 0 1��� \\\X01"""" \\\X12 0 1��� \\\X01"""" aaaaaaX11

TIII =
0 0 1��� \\\X12"""" \\\X01

0 1��� \\\X01 0 1��� \\\X01"""" bbbbX12���������� aaaaaaX11

TIV =
0 0 1��� \\\X12"""" \\\X01 0 1��� \\\X01"""" aaaaaaX11 TV = 0

0 1��� \\\X12 1��� bbbbX11!!!!!! \\\X01
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E0(C(TI)) = E0(C(TI)jX11 = 0; X12 = 0) � P0(X11 = 0; X12 = 0)+E0(C(TI)j(X11 = 0; X12 = 0)c) � P0((X11 = 0; X12 = 0)c)= 2c1 � P0(X11 = 0; X12 = 0) + (2c1 + c0) � (1� P0(X11 = 0; X12 = 0))= 2c1 � P0(X11 = 0) � P0(X12 = 0) + (2c1 + c0) � (1� P0(X11 = 0) � P0(X12 = 0))= 2c1 � �21 + (2c1 + c0) � (1� �21)= 2c1 + c0 � (1� �21)De même : E0(C(TII)) = c0 � (1� �21) + c1 � (1 + �1)E0(C(TIII)) = c0 + c1 � (2� �1�0)E0(C(TIV )) = c0 + c1 � (1 + �1 � �1�0)E0(C(TV )) = c0 + c1 � (1 + �1 � �0 � �1�0)On a de mani�ere �evidente E0(C(TV )) < E0(C(TIII)), E0(C(TV )) < E0(C(TIV )) etE0(C(TII)) < E0(C(TI)). Finalement, par la propri�et�e de convexit�e, on a c0�0 � c1�1 ,donc c1 � �0 � c0 � �1 � 0, ce qui nous donne :E0(C(TII))� E0(C(TV )) = c0 � (1� �21) + c1 � (1 + �1)� (c0 + c1 � (1 + �1 � �0 � �1�0))= � c0 � �21 + c1 � (�0 + �1�0)= �1(c1 � �0 � c0 � �1) + c1 � �0> 0L'arbre optimal est donc bien TV , qui repr�esente la strat�egie de recherche en profon-deur.



5.7. STRAT�EGIE OPTIMALE D'EXPLORATION DES POSES 99Nous avons de plus montr�e empiriquement ce r�esultat en estimant �a l'aide d'un pro-gramme le coût de tous les arbres pour � = f1; 2; 3; 4g, pour un millier de valeursdi��erentes de �0, �1 et �2.

5.7.2 Cas g�en�eral
Nous n'avons pas la preuve compl�ete de l'optimalit�e de la recherche en profondeur,mais nous pouvons montrer le lemme suivant :Lemme : Le test plac�e �a la racine d'un arbre optimal de T ce est X01 .D�emonstration :Montrons que si X01 n'est pas au sommet, l'arbre ne peut pas être optimal. Soit T untel arbre. Par d�e�nition de T ce, le label de la feuille la plus �a droite est forc�ement \1",et toujours par d�e�nition de T ce, le test X01 doit être quelque part sur le parcoursjusqu'�a cette feuille (puisque le crit�ere (ce) doit être respect�e).L'arbre T aura donc �nalement la forme repr�esent�ee ci-dessous. Consid�erons l'arbreT 0 obtenu en remontant X01 le long de la branche (T et T 0 ne di��erent que dans lapartie repr�esent�ee). Notons H l'ensemble des con�gurations des Xnk qui m�enent �a ce



100 CHAPITRE 5. D�ETECTEUR GLOBALsous-arbre, et H toutes les autres. :T =
T1 0 T2%%% \\\X01"""" eeeXnkH T 0 =

0 T1 T2%%% eeeXnk����� \\\X01H

Le sous-arbre T2 conserve le même chemin jusqu'�a lui dans T et dans T 0, donc toutesses feuilles v�eri�ent le crit�ere des cellules emboit�ees. Les feuilles de T1 quant �a ellesont seulement un test de plus dans le chemin jusqu'�a elles, et le crit�ere (ce) est donc�egalement v�eri��e. La feuille \0" en�n est �egalement compatible avec le crit�ere (ce)puisqu'elle est plac�ee apr�es une r�eponse \0" au test X01 . Finalement T 0 2 T ce.Les arbres T et T 0 sont identiques conditionnellement �a H, d'o�u :

