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RESUMES (Francais et Arabe)

La réduction de dimensionnalité (DR) est une question clé pour améliorer l'efficacité des classificateurs pour
hyper-spectrale images (HSI) et aussi dans la manipulation des bases de données biométrique ou la taille énorme
pose un grand probléme. L'Analyse en Composantes Principales et indépendantes (PCA, ICA), la poursuite de
projection (PP)...sont des approches DR qui ont été étudiées. Ces méthodes matrice d'algebre sont appliquées
sur les images vectorisées. Dans ce cas le réarrangement spatial est perdu. Pour prendre conjointement de
l'information spatiale et spectrale ou bien différentes modalités de I’image la représentation sous forme de
tenseur a ét¢ récemment utilisée. Offrant de multiples fagcons de décomposer les données orthogonalement, nous
avons introduit des méthodes de DR basé sur des outils d'algebre multilinéaire. Le DR est effectué a 1'aide PCA,
LDA ou autres, défini par une projection orthogonale sur un sous-espace de dimension inférieure des moyens
spatiaux. Au cours des derniéres années, le rapprochement au tenseur de faible rang a été établi comme un
nouvel outil de calcul scientifique pour répondre au probléme linéaire a grande échelle et aux problémes
d'algebre multilinéaire, qui serait intraitable avec des techniques classiques. Ce travail tente de donner un apercu
de la littérature sur les développements actuels dans ce domaine, avec un l'accent sur les tenseurs et la réduction
de Tucker 3 relatifs a la fonction. Le tenseur un terme qui se référe simplement a un tableau multidimensionnel
ou dordre N, et nous considérons comment il est spécialement structuré permettent un calcul et un stockage
efficace. Les méthodes étudiées sont originales de part 1’introduction d’une nouvelle représentation des données
par un tenseur d’ordre 3. Cette représentation implique 1’utilisation d’outils d’algébre multilinéaire. De ce fait,
les méthodes développées sont dites multidimensionnelles ou multimodales. Basées sur la décomposition
tensorielle de TUCKER. Dans I'image du visage, la classification nécessite la réduction de la dimension
spectrale et spatiale. Bien que les méthodes de réduction de la dimensionnalité utilisent 1'algébre linéaire, nous
proposons une méthode d'algébre multilinéaire pour atteindre conjointement le débruitage et la réduction de la
dimensionnalité. Le format Tucker hiérarchique est un systeme de stockage efficace permettant de rapprocher et

représenter les tenseurs d'ordre élevé avec la méthodologie et les algorithmes, qui offrent un moyen commode
de travailler avec ce format.

Mots clé : Techniques de réduction ; Tenseurs ; Tucker 3 ; Algébre Multilinéaire ; Reconnaissance de Visage.
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RESUME

La réduction de dimensionnalité (DR) est une question clé pour améliorer l'efficacité des classificateurs pour
hyper-spectrale images (HSI) et aussi dans la manipulation des bases de données biométrique ou la taille énorme
pose un grand probléme. L'Analyse en Composantes Principales et indépendantes (PCA, ICA), la poursuite de
projection (PP)...sont des approches DR qui ont été étudiées. Ces méthodes matrice d'algebre sont appliquées
sur les images vectorisées. Dans ce cas le réarrangement spatial est perdu. Pour prendre conjointement de
I'information spatiale et spectrale ou bien différentes modalités de I’image la représentation sous forme de
tenseur a été récemment utilisée. Offrant de multiples facons de décomposer les données orthogonalement, nous
avons introduit des méthodes de DR basé sur des outils d'algebre multilinéaire. Le DR est effectué a I'aide PCA,
LDA ou autres, défini par une projection orthogonale sur un sous-espace de dimension inférieure des moyens
spatiaux. Au cours des dernicres années, le rapprochement au tenseur de faible rang a été établi comme un
nouvel outil de calcul scientifique pour répondre au probléme linéaire a grande échelle et aux problémes
d'algebre multilinéaire, qui serait intraitable avec des techniques classiques. Ce travail tente de donner un apercu
de la littérature sur les développements actuels dans ce domaine, avec un l'accent sur les tenseurs et la réduction
de Tucker 3 relatifs a la fonction. Le tenseur un terme qui se référe simplement a un tableau multidimensionnel
ou d'ordre N, et nous considérons comment il est spécialement structuré permettent un calcul et un stockage
efficace. Les méthodes étudiées sont originales de part 1’introduction d’une nouvelle représentation des données
par un tenseur d’ordre 3. Cette représentation implique 1’utilisation d’outils d’algebre multilinéaire. De ce fait,
les méthodes développées sont dites multidimensionnelles ou multimodales. Basées sur la décomposition
tensorielle de TUCKER. Dans l'image du visage, la classification nécessite la réduction de la dimension
spectrale et spatiale. Bien que les méthodes de réduction de la dimensionnalité utilisent 'algébre linéaire, nous
proposons une méthode d'algébre multilinéaire pour atteindre conjointement le débruitage et la réduction de la
dimensionnalité. Le format Tucker hiérarchique est un systéme de stockage efficace permettant de rapprocher et
représenter les tenseurs d'ordre élevé avec la méthodologie et les algorithmes, qui offrent un moyen commode
de travailler avec ce format.

Mots clé : Techniques de réduction ; Tenseurs ; Tucker 3 ; Algebre Multilinéaire ; Reconnaissance de Visage.
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Introduction générale

Le mot biométrie signifie « mesure + biologie » ou « mesure biologique», et désigne dans
un sens trés large 1'é¢tude quantitative des éEtres vivants. Parmi les principaux domaines
d'application de la biométrie, on peut citer l'agronomie, l'anthropologie, 1'écologie et
la médecine. L'usage de ce terme se rapporte de plus en plus a I'usage de ces techniques a des
fins de reconnaissance, d'authentification et d'identification, le sens premier du mot biométrie

¢tant alors repris par le terme bio-statistique.
e Avantages de la biométrie

*Sans contact voire distante, naturelle, bien acceptée.