E0(C(T ))� E0(C(T 0))P0(H) = E0(C(T )jH)� E0(C(T 0)jH)
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E0(C(T )jH) = E0(C(T )jH;Xnk = 0) � P0(Xnk = 0jH) + E0(C(T )jH;Xnk = 1) � P0(Xnk = 1jH)= E0(C(T )jH;Xnk = 0) � P0(Xnk = 0) + E0(C(T )jH;Xnk = 1) � P0(Xnk = 1)= E0(C(T )jH;Xnk = 0) � P0(Xnk = 0)+ E0(C(T )jH;Xnk = 1; X01 = 0) � P0(X01 = 0jH;Xnk = 1) � P0(Xnk = 1)+ E0(C(T )jH;Xnk = 1; X01 = 1) � P0(X01 = 1jH;Xnk = 1) � P0(Xnk = 1)= E0(C(T )jH;Xnk = 0) � P0(Xnk = 0)+ E0(C(T )jH;Xnk = 1; X01 = 0) � P0(X01 = 0) � P0(Xnk = 1)+ E0(C(T )jH;Xnk = 1; X01 = 1) � P0(X01 = 1) � P0(Xnk = 1)= (cn + E0(C(T1)jH;Xnk = 0))�n+ (cn + c0)�0(1� �n)+ �cn + c0 + E0(C(T2)jH;Xnk = 1; X01 = 1)� (1� �0)(1� �n)= cn + (1� �n)c0+ �nE0(C(T1)jH;Xnk = 0)+ (1� �n)(1� �0)E0(C(T2)jH;Xnk = 1; X01 = 1)
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E0(C(T 0)jH) = E0(C(T 0)jH;X01 = 0) � P0(X01 = 0jH) + E0(C(T 0)jH;X01 = 1) � P0(X01 = 1jH)= E0(C(T 0)jH;X01 = 0) � P0(X01 = 0) + E0(C(T 0)jH;X01 = 1) � P0(X01 = 1)= E0(C(T 0)jH;X01 = 0) � P0(X01 = 0)+ E0(C(T 0)jH;X01 = 1; Xnk = 0) � P0(Xnk = 0jH;X01 = 1) � P0(X01 = 1)+ E0(C(T 0)jH;X01 = 1; Xnk = 1) � P0(Xnk = 1jH;X01 = 1) � P0(X01 = 1)= E0(C(T 0)jH;X01 = 0) � P0(X01 = 0)+ E0(C(T 0)jH;X01 = 1; Xnk = 0) � P0(Xnk = 0) � P0(X01 = 1)+ E0(C(T 0)jH;X01 = 1; Xnk = 1) � P0(Xnk = 1) � P0(X01 = 1)= c0�0+ �c0 + cn + E0(C(T1)jH;X01 = 1; Xnk = 0)��n(1� �0)+ �c0 + cn + E0(C(T2)jH;X01 = 1; Xnk = 1)� (1� �n)(1� �0)= c0 + (1� �0)cn+ (1� �0)�nE0(C(T1)jH;X01 = 1; Xnk = 0)+ (1� �0)(1� �n)E0(C(T2)jH;X01 = 1; Xnk = 1)



5.7. STRAT�EGIE OPTIMALE D'EXPLORATION DES POSES 103E0(C(T ))� E0(C(T 0))P0(H) = cn + (1� �n)c0+ �nE0(C(T1)jH;Xnk = 0)+ (1� �n)(1� �0)E0(C(T2)jH;Xnk = 1; X01 = 1)� c0 � (1� �0)cn� (1� �0)�nE0(C(T1)jH;X01 = 1; Xnk = 0)� (1� �0)(1� �n)E0(C(T2)jH;X01 = 1; Xnk = 1)= �0cn � �nc0+ �n �E0(C(T1)jH;Xnk = 0)� (1� �0)E0(C(T1)jH;X01 = 1; Xnk = 0)�= �0cn � �nc0+ �n(1� �0)E0(C(T1)jH;X01 = 1; Xnk = 0)+ �n�0E0(C(T1)jH;X01 = 0; Xnk = 0)� �n(1� �0)E0(C(T1)jH;X01 = 1; Xnk = 0)= �0cn � �nc0 + �n�0E0(C(T1)jH;X01 = 0; Xnk = 0)En utilisant �0 < �n et la convexit�e de f , on montre que cette derni�ere grandeur eststrictement positive, donc que l'arbre T 0 a un coût strictement plus faible que l'arbreT . Donc, T ne peut pas être optimal.2
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Chapitre 6
Traitement de sc�enes
6.1 IntroductionNous avons pr�esent�e dans les chapitres pr�ec�edents la structure d'un d�etecteur globalcapable de traiter une image 64�64 pour y d�etecter e�cacement la pr�esence �eventuelled'un visage dont le centre des yeux est contraint dans un carr�e 8�8. On peut appliquerce d�etecteur �a une position (x; y) d'une sc�ene en extrayant la sous-image 64�64 dontle coin haut-gauche est �a cette position. Le traitement complet d'une sc�ene consistedonc �a parcourir toutes les positions (8:i; 8:j), et �a appliquer le d�etecteur �a chacunede ces positions.Dans ce dernier chapitre, nous pr�esentons les r�esultats de d�etections de visages surdes sc�enes r�eelles. Nous avons test�e le d�etecteur complet, �a l'aide de plusieurs sc�enesissues de l'ensemble \C" d'images collect�ees �a CMU par Henry A. Rowley, ShumeetBaluja, et Takeo Kanade, et d'autres images r�ecup�er�ees sur le WWW.La section 6.3 d�ecrit comment nous g�en�erons, �a partir de la base de donn�ees dontnous disposons, les ensembles L� utilis�es pour construire les f� . Dans la section 6.4nous pr�esentons des r�esultats obtenus en appliquant le d�etecteur sur toute une sc�ene,