*N’implique pas de coopération de |’'usager.

*Peut exploiter des bases de données existantes et un enrollment distant.

*Tres liee a d’autres applications (indexation, IHM, cadrage automatique, localisation).

*Capteurs trés bon marchés

e Inconvénients de la biométrie

Sensible a [’environnement d’acquisition (segmentation du fond, illumination).
*Sensible aux expressions faciales et aux altérations de [’aspect (dge, pilosité).

*Potentiellement intrusif du point de vue éthique (vie privée) du fait de la non coopération.

Le visage en 3 dimensions : Le systéme contient une source lumineuse infrarouge et une
caméra. Cette lumiére se projette sous une forme particulieére, par exemple une grille, sur le
visage. Puis la caméra enregistre les déformations de cette grille, ce qui permet au logiciel de
reconstruire le visage en 3 dimensions. Les avantages : L’enregistrement est moins dépendant
de la position du visage face a la caméra que lors de la reconnaissance du visage 2 D. Les
variations de la lumiére visible n'ont pas d'incidence car la caméra n'est sensible qu'a la

lumiére infrarouge.

LLa reconnaissance de visage : Lareconnaissance de visage est un domaine de
la vision par ordinateur consistant a reconnaitre automatiquement une personne a partir
d'une image de son visage. C'est un sujet particulicrement étudié en vision par ordinateur,
avec de trées nombreuses publications, brevets, et de conférences spécialisées. La
reconnaissance de visage a de nombreuses applications

en vidéosurveillance, biométrie, robotique, indexation d'images et de vidéos, recherche
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d'images par le contenu, etc..lLa reconnaissance de visage fait partie du domaine
du traitement du signal. La reconnaissance de visage consiste a déterminer 1'identité¢ d'une
personne a partir d'une image de son visage. Pour cela, il est nécessaire que l'identité de la
personne soit connue au préalable, au moyen d'une ou plusieurs images de son visage, ou d'un

modele 3D de son visage.
On distingue deux types de taches:

o L'identification, appelée aussi one-to-many (1:N), consiste a déterminer l'identité d'un
individu parmi N identités connues, présentes dans une base.
o La vérification, appelée aussi one-to-one (1:1), consiste a vérifier que l'identité prétendue

est bien la bonne.

Méthodes de réduction pour reconnaissance de visage: Il existe plusieurs
méthodes comme PCA (Principal Component Analysis)( Moon et Phillips en 2002),LDA
(Linear Discriminant Analysis)( Zhao et Chapella en 1998),GDA (Generalized Discriminant
Analysis), DLDA(Direct Linear Discriminant Analysis), KFA(Kernel Fisher Analysis), ICA
(L’analyse en composantes indépendantes) (M. S. Bartlett, H. M. Lades, and T. J. Sejnowski
en 1998),HMM (Hidden Markov Models),SVM(Machine a vecteurs de support) mais
I’importante pour ma travaille est la méthode de Tucker c'est une méthode de la
reconnaissance faciale de visage, donc il ya de nombreux scientifiques et chercheurs ont
¢tudié et nous verrons certains des chercheurs et les résultats qui les recoivent sur la méthode

de Tucker ci-dessous :

Brett W. Bader en 2006 ont appliqués les méthodes Tenseur Tucker et SVD (Singular Value
Decomposition) [L.L&BMO00].. DANIEL KRESSNER, MARTIN PLE SINGER, AND
CHRISTINE TOBLER en 2007 ont appliqués la méthode Tucker et HOSVD (Higher Order
Singular Value Decomposition) [L.L&BMO00].Nadine Renard, Salah Bourennane et Jacques
Blanc —Talon en 2007 ont appliqués la méthode PCA 3D (Principal Component Analysis 3
Démentielle),PCADR (Dimensionality reduction) et LRTADR (Lower rank-(Ki, . . . ,Ky)
tensor approximation) selon la base de données SAM [NROS8]. Nadine Renard et Salah
Bourennane en 2008 ont aussi appliqués la méthode ICA (L’analyse en composantes
indépendantes),PCA 3D selon la base de donnée HYDICE [NROg]. L. Grasedyck en 2010

s’est intéressé a la méthode HTD (La décomposition hiérarchique de Tucker) et le résultat de
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la mise en ceuvre affinée est a haute performance moderne selon la base de donnée
NESTEDNESS [L.G10]. T. G. Kolda and B.W. Bader en 2012 ont appliqués les méthodes
HTD selon la base de donnée HOSVD, le résultat obtenu est le méme que celui de L.

Grasedyck.

Nous avons choisi ce sujet en raison de son importance en tant que le processus de
reconnaissance du visage est le processus d'intervention dans le systeme de sécurité, par
conséquent, n'est pas un processus facile pour cela nous avons besoin de précision et de
sophistication et de la méthode de Tucker est un moyen peu efficace et distincte du reste des
méthodes mentionnées précédemment, il est caractérisé par la vitesse et de gagner du temps
dans un processus d'identification pour le visage de quelqu'un et connaitre son identité. Et

vers nous prenons pour ce théme nous nous opposons a plusieurs questions et sont :

C’est quoi la reconnaissance de visage 3D ?
Quels sont les méthodes de réduction pour la reconnaissance de visage ?