106 CHAPITRE 6. TRAITEMENT DE SC�ENESet dans la section 6.5 nous montrons comment nous pouvons d�etecter des visagesplus gros que la tol�erance du d�etecteur global en sous-�echantillonant la sc�ene. Lasection 6.6 en�n donne des informations sur la consommation m�emoire et la vitessede l'algorithme �nalement obtenu.6.2 Partitionnement de l'espace de posesNous avons vu au chapitre 5 que la construction du d�etecteur global se fait apr�esavoir s�electionn�e un partitionnement dichotomique �nk de �.Pratiquement, nous proposons un partitionnement qui consiste �a commencer parcontraindre la position du point de r�ef�erence du visage situ�e entre les yeux jusqu'�aatteindre une pr�ecision en position su�sante (2� 2), puis �a contraindre l'inclinaisonet en�n la distance entre les yeux. Nous avons 6 niveaux dans le partitionnement. Lescellules les plus �nes, qui correspondent �a la pr�ecision maximum que nous consid�eronspour les poses, sont donc au nombre de 26 = 64.L'int�erêt d'un tel partitionnement vient du fait que les d�etecteurs d�edi�es �a des contraintesdi��erentes en translation sont exactement les mêmes �a une translation des tests �el�e-mentaires pr�es. Pr�ecis�ement nous ne construisons pas un d�etecteur pour chacune descellules � = f(x; y; �; s) 2 �; i�x � x � (i+ 1)�x; j�y � y � (j + 1)�ygMais seulement celui d�edi�e �a la cellule� = f(x; y; �; s) 2 �; 0 � x � �x; 0 � y � �yget nous inf�erons ceux d�edi�es aux cellules similaires pour les autres couples (i; j) en
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Fig. 6.1: Liste des d�etecteurs d�edi�es e�ectivement construits. Le nombre de cellules �de l'espace de poses est indiqu�e �a gauche. Alors que le partitionnement dichotomiquecontient �nalement 127 cellules, nous ne construisons en pratique que 11 d�etecteursd�edi�es. Nous inf�erons les d�etecteurs d�edi�es aux di��erentes contraintes en translationpour un même (�x;�y) en translatant les positions des tests �el�ementaires d'un seuld'entre eux.translatant les coordonn�ees des tests �el�ementaires de celui construit. Alors que lenombre de cellules est 27 � 1 = 127, nous ne construisons que 11 d�etecteurs d�edi�es,comme illustr�e sur la �gure 6.1.La �gure 6.2 repr�esente les premi�eres �etapes de la d�etection, qui correspondent doncaux contraintes sur les param�etres (x; y) de la pose.
6.3 Synth�ese des ensembles d'apprentissagePour chacune de ces 300 images de la base d'apprentissage, nous avons indiqu�e �a lamain les positions des yeux et de la bouche, �a partir desquelles nous pouvons calculerl'inclinaison et la distance entre les yeux.
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Fig. 6.2: Premi�eres �etapes de la d�etection �nale. Chaque carreau repr�esente un pixel etle symbole � indique la position d'un visage dans la sc�ene, c'est �a dire un emplacementqui se trouve entre les deux yeux d'un visage. Les cadres �epais indiquent les zones detol�erance des d�etecteurs, et les rectangles gris�es indiquent les d�etecteurs qui r�epondentpositivement.
Si nous avions constitu�e les bases d'apprentissages des di��erents d�etecteurs d�edi�esen extrayant des images de la base compl�ete, nous aurions eu un nombre d'exemplesbeaucoup trop r�eduit pour les d�etecteurs d�edi�es aux positions les plus contraintes.Pour �eviter cette r�eduction, au lieu d'extraire des sous-ensembles de cet ensemblecomplet, nous g�en�erons une base d'exemples synth�etiques en appliquant des rotationset des homoth�eties aux images originales.Nous cr�eons un ensemble d'apprentissage L� de 1:200 image en g�en�erant al�eatoire-ment pour chacune des 300 images originales de notre base de donn�ees quatre poses(x; y; �; s) 2 �. Pour chacune de ces poses, nous g�en�erons une image en niveau de grisen appliquant une similitude sur l'image originale de la base de donn�ees (deux desimages sont de plus invers�ees horizontalement, cf. �g 6.3).
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Fig. 6.3: Les ensembles d'apprentissage sont construits �a partir de la base d'appren-tissage compl�ete. Chaque exemple original de la base d'apprentissage est r�ep�et�e quatrefois avec quatre poses di��erentes. On lui applique une similitude pour forcer la dis-tance entre les yeux et son inclinaison de mani�ere �a obtenir une base d'apprentissagesynth�etique contrainte de mani�ere ad�equate.6.4 D�etection �a une seule �echelle6.4.1 ExemplesLa sc�ene repr�esent�ee sur la �gure 6.4 est repr�esentative du type de r�esultats que nousobtenons.6.4.2 E�cacit�e algorithmiqueComme nous l'avons vu dans les chapitres 3 et 5, aussi bien la structure des d�etecteursd�edi�es que celle du d�etecteur �nal sont hi�erarchis�ees de mani�ere �a ce que le processuss'arrête d�es qu'un crit�ere de rejet est trouv�e.Comme nous l'avons dit en 3.1 et 5.1, grâce �a cette architecture, le coût algorithmique�a un endroit de l'image d�epend fortement de la structure graphique. Finalement,