C’est quoi le principe de la réduction de Tucker ? Et pourquoi ce choix de réduction de
données ?

Pour répondre a ces questions nous parvenons a quatre chapitres pésentés comme suit:

*Chapitre 1 : Reconnaissance faciale 3D et méthodes de réduction.

*Chapitre 2 : Etat de I’art sur la réduction de Tucker dans le SRV3D

*Chapitre 3 : Etude de SRV basé sur réduction de Tucker

*Chapitre 4 : Conception de la réduction de Tucker et tentation d’application au SRV3D

Finalement nous terminons notre mémoire par une conclusion générale sur notre contribution
et la proposition de perspectives pour des travaux futurs.






Chapitre 1 Reconnaissance faciale 3D et Méthodes de Réduction

Introduction

Nous examinerons dans ce chapitre un bref apercu sur la biométrie d’une facon
générale, la reconnaissance de visage ainsi que les domaines de recherche associés qui font
face a beaucoup d'obstacles et présentent des défis pour de nombreux chercheurs. Il ya
beaucoup de méthodes importantes pour surmonter ces obstacles dans le domaine de la
reconnaissance de visage, nous essayons dans ce chapitre de mettre en revue les plus utilisées.
La biométrie consiste a identifier une personne a partir d’une ou de plusieurs caractéristiques
physiologiques (empreintes digitales, visage, iris, contour de la main, etc.), ou
comportementales (signature, démarche, etc.). Etymologiquement, la biométrie humaine est
synonyme d’anthropologie physique [BM13]. Une autre définition de la biométrie est donnée
par Roethenbaugh [BM13] : « La biométrie s'applique a des particularités ou des caractéres
humains uniques en leur genre et mesurables, permettant de reconnaitre ou de vérifier

automatiquement l'identité ».

Partie A Reconnaissance Faciale 3D

1.1 La reconnaissance biométrique [A.C09]

La reconnaissance biométrique fait référence a [l'utilisation de différentes
caractéristiques physiologiques (empreintes digitales, visage, rétine, iris, Vvoix) et
comportementales (maniere de marcher, dynamique de la signature), appelées caractéristiques
biométriques, ou simplement biométrie, pour reconnaitre automatiquement les individus.
Toutes les caractéristiques biométriques d’une personne sont, en fait, une combinaison de
caractéristiques physiologiques et comportementales. Par exemple, les empreintes digitales
sont de nature physiologique, mais la fagon dont un utilisateur présente son doigt au capteur
dépend du comportement de la personne. Ainsi, I’entrée d’un systéme de reconnaissance
biométrique est une combinaison de caractéristiques physiologiques et comportementales. De
méme, la voix est en partie déterminée par la structure biologique qui produit la parole chez
un individu et aussi par la fagon dont une personne parle. Souvent, une similitude peut étre
constatée entre les parents, les enfants, et les fréres et sceurs dans leur voix, leur démarche, et
méme dans leur signature. Le méme argument s'applique aux visages: les visages de jumeaux
peuvent étre trés similaires a la naissance, mais au cours du développement, les visages
changent en fonction du mode de vie et du comportement de la personne. De plus, les sources

de variabilité entre deux vues d’un méme visage sont multiples, et peuvent méme engendrer
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des dis-similarités plus importantes que celles observés entre deux visages différents. Ceci se
traduit par une baisse significative des performances de la reconnaissance automatique dans
les conditions réelles pour le visage ainsi que pour la majorité des modalités biométriques.
Ainsi la reconnaissance automatique des caractéristiques biométriques reste un probléme
complexe et non efficacement résolu. [A.C09]

1.2 Les caractéristiques biométriques [A.C09]

Les caractéristiques biométriques ne peuvent pas étre facilement volées, falsifiées, ou
partagées. Ainsi, elles sont plus fiables et sécurisées pour la reconnaissance de personne que
les méthodes traditionnelles basées sur la connaissance ou la possession. Cependant ces
caractéristiques physiques et comportementales doivent satisfaire plusieurs contraintes pour
une grande fiabilité des systémes biométriques. En effet, les objectifs de la reconnaissance
biométrique sont la facilité d'utilisation par une reconnaissance sans carte ou code PIN, la
sécurité accrue qui est traduite par la difficulté de contourner le contrdle d'acces ainsi que la
plus grande performance quant a la précision et la rapidité des traitements. Ainsi, chaque
caractéristique physiologique et/ou comportementale peut étre utilisée comme une biométrie
pour reconnaitre une personne dés lors qu'elle répond a ces exigences [A.C09]:

1. l'universalité, ce qui signifie que chaque personne devrait avoir cette caractéristique
biométrique ;

2. Dunicité, qui indique que la caractéristique biométrique est représentative d’un et un
seul individu;

3. la facilité de mesure, qui se référe a la facilité avec laquelle une personne peut
interagir avec un systéme biométrique pendant qu'elle est identifiée ou authentifiée par
ce systeme. Cette mesure est objective et dépend du type de dispositif utilisé pour
capturer 1'échantillon biométrique (caméra, scanner, etc.) ;

4. la performance, qui se référe principalement a la précision de la reconnaissance, a la
vitesse d’exécution et a la robustesse face aux variations intrinséques des
caractéristiques biométriques, aux bruits et aux déformations des appareils de
captures. La performance d’un systéme dépend aussi des ressources nécessaires pour
atteindre la vitesse et la précision escomptées, ainsi que les facteurs opérationnels et
environnementaux qui influent sur la vitesse et la précision de la reconnaissance;
Cependant, dans un systéme biométrique pratique, il existe un certain nombre d'autres
parametres qui doivent étre examinés, notamment:

5. L'acceptation par l'utilisateur qui refléte 1'ampleur des inquiétudes et des objections

que l'utilisation d'une technologie biométrique donnée tend a susciter. Dans certains
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6.

pays, la reconnaissance faciale est mal acceptée ; dans d'autres pays, la reconnaissance
des empreintes digitales a des connotations de criminalité. La mesure de I’acceptation
reste trés subjective et varie d'une personne a I’autre et d'un pays a l'autre, suivant le
régime de protection des données en vigueur, le contexte culturel et les attentes
personnelles des utilisateurs ;

Le contournement, qui refléte combien il est facile de tromper le systeme par des
méthodes frauduleuses.