110 CHAPITRE 6. TRAITEMENT DE SC�ENES

Fig. 6.4: Exemple de d�etection de visages sur une sc�ene compl�ete.notre algorithme rejette un emplacement candidat en ayant fait aussi peu de calculque possible.On peut visualiser la r�ealit�e de cette remarque en comptant pour chaque pixel del'image combien de fois le d�etecteur global a test�e la pr�esence d'un bord �a cet endroit.En normalisant ce nombre entre 0 et 1 on obtient un niveau de gris qui permet deconstruire une image. Pour quanti�er plus pr�ecis�ement l'usage qui est fait de chaquepixel on peut �egalement repr�esenter le nombre de requêtes faites �a un endroit donn�e del'image en fonction de son abscisse. Ces deux modes de visualisation sont repr�esent�essur la �gure 6.5.On peut �egalement justi�er l'e�cacit�e de la structure dichotomique du d�etecteur glo-bal en �etudiant le nombre d'alarmes en fonction de la profondeur du partitionnementdichotomique de �. Cette courbe est repr�esent�ee sur la �gure 6.6. Comme on le voit,la d�ecroissance est tr�es rapide, même avec les d�etecteurs des cellules les plus gros-si�eres, dont l'utilisation est donc justi��ee. On peut �egalement repr�esenter les alarmeselles-mêmes en fonction de la profondeur du partitionnement, �gure 6.7.Pour s'assurer que la structure hi�erarchique du d�etecteur global r�eduit bien le calcul
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Fig. 6.7: Illustration de l'exploration en profondeur de l'espace des poses. Chaqueimage correspond �a une profondeur maximum dans le parcours des cellules de l'espacede poses �.
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Fig. 6.8: Alarmes obtenues avec le d�etecteur f 0 qui n'utilise que les d�etecteurs d�edi�esles plus �ns.total, on peut tracer les mêmes graphiques pour un d�etecteur moins e�cace, qui utilisedirectement les d�etecteurs d�edi�es les plus �ns :
f 0(I) = �10@ 2MXi=1 XMi (I)1A

Comme ce d�etecteur n'utilise pas l'ind�ependance entre les Xnk , le nombre de faussesalarmes est plus �elev�e (cf. �gure 6.8). De plus, ce d�etecteur ne pro�te donc pas de lahi�erarchisation du calcul. La seule optimisation consiste �a interrompre la sommationd�es que l'un des termes rencontr�es est non nul (C'est �a cause de cela que des zonesclaires apparaissent souvent �a droite de zones fonc�ees sur la �gure 6.9).
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0 50 100 150 200 250 300 350 400 450Fig. 6.9: Cette �gure est similaire �a la �gure 6.5, mais correspond au d�etecteur f 0 quin'utilise que les d�etecteurs les plus �ns au lieu de toute la hi�erarchie.6.5 D�etection multi-�echellesLe d�etecteur global que nous avons construit admet une tol�erance importante pour leparam�etre s de la pose (la distance entre les yeux). En pratique cette distance peutêtre comprise entre 10 et 20 pixels, donc varier d'un facteur 2. Nous ne cherchons pas�a d�etecter des visages de tailles plus petites, consid�erant qu'il serait alors beaucouptrop di�cile de r�eduire le taux de faux positifs �a un chi�re raisonnable.Pour les visages plus grands, il su�t de r�eduire l'image de la sc�ene. Etant donn�eela tol�erance que nous venons de d�ecrire pour le d�etecteur global, pour chacune despasses nous d�etectons les visages dont le param�etre s est le suivant :R�eduction Distance entre les yeuxImage originale : 10! 20Image r�eduite d'un facteur 2 : 20! 40Image r�eduite d'un facteur 4 : 40! 80Image r�eduite d'un facteur 8 : 80! 160