La permanence ou la stabilit¢ qui est définie par la constance d'une caractéristique
biométrique au cours du développement normal et du vieillissement d'une personne.
En principe, plus une caractéristique est stable, moins il est nécessaire de mettre a jour
les caractéristiques personnelles ou de réenregistrer la personne. Un systéme
biométrique pratique doit avoir une précision acceptable et une vitesse de
reconnaissance raisonnable vis-a-vis des ressources requises, inoffensif pour les
utilisateurs, accepté par la population, et suffisamment robuste a 1’encontre des
méthodes frauduleuses. De nombreuses modalités biométriques sont utilisées dans
diverses applications (cf. Figure 1.1). Chaque modalité biométrique a ses forces et ses
faiblesses et le choix dépend généralement de 1'application a traiter. Aucune modalité
biométrique ne répond effectivement aux exigences de toutes les applications. Ainsi,
I’utilisation de plusieurs modalités (multi-modalités) biométriques pour I’identification
d’un individu augmente aussi bien la précision que la couverture de la population tout

en laissant décroitre la vulnérabilité a I’imposture. [A.C09]

Figure 1.1 Les principales caractéristiques biométriques

a) forme de Doreille, b) visage 2D, c) visage 3D, d) visage infrarouge, e) iris, f) rétine, g) empreinte
de la main, h) thermo-gramme de la main, i) forme de la main, j) empreinte digitale, k) voix, 1)

signature et m) réseau veineux de la main .
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1.3 Mode de reconnaissance [A.C(09]

Suivant I’application traitée, un systeme biométrique peut fonctionner suivant un
mode de reconnaissance positif ou négatif:

Dans une reconnaissance positive, le systéeme permet de déterminer si la personne est celle
qu’elle prétend étre, de maniere implicite ou explicite. Le but d'une reconnaissance positive
est d'empécher plusieurs personnes d'utiliser la méme identité. Par exemple, si une personne
unique est autorisée a entrer dans une certaine zone sécurisée, le systetme lui donnera
exclusivement 1’acces. Si le systeéme arrive a faire correspondre la signature enregistrée de
cette personne a la signature extraite de la biométrie acquise, cela correspond a une
acceptation, et sinon a un rejet.

Pour une demande de reconnaissance négative, le systéme permet de déterminer si la
personne correspond a ce qu’elle nie étre de maniere explicite ou implicite. L'objet de la
reconnaissance est négatif pour empécher une seule personne d'utiliser de multiples identités.
Par exemple, pour une application de prestations sociales, le systtme enregistre dans sa base
de données les personnes qui ont déja bénéficié de prestations. Si une personne malhonnéte
souhaite recevoir les prestations une deuxieme fois en se proclamant comme €tant une tierce
personne, le systéme doit vérifier si celle-ci correspond a un des bénéficiaires enregistrés dans
la base de données. Si le systéme arrive a faire correspondre la signature extraite de la
biométrie acquise de cette personne avec une des signatures de la base de données, cela
correspond a un rejet, et sinon a une acceptation. Notons que les méthodes traditionnelles
d'authentification, telles que les mots de passe, les codes PIN, les clés, les jetons peuvent étre
utilisées uniquement pour une reconnaissance positive. La reconnaissance négative, quant a
elle, ne peut étre établie que par la biométrie. En outre, la reconnaissance positive peut
fonctionner aussi bien en mode de vérification ou d'identification, mais les applications qui
nécessitent une reconnaissance négative ne peuvent étre déployées qu’en mode
d’identification: en fait, le systeme doit parcourir la totalit¢ de ses bases de données pour
prouver que les données saisies ne sont pas présentes.

1.4 Techniques 3D de reconnaissance de visages [BM13]

Nous avons passé en revue les méthodes de reconnaissance 2D de visages. Malgré les
avancées réalisées ces derniéres années, les techniques de reconnaissance 2D de visages
robustes aux différents facteurs de variabilité (éclairage, pose, occultation) sont loin d’étre
développées. La reconnaissance 3D de visages constitue une alternative prometteuse pour

surmonter ces problémes, surtout depuis 1’apparition de dispositifs d’acquisition 3D
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performant. L'avantage principal des approches basées modele 3D réside dans le fait que le
modele 3D conserve toutes les informations sur la géométrie de visage, ce qui permet d’avoir
une représentation réelle de ce dernier. Dans cette section, aprés avoir rapidement évoqué les
systemes d’acquisition 3D, nous présenterons les travaux récents sur la reconnaissance 3D de
visages. [BM13]

1.5 Approches modéle [BM13]

Ces approches construisent, a partir des points 3D, des modeles de visages qu’elles
utilisent par la suite pour la reconnaissance. Blanz et al ont proposé une méthode basée sur un
modele 3D « morphable » du visage. L’ensemble des visages est représenté par un espace
vectoriel . La base de données contient 100 visages d’hommes et 100 visages de femmes
acquis avec un scanner laser Cyberware™ 3030PS. Les points 3D des modéles de visages
générés sont représentés par leurs coordonnées cylindriques définies par rapport a un axe
vertical. Pour chaque visage de référence, les coordonnées et les valeurs de texture de tous les
sommets (n =75 972) sont regroupées pour former deux vecteurs : un vecteur de forme et un
vecteur de texture. Une fois le modele générique créé, I’étape suivante consiste a 1’ajuster sur
I’image 2D a partir des paramétres de forme et de texture. La synthése d'image permet de
rendre les nouvelles positions projetées des sommets du modele 3D, a ’aide l'illumination et
la couleur extraites. Enfin, I’étape de reconnaissance est réalisée en mesurant la distance de
Mahalanobis entre la forme et les paramétres de texture des modeles dans la galerie et le
mode¢le d'ajustement.  L'identification a été évaluée sur deux bases de données d’images a
acces libre : CMU-PIE et FERET .Un taux de reconnaissance de 95 % sur l'ensemble de
données CMU-PIE et 95.9 % sur l'ensemble de données FERET a été obtenu. [BM13]

1.6 Approches 3D [BM13]

Elles sont subdivisées en deux catégories : les approches basées surface qui utilisent la
géométrie de la surface du visage et les approches holistiques 3D.

1.6.1 Approches basées la surface 3D [L.B12]

Dans ce cas, le probléme de la reconnaissance 3D de visages est celui de I’alignement
de deux surfaces 3D qui modélisent les deux visages a appatel-rier. L’algorithme
généralement utilisé est I’algorithme du plus proche voisin itéré, ou ICP (Iterative Closest
Point). Il consiste en une optimisation alternée d’appariements et de transformations. Ainsi, a
partir d’une transformation initiale, les deux étapes suivantes sont réitérées :

(a) Mise en correspondance (plus proche voisin) : on apparie chaque primitive du

modele transformé avec la primitive la plus proche dans la scene.
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(b) Recalage : la transformation (translation + rotation) est généralement calculée aux
sens des moindres carrés, surtout si 1’on travaille avec des points. Si ’on posséde une
information d’incertitude, on peut I'utiliser dans les étapes terminales pour affiner la solution.
Une approche basée sur I’algorithme ICP est donnée par Cook et al . Ils utilisent I’algorithme
ICP pour établir la correspondance entre les surfaces 3D afin de compenser des erreurs dues a
la nature non rigide des visages. En effet, les visages sont comparés en employant un modele
statistique, en I’occurrence un Mélange de Modeles Gaussiens (MMGQG). La distribution des
erreurs est alors paramétrée. Les auteurs ont réalisé des expériences sur la base de données 3D
RMA une base crée au sein du Signal et Image Center du Royal Military Academy (Bruxelles
- Belgique). Un dispositif de vision active (structured lightbased) est utilisé pour I’acquisition.
Cette base contient les images de 120 individus, capturées en deux sessions, sous formes de
points 3D non maillés. Irfanoglu et al proposent une autre approche qui utilise 1’algorithme
ICP pour mettre en correspondance les points caractéristiques de visages. Ils ont développé
une méthode pour obtenir un appariement dense de points du maillage contenant les points
présents sur tous les visages, de sorte que I’alignement de visage soit trivialement obtenu. Une
fois que I’appariement dense est établi, la distance PSD "<Point Set Distance">, qui
représente une approximation discréte du volume entre les surfaces faciales, est employée
pour calculer la distance entre deux nuages différents de points. Bien qu’ICP soit un outil
puissant pour évaluer la similitude entre deux visages, les méthodes basées ICP ne sont pas
capables de traiter le probléeme de changement d’expression, car elles considerent le visage
3D comme un objet rigide, ce qui n’est pas le cas dans la réalité. Pour résoudre ce probléme,
plusieurs approches ont été¢ développées. Moreno et al proposent de segmenter le visage en
plusieurs régions en utilisant la courbure gaussienne. Ainsi, chaque modele facial 3D est
subdivisé en 86 régions différentes grace a un algorithme de segmentation qui exploite les
signes de la médiane et des courbures gaussiennes pour isoler les régions ayant des courbures
significatives. Cet espace de caractéristiques est ensuite réduit pour augmenter I’efficacité de
la méthode. Enfin, un vecteur de caractéristiques est créé pour chaque sujet. Les
expérimentations ont été menées sur un ensemble de 420 modeles 3D de visages appartenant
a 60 sujets, comprenant des images avec des variations de lumiere, de rotation et
d’expressions de visages. [L.B12]

1.6.2 Approches holistiques 3D [BM13]

Les techniques holistiques comme I’ACP ont ¢ét¢ largement utilisées dans la
reconnaissance faciale 2D. Plus récemment, ces techniques ont été aussi €tendues aux

données 3D de visage. Ainsi, Hesher et al ont appliqué I’ACP sur une base de données
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contenant 222 images de profondeur (37 personnes), avec six expressions faciales différentes.
Ils ont obtenu un taux de reconnaissance de 83%. Heseltine et al. ont développé deux
approches qui appliquent I’ACP sur des représentations tridimensionnelles du visage. La
premicre méthode utilise 1’approche basée ACP « eigensurface » sur des modeles 3D maillés
de visage de la base de données de 1’Université de York (The 3D Face Database, 2003). Elle
arrive a un taux de reconnaissance de 87%. La deuxiéme approche est une extension de la
méthode Ficherface 2D de Belhumeur aux données surfaciques de visage 3D. Les tests ont été
effectués sur une base de données contenant 1770 modéles 3D maillés de 280 sujets ayant
différentes poses et expressions faciales. Le taux de reconnaissance obtenu est de 88%.