6.6. UTILISATION DE RESSOURCES 115Finalement, le processus de d�etection va consister �a r�eduire successivement l'imaged'un facteur 2; 4; 8, �a utiliser le d�etecteur sur ces images r�eduites, puis �a ramener lesd�etections �a l'�echelle de d�epart en les dilatant. La d�etection �nale sera l'union de cesd�etections aux di��erentes �echelles.La �gure 6.10 montre des exemples de d�etections sur des sc�enes compl�etes. Le tauxde faux n�egatifs est sur nos exemples de 5:4% et le taux de faux positifs de l'ordre de0:5 fausses alarmes pour chaque carr�e 100� 100.Image originale r�eduction�! Image �a l'�echelle 12k#D�etections expansion � D�etections �a l'�echelle 12k6.6 Utilisation de ressources6.6.1 M�emoireIl est int�eressant d'estimer pr�ecis�ement la quantit�e d'information n�ecessaire pour re-pr�esenter un d�etecteur global complet. Exp�erimentalement, les arrangements ont unecomplexit�e inf�erieure �a 8 dans les d�etecteur d�edi�es, et il y a 11 de ces d�etecteurs dansle d�etecteur global.Un test �el�ementaire est repr�esent�e compl�etement par un quadruplet (x; y; i; t) o�u xet y sont des coordonn�ees dans une grille 64 � 64, i est un type de bord parmi 8 eten�n la tol�erance est comprise entre 1 et 8. Un tel test occupe donc 6 + 6 + 3 + 3 =18 bits de m�emoire. La repr�esentation d'un arrangement de complexit�e n occupeautant de m�emoire que les tests �el�ementaires qui le composent, soit n � 18 bits,et il y a 100 arrangements de chaque complexit�e. Un d�etecteur d�edi�e occupe doncP8i=1 100�i�18 = 1:800�P8i=1 = 64:800 bits, soit 8:100 octets. Ce calcul ne tient pascompte de la redondance dans les arrangements : certains arrangements sont compos�es
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Fig. 6.10: . Quelques exemples sur des images de sc�enes.



6.6. UTILISATION DE RESSOURCES 117de deux autres arrangements d�eja m�emoris�es, et utiliser cette propri�et�e permettraitde r�eduire encore la quantit�e de donn�ees n�ecessaires. Nous oublions �egalement lesseuils qui demandent 8 entiers pour chaque d�etecteur d�edi�e. Finalement, le d�etecteurglobal occupe 11� 8:100 = 89:100 octets, soit moins de 88 kilo-octets.Cette quantit�e de m�emoire est �equivalente �a ce qu'occupent 20 eigen-faces de taille32� 32.Pour des raisons de vitesse, la consommation m�emoire lors du fonctionnement dud�etecteur est de l'ordre de 10Mo.6.6.2 VitessePour estimer pr�ecis�ement la vitesse de l'algorithme complet, nous avons �ecrit unprogramme qui g�en�ere, �a partir du d�etecteur appris, un source \C". De cette mani�ere,nous pro�tons de l'e�cacit�e du compilateur, et de sa capacit�e �a exploiter au mieuxles sp�eci�cit�es de la plate-forme sur laquelle la d�etection doit se faire.La vitesse que nous obtenons, pour d�etecter tous les visages dans une image 450�350comme celle de la �gure 6.4, sur un PC pentium II �a 450mhz est de 0:68s, qui ser�epartit en 0:56s pour e�ectuer l'extraction de bords et calculer les valeurs des tests�el�ementaires, et 0:12s pour la d�etection proprement dite. Cette vitesse a �et�e calcul�eeen e�ectuant 100 fois la d�etection compl�ete et en calculant le temps moyen.L'apprentissage, quant �a lui, demande un peu plus d'une heure sur le même PC, etn�ecessite l'utilisation d'un peu moins de 200Mo de m�emoire.