Les techniques basées ACP ont également ¢été combinées avec d’autres méthodes de
classification, comme le modele caché de Markov (EHMM) puis appliquées a la
reconnaissance 3D de visages. Enfin, d’autres approches basées sur 1’ Analyse Discriminante
Linéaire ou I’Analyse des Composantes Indépendantes ont aussi été développées pour
l'analyse des données 3D de visages. [BM13]

1.6.3 Approche géométrique ou locale 3D [L.B12]

L’introduction de la géométrie 3D du visage dans la reconnaissance de personnes est
considérée comme une voie trés prometteuse pour améliorer sa performance. Cependant, 1’un
des défis ouverts est celui de la robustesse de ces approches 3D aux expressions faciales. Un
exemple de ces approches est présenté par Bronstein et al. qui propose une nouvelle
représentation basée sur la nature isométrique de la surface faciale. Sous cette hypothese, les
auteurs construisent une représentation invariante a I’expression appelé formes canonique et
utiliser la distance géodésique comme métrique des surfaces faciales pour les comparer. Pour
conserver la consistance des géodésiques en cas de bouche ouverte, les mémes auteurs ont
amélior¢ la solution dans , en détectant et en supprimant les Iévres, a la fois pour 1’expression
neutre et non-neutres. Les approches géométriques ou locales 3D sont subdivisées en deux
catégories principales : les approches basées courbes faciales 3D qui utilisent la géométrie des
courbes du visage et les approches basées sur les caractéristiques faciales. [L.B12]

[ Approches basées sur les courbes faciales 3D [L.B12]

Approches basées sur les courbes. Dans cette catégorie, nous nous sommes intéressés
aux méthodes d’extraction des courbes faciales 3D. Ces courbes peuvent étre explicitement
analysées et comparées. Plusieurs représentations de courbes ont été utilisées dans la
littérature. Samir et al. ont utilisé les courbes planes de niveaux. Les auteurs ont utilisé
I’analyse de forme des courbes planes afin d’analyser les déformations du visage. En

revanche, aucune étude n’a été faite pour la sélection des courbes pertinentes. Dans les mémes
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auteurs ont utilisé la distance géodésique pour extraire les courbes de niveaux 3D. Selon
I’étude de Bronstein et al les changements de la distance géodésique dus aux expressions
faciales est négligeable comparée aux changements de la distance euclidienne. Dans les
auteurs ont utilis€ des points échantillons prélevés de I’intersection entre les courbes de
niveaux et les profils radiaux, qui ont comme origine le bout du nez, ensuite ils ont calculé les
distances euclidiennes entre les points correspondants des différents visages. Cette approche,
permet de sélectionner des sous ensembles de courbes faciales pour une mise en
correspondance efficace du visage. Drira et al ont exploré I’utilisation de la forme de
différents types de nez. Les auteurs extraient les courbes iso-géodésiques, riété Riemannienne
de courbes fermées. La méme approche permet de faire des calculs statistiques (moyennes)
pour une recherche efficace dans des bases de visages 3D. Dans les mémes auteurs ont
proposé une approche similaire afin d’analyser la forme des courbes radiales 3D. Dans
Berretti et al. Segmentent la surface faciale en bandes géodésiques (en se basant sur une
distance intrinséque) et utilisent une approche d’appariement de graphes pour comparer les
visages. Mpiperis et al proposent une paramétrisation polaire, au sein de cette nouvelle
paramétrisation intrinséque, les attributs du visage sont invariants aux déformations
isométriques. Quand la bouche est ouverte, cette paramétrisation n’est plus valable. les
auteurs proposent donc de déconnecter les lévres sur toutes les surfaces faciales et changent
cette paramétrisation en se basant sur trois points de références. [L.B12]

2 Approches basées sur les caractéristiques faciales

Approches basées sur la sélection des caractéristiques. Plusieurs méthodes ont été
proposées pour analyser le pouvoir discriminant des différentes parties du visage. Daniyal et
al ont proposé un algorithme dans lequel le visage est représenté comme un vecteur de
distance entre les points d’intéréts (landmarks) du visage. Ils ont sélectionné les points par
brute-forcing des combinaisons possibles des points utilis€s/nonutilisés et ils ont comparé les
taux de reconnaissance. Ils ont conclu que la meilleure sélection correspond aux points situés
autour des yeux et du nez. Kakadiaris et al utilisent un mod¢le de visage annoté qui est
déformé ¢€lastiquement pour s’adapter a chaque visage, ainsi lui permettre automatiquement
I’annotation de ses différentes zones comme le nez, yeux, bouche, etc. Pour résoudre le
probléme des expressions faciales, les auteurs classent les visages en utilisant les coefficients
d’ondelettes qui représentent les zones non affectées par les expressions, telles que les yeux et
le nez. Cependant, le meilleur taux de reconnaissance est atteint pour le visage entier, ce qui
implique que le rejet de certaines zones, affectées par les déformations du visage, conduit a la

perte de [Dinformation discriminante. Dans les auteurs proposent un systéme de
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reconnaissance de visage 3D utilisant deux dispositifs différents d’acquisition de données 3D
: un scanner laser 3D et une lumicre structurée. A partir des mesures 3D, huit points
caractéristiques du visage (géométriquement invariables) sont extraits puis utilisés pour
calculer un vecteur caractétel- ristique comprenant les distances et les angles entre ces points.
Pour la phase de reconnaissance, les auteurs ont implémenté deux algorithmes différents : le
premier basé profondeur (depth-based DP) et le second utilise les SVM (feature-based SVM).
Huang et al. dand présentent une nouvelle représentation géométrique des visages 3D afin
d’améliorer la spécificité¢ des images de profondeur. Cette représentation du visage est basée
sur la multi-échelle des ELBP (Extended Local Binary Patterns) et permet une description
précise et rapide de la variation de la forme locale du visage. Récemment, Wang et al.
calculent la carte de différence de forme signée (SSDM), calculée entre deux visages alignés,
comme une représentation intermédiaire pour la comparaison de formes. Basé sur le SSDMs,
trois types d’opérateurs ont été utilisés pour coder a la fois la similarité locale et le
changement des caractéristiques de différentes formes du visage. Les caractéristiques locales
les plus discriminantes ont été sélectionnées, par AdaBoost, en les utilisant comme des
classifieurs faibles. Les caractéristiques individuelles sont du type : Haar-like, Gabor et local
binary pattern (LBP). En utilisant les caractéristiques similaires, Li et al. Dans proposent de
concevoir un dispositif commun et un systéme de classement afin de collecter différentes
caractéristiques géométriques de bas-niveau, telles que la courbure, et les classer selon leurs
sensibilités aux expressions faciales. [L.B12]

1.7 Principales difficultés de la reconnaissance de visage [BM13]

Pour le cerveau humain, le processus de la reconnaissance de visages est une tache
visuelle de haut niveau. Bien que les étres humains puissent détecter et identifier des visages
dans une scene sans beaucoup de peine, construire un systéme automatique qui accomplit de
telles taches représente un sérieux défi. Ce défi est d’autant plus grand lorsque les conditions
d’acquisition des images sont trés variables. Il existe deux types de variations associées aux
images de visages : inter et intra sujet. La variation inter-sujet est limitée a cause de la
ressemblance physique entre les individus. Par contre la variation intra-sujet est plus vaste.
Elle peut étre attribuée a plusieurs facteurs que nous analysons ci-dessous. [BM13]

1.7.1 Changement d’illumination

L’apparence d’un visage dans une image varie énormément en fonction de
I’illumination de la scéne lors de la prise de vue (voir figure 1.2). Les variations d’éclairage
rendent la tiche de reconnaissance de visage trés difficile. En effet, le changement

d’apparence d’un visage du a l'illumination, se révele parfois plus critique que la différence
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physique entre les individus, et peut entrainer une mauvaise classification des images d'entrée.
Ceci a été expérimentalement observé dans Adini et al ou les auteurs ont utilisé une base de
données de 25 individus. L'identification de visage dans un environnement non controlé reste
donc un domaine de recherche ouvert. Les évaluations FRVT ont révélé que le probleme de

variation d'illumination constitue un défi majeur pour la reconnaissance faciale. [BM13]

Figure 1.2 Exemple de variation d’éclairage. [B.S12]

1.7.2 Variation de pose

Le taux de reconnaissance de visage baisse considérablement quand des variations de
pose sont présentes dans les images. Cette difficulté a ét¢ démontrée par des tests d’évaluation
¢laborés sur les bases FERET et FRVT . La variation de pose est considérée comme un
probléme majeur pour les systemes de reconnaissance faciale. Quand le visage est de profil
dans le plan image (orientation < 30°), il peut étre normalisé en détectant au moins deux traits
faciaux (passant par les yeux). Cependant, lorsque la rotation est supérieure a 30°, la

normalisation géométrique n'est plus possible (voir figure 1.3). [BM13]

Al - % M LT~ B ey AN o% 0 i

Figure 1.3 Exemples de variation de posés. [B.S12]

1.7.3 Expressions faciales

Un autre facteur qui affecte I’apparence du visage est 1’expression faciale (voir figure
1.4). La déformation du visage qui est due aux expressions faciales est localisée
principalement sur la partie inférieure du visage. L'information faciale se situant dans la partie
supérieure du visage reste quasi invariable. Elle est généralement suffisante pour effectuer une
identification. Toutefois, étant donné que l'expression faciale modifie 'aspect du visage, elle
entraine forcément une diminution du taux de reconnaissance. L'identification de visage avec

expression faciale est un probléme difficile qui est toujours d’actualité et qui reste non résolu.
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L'information temporelle fournit une connaissance additionnelle significative qui peut étre

utilisée pour résoudre ce probleme [BM13].

Figure 1.4 Exemples de variation d’expressions. |Sitl]

1.7.4 Présence ou absence des composants structurels [BM13]

La présence des composants structurels telle que la barbe, la moustache, ou bien les
lunettes peut modifier énormément les caractéristiques faciales telles que la forme, la couleur,
ou la taille du visage. De plus, ces composants peuvent cacher les caractéristiques faciales de
base causant ainsi une défaillance du systéme de reconnaissance. Par exemple, des lunettes
opaques ne permettent pas de bien distinguer la forme et la couleur des yeux, et une
moustache ou une barbe modifie la forme du visage. [BM13]

1.7.5 Occultations partielles

Le visage peut étre partiellement masqué par des objets dans la scéne, ou par le port
d’accessoire tels que lunettes, écharpe... Dans le contexte de la biométrie, les systémes
proposés doivent étre non intrusifs ¢’est-a-dire qu’on ne doit pas compter sur une coopération
active du sujet. Par conséquent, il est important de savoir reconnaitre des visages
partiellement occultés. Gross et al ont étudi¢ 1’impact du port de lunettes de soleil, et du
cache-nez occultant la partie inférieure du visage sur la reconnaissance faciale. Ils ont utilisé¢
la base de données AR .Leurs résultats expérimentaux semblent indiquer que, dans ces

conditions, les performances des algorithmes de reconnaissance restent faibles. [BM13]