118 CHAPITRE 6. TRAITEMENT DE SC�ENES



119
Chapitre 7
Conclusion
Cette th�ese a expos�e une m�ethode originale de d�etection de visages utilisant un nou-veau type de classi�cateurs d'images �a deux classes, et une approche coh�erente ete�cace pour combiner plusieurs de ces classi�cateurs en un d�etecteur e�cace. Cettearchitecture compl�ete applique �a plusieurs niveaux di��erents l'id�ee de repr�esentationhi�erarchique de l'information. Nous nous sommes appuy�es sur le cadre formel clas-sique de l'apprentissage statistique, mais aussi bien la construction des d�etecteursd�edi�es, que la mani�ere dont ils sont combin�es, sont originales.
7.1 Relation avec la biologieBien que notre but principal ait �et�e uniquement d'obtenir de bonnes performancesen vitesse et en invariance, l'algorithme que nous avons obtenu partage plusieurspropri�et�es avec les structures c�er�ebrables d�edi�ees �a la vision, particuli�erement dans le



120 CHAPITRE 7. CONCLUSIONcortex droit fusiforme. Ces propri�et�es peuvent être regroup�ees en quatre points :
{ La forme des arrangements QiXi : Les arrangements sont des conjonctions detests �el�ementaires, chacun fonction de crit�eres locaux. Ces conjonctions jouentici le même rôle qu'une famille de neurones interconnect�es lat�eralement et quis'activent de mani�ere coh�erente. Chaque neurone poss�ede une activation proprequi d�epend de la pr�esence de caract�eristiques �el�ementaires dans le champ devision, et l'activation de la famille enti�ere correspond donc �a la pr�esence d'unarrangement complet.{ Le crit�ere de corr�elation pour l'apprentissage : Ce crit�ere tr�es primitif, qui ne faitintervenir que la corr�elation entre deux arrangements, est tr�es proche de r�eglesd'apprentissage mises en �evidence dans le cas de r�eseaux de neurones naturels.La loi de Hebb est pr�ecis�ement un renforcement de la connection entre deuxneurones lorsque leurs activations respectives sont corr�el�ees. Un renforcementdes connections lat�erales par ce m�ecanisme correspond donc �a notre constructionit�erative des arrangements.{ L'aspect cumulatif du test �el�ementaire Zk � t(k) Dans ce parall�ele, les sommesZk correspondent donc �a une activation globale d'une population de neurones.{ La hi�erarchisation de la repr�esentation :Des exp�eriences d'imagerie fonctionnelleont montr�e qu'il existe des activations de certaines parties du cerveau communes�a plusieurs classes d'objets, et d'autres plus sp�eci�ques (Chaos et al. 1999). Untel comportement peut être compar�e �a notre hi�erarchisation de la repr�esentationpour les poses. Certains arrangements sont pr�esents sur plusieurs sous-groupesde poses, d'autre sont sp�eci�ques d'un seul sous-groupe.



7.2. POINTS FORTS 1217.2 Points forts
Cet algorithme a �et�e con�cu en tenant compte d�es le d�epart de l'e�cacit�e en terme decalcul. Alors que la plupart des techniques introduisent cette optimisation de mani�erearti�cielle en combinant deux algorithmes di��erents (un premier peu coûteux maispeu e�cace, et un second coûteux et e�cace), nous avons ici propos�e un cadre pourg�erer ce dilemme coût/e�cacit�e en permanence et de mani�ere explicite.Nous avons justi��e th�eoriquement et exp�erimentalement l'int�erêt de cette approche,optimale sous certaines hypoth�eses d'ind�ependance des d�etecteurs et de convexit�e ducoût d'un d�etecteur en fonction de sa performance sur les images �a rejeter. Nous avonsmontr�e sa rapidit�e d'ex�ecution sur des images de grande taille (0:65s pour une image450� 350).Nous avons �egalement abord�e explicitement le probl�eme de la sur-adaptation auxdonn�ees. L�a encore, plutôt que de chercher �a appliquer des techniques pour am�eliorerun algorithme existant, nous avons propos�e un processus d'apprentissage limitant�enorm�ement les possibilit�es de sur-adaptation. Tous nos r�esultats ont �et�e obtenusavec une base de donn�ees contenant 300 exemples d�eform�es synth�etiquement en 1:200exemples. Ce chi�re est faible comparativement aux tailles des bases utilis�ees dansd'autres exp�eriences (4:150 exemples dans (Sung & Poggio 1998), 15:000 dans (Rowley1999) et en�n 50:000 exemples dans (Osuna et al. 1997), sans compter des exemplesg�en�er�es �a partir de faux positifs).Malgr�e cela nous avons pu atteindre un taux de faux n�egatifs tr�es faible dans lesexp�eriences que nous avons faites. Une exp�erimentation �a grande �echelle permettraitde comparer plus �nement nos r�esultats avec ceux obtenus �a l'aide d'autres m�ethodes.



122 CHAPITRE 7. CONCLUSION7.3 Points faiblesLe point faible essentiel r�eside dans l'analyse des capacit�es d'invariance du d�etecteur.Il est di�cile a priori de savoir jusqu'�a quel point il s'agit, ou pas, d'apprentissagebrutal de toutes les instances possibles de visages.L'invariance r�eside �a quatre niveaux dans cet algorithme :{ L'extraction de bords est invariante aux variations des niveaux de gris del'image ;{ Les tests primitifs sont des disjonctions de pr�esences de bords dans des voisi-nages, et sont donc invariants �a de petites d�eformations g�eom�etriques de l'image ;{ Chaque test de la forme Zk � t(k) admet une tol�erance quant aux arrangementspr�esents, et peut donc supporter des occlusions ou des d�egradations ;{ Chaque pose de visage est g�er�ee par un des d�etecteurs d�edi�es �a un ensemble deposes.On ne peut pas savoir sans une �etude tr�es pouss�ee si cette architecture, et en parti-culier l'accumulation d'invariance dans les niveaux �el�ementaires de la repr�esentation,permet au cours de l'apprentissage de d�etecter et d'utiliser les v�eritables invariantsglobaux de l'objet, ou s'il s'agit �nalement d'une m�emorisation brutale de toutes lesinstances possibles de visages.Deux arguments s'opposent malgr�e tout �a cette critique : le premier r�eside dans lestests qui ont la forme d'un comptage du nombre d'arrangements pr�esents. Par d�e-�nition ces tests sont stables �a des variations importantes de l'aspect du visage, etcapturent un grand nombre d'instances, tout en d�ependant de la pr�esence de struc-tures complexes. Ils cumulent donc de vraies propri�et�es d'invariance, tout en tenantcompte de propri�et�es tr�es sp�eci�ques des visages.



7.4. D�EVELOPPEMENTS FUTURS 123Le second argument est simplement la quantit�e d'information n�ecessaire �a la repr�e-sentation du d�etecteur appris. Nous avons vu que cette quantit�e est faible (cf. 6.6.1) :deux ordres de grandeur plus de moins que la place occup�ee par la base d'apprentis-sage elle-même. Il n'y a donc pas une quantit�e d'information su�sante pour r�eellementstocker un nombre important d'exemples.
7.4 D�eveloppements futurs7.4.1 Tests n�egatifsLe d�etecteur que nous avons pr�esent�e dans cette th�ese utilise comme crit�ere de classi-�cation la pr�esence de structures complexes dans l'image. Ainsi, si une image v�eri�eles contraintes et si le d�etecteur y d�etecte un visage, alors la même image continuera�a v�eri�er ces contraintes si des structures lui sont rajout�ees. Une image de textureavec de hautes fr�equences, poss�edant un grand nombre de bords a de grandes chancesde v�eri�er les contraintes et de produire des fausses alarmes.Pour rem�edier �a cela, nous proposons d'introduire des tests �el�ementaires qui testentl'absence de bords dans une zone de l'image, plutôt que leur pr�esence. De tels tests�el�ementaires n�egatifs permettent de construire des d�etecteurs d�edi�es qui rejettent lesimages trop riches en bords.7.4.2 G�en�eralit�e de l'utilisation combin�ee de plusieurs d�etec-teurs d�edi�esDans le chapitre 5 nous avons insist�e sur le fait que l'e�cacit�e du d�etecteur globals'appuyait, du moins dans nos analyses th�eoriques, sur un nombre r�eduit d'hypoth�eses�a propos des d�etecteurs d�edi�es. Il est donc naturel de se demander ce que donnerait la



124 CHAPITRE 7. CONCLUSIONmême architecture avec un type de d�etecteurs d�edi�es classiques, tels que les \supportvector machines", les r�eseaux de neurones, ou les eigen-faces.On pourra aussi ensuite essayer d'introduire l'id�ee de repr�esentation hi�erarchique dansces mod�eles. Par exemple dans le cas des eigen-faces, en mettant en place une s�eriede �ltres utilisant les projections successives sur les vecteurs de la base propre.7.4.3 Am�elioration de l'algorithmeLes performances de l'algorithme peuvent être augment�ees tout d'abord en jouant surles param�etres actuels : �, nombre d'arrangements conserv�es durant l'apprentissagepour estimer AL(k; �), facteur de r�eduction des t(k), etc.Nous pensons �egalement �a des modi�cations plus profondes de l'algorithme. Parexemple, en r�eduisant la similarit�e des arrangements des di��erents AL(k; �), on pou-rait augmenter l'ind�ependance statistique des Zk. Pour cela, nous proposons de sup-primer des AL(k; �) tous les arrangements qui sont inclus dans un arrangement pluscomplexe. Pr�ecis�ement, avec les notations introduites dans 4.2, nous introduirions :A�L(k; �) = fA 2 A�L(k; �); 8k0 > k; 8B 2 A�L(k0; �); A 6� BgEt les AL(k; �) seraient sous-�echantillonn�es dans les A�L(k; �). Ainsi, les di��erentsZk � t(k) tiendraient compte de la pr�esence de structures di��erentes, et gagneraienten ind�ependance.7.4.4 Application de la �-d�ecomposition au langageNous avons appliqu�e le principe de �-d�ecomposition aux images. Pourtant, il constitueune m�ethode g�en�erique et peu coûteuse pour d�etecter des corr�elations d'ordres �elev�es.



7.4. D�EVELOPPEMENTS FUTURS 125L'application au langage permettrait de valider cette g�en�eralit�e. Deux exp�eriencesseraient possibles.Une premi�ere application au langage lui même. Partant de tests �el�ementaires quid�ependent de la pr�esence d'une lettre de l'alphabet �a une certaine position dans lemot, peut-on retrouver la structure du langage, ou au moins des mots? Concr�etement,consid�erons l'ensemble des couples de lettres de l'alphabet munis de leurs probabilit�esempiriques (estim�ees avec le texte de cette th�ese par exemple). Nous pouvons calculerquelle est la proportion de couples de lettres qui sont �-d�ecomposables.Par exemple, la probabilit�e d'avoir dans un couple un 'g' comme premi�ere lettre est0:0136, la probabilit�e d'avoir un 'a' comme seconde lettre est 0:0659, la probabilit�equ'un couple soit 'ga' est 0:0070. La corr�elation de l'�ev�enement \avoir un 'g' enpremi�ere position" et \avoir un 'a' en deuxi�eme position" est donc 0:217, et le couple'ag' est donc �-d�ecomposable pour tout � inf�erieur �a 0:217.Plus g�en�eralement, on peut mesurer combien de couples sont �-d�ecomposables enfonction de � : � Proportion �-d�ecomposables0.00 81.0%0.05 62.5%0.10 37.4%0.15 23.6%0.20 17.1%0.25 5.3%Cette même �-d�ecomposition pourrait-elle être appliqu�ee au langage en tant que signalsonore monodimensionnel? Peut-on retrouver la structure des phon�emes, syllabes, et�nalement mots sous la forme d'arrangements �-d�ecomposables?



126 CHAPITRE 7. CONCLUSION7.4.5 Reconnaissance et d�etection multi-classesSur de nombreux points la d�etection et la reconnaissance sont similaires. Un d�etecteurpeut être vu comme un classi�cateur �a deux classes, et un classi�cateur �a n classespeut être r�ealis�e avec une famille de n d�etecteurs.Un travail futur consistera �a �etudier comment r�ealiser un tel classi�cateur avec plu-sieurs d�etecteurs utilisant la �-d�ecomposition. En particulier la question centrale serade savoir si l'utilisation m�emoire et le coût algorithmique augmentent lin�eairementavec le nombre de classes ou bien s'il est possible de r�e-utiliser une partie des arran-gements d�ej�a construits pour une classe A a�n de r�ealiser la d�etection d'une classeB.Pr�ecis�ement, cette r�e-utilisation des arrangements sera possible si un arrangement debords qui est �-d�ecomposable pour la statistique de l'image associ�ee �a un objet donn�eest encore �-d�ecomposable pour la statistique des images d'un autre objet.Cela semble probable pour les petites structures (tous les objets sont compos�es debords), et plus discutable pour des structures tr�es sp�eci�ques.Si la taille de la repr�esentation est une fonction qui crô�t lentement avec le nombrede classes, par exemple de mani�ere logarithmique, alors il est possible de g�en�eralisere�cacement notre approche. Dans ce cas l�a, il resterait �a v�eri�er que le principede repr�esentation hi�erarchique peut être �etendu de la d�etermination de la pose �a lad�etermination de la classe.Concr�etement, le d�etecteur pourrait poss�eder des �ltres grossiers multi-classes quirejettent toutes les images qui ne repr�esentent aucun des objets d'une des classescommunes. Ces �ltres utiliseraient des arrangements de bords communs �a plusieurstypes d'objets di��erents. Progressivement, ces tests deviendraient de plus en pluspr�ecis pour �nalement ne d�etecter qu'une seule classe.
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