Partie B Méthodes d'analyse et de réduction de données

1.8.1Analyse en composantes principales (Principal Component Analysis ou PCA)
est dérivé de la transformation de Karhunen-Loeve. Soit une représentation vectorielle de m
dimensions de chaque visage dans un ensemble des images d'apprentissage, PCA a tendance a
trouver un sous-espace de n dimensions dont les vecteurs de base correspondent a la direction
la plus variable dans l'espace original. Ce nouveau sous-espace est normalement plus faible en
dimension (n << m). Si les ¢léments d'image sont considérés comme des variables aléatoires,

les vecteurs de base de PCA sont définis comme les vecteurs propres de la matrice de

11
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dispersion Les vecteurs de caractéristiques pour l'algorithme PCA sont formes par
concaténation des valeurs des pixels a partir des images. Ces vecteurs bruts de caractéristiques
ne sont pas seulement grands, mais aussi fortement corrélés. La méthode PCA transforme les
vecteurs de caractéristiques a partir d'un grand espace fortement corrélé a un petit sous-espace
qui n'a pas de covariance entre les caractéristiques. La méthode PCA posséde deux propriétés
utiles lorsqu'elle est utilisée en reconnaissance de visages. La premicre est qu'elle peut étre
utilisée pour réduire la dimension des vecteurs de caractéristiques. Cette réduction de
dimension peut étre effectuée d'une facon avec perte ou sans perte. Lorsqu'elle est appliquée
d'une fagon avec perte, les vecteurs de base sont tronques de la matrice de transformation. Il
est suppose que ces vecteurs correspondent aux informations inutiles telles que les variations
d'éclairage ou le bruit. Si aucun vecteur de base n'est supprime, la méthode est une
transformation sans perte et il devrait étre possible d'obtenir une reconstruction parfaite pour
les données d'apprentissage basée sur les vecteurs comprimes de caractéristiques. La seconde
propriété utile est que PCA élimine toutes les covariances statistiques dans les vecteurs
transformes de caractéristiques. Cela signifie que la matrice de covariance pour les vecteurs
transformes de caractéristiques sera toujours diagonale. Cette propriété est exploitée pour
certaines mesures de distance telles que L1, les classifieurs bayésiens. [PHTN10]

1.8.1.1 Application de I'ACP a la reconnaissance de visage

La comparaison entre les deux images est faite par une mesure métrique entre les
projetés des images dans l'espace réduit @ d(®', @) = hy(®"),y( @), avec || || la mesure
métrique considérée. Différentes mesures ont été proposées dans la littérature, comme la
distance L1, la distance euclidienne L2, la similarit¢ cosinus (ou "mesure cosinus"), la

distance de Mahalanobis. Voici leurs définitions :

e LI: d(@®', ) =[p(®1), P( P2)|=X1_,|ai — bi (1.1)
avec a; et b; les coordonnées de projection de y(®")et yw( )

o L2: d(@®', &) =ly(®'),y( D*)I=YT_,( ai — bi)’ (1.2)

e Angle: d(@’, @) = LEVVD _ _ Tiyaibi (1.3)

[p@DIlIY( @) Jzzzl(ai)zzzzl(bi)z
. 1
e Mahalanobis : d(@', &°) =i, =aib; (1.4)
Moon et Phillips ont étudi¢ dans [HM&PJPHOS8] les performances de ces 4 mesures sur la

base FERET [PHPJ,WH,HJ&RP98]. Une autre étude [BDWY &RBO02], faite en 2002, a repris

les travaux de Moon et Phillips et a confirmé aussi que la distance de Mahalanobis dépassait
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les autres distances en termes de performance et qu'une fusion de ces mesures améliorait la
reconnaissance. Ces évaluations ont été faites sur la méme base FERET.

1.8.1.2 EingenFace modulaire [Sit2]

Cette méthode possede le méme principe que les EigenFaces, mais appliquée a des
parties précises du visage comme les yeux. Mais elle rencontre le probléme de non précision
lors de la localisation des points caractéristiques du visage avant 1'application de la méthode.

1.8.2 Analyse discriminante linéaire (Linear Discriminant Analysis ou LDA) trouve
dans I'espace sous-jacent les vecteurs qui discriminent le mieux parmi des classes. Pour tous
les échantillons de toutes les classes, la matrice de dispersion inter-classe S, et la matrice de
dispersion intra-classe S,, sont définies. L'objectif est de maximiser S, en minimisant S, en
d'autres termes, de maximiser le rapport det | Sy, | / det | S,, |. Ce rapport est maximise lorsque
les vecteurs colonnes de la matrice de projection sont les vecteurs propres de (S, xS;) . LDA
a tendance de produire une transformation linéaire qui souligne les différences entre classes
en réduisant les différences au sein des classes. L'objectif est de former un sous-espace qui est
linéairement séparable entre classes. Lorsque la méthode LDA est utilisée en reconnaissance
de visages, chaque identification humaine forme une classe. LDA nécessite des données
d'apprentissage qui devraient posséder plusieurs images par identification. LDA peut étre
utilisée d'une fagon combinée avec PCA : la méthode PCA est d'abord utilisée pour réduire la
dimensionnalité des vecteurs de caractéristiques. Apres, la méthode LDA est effectuée sur les
données pour réduire encore la dimension de telle sorte que les caractéristiques qui
distinguent bien les classes sont conservées. Une matrice finale de transformation est obtenue
en multipliant les vecteurs de PCA et de LDA pour produire une matrice pleine de
transformation. [PHTN10]. Le résultat final de LDA est le méme que celui de PCA.
L'algorithme produit un ensemble des vecteurs LDA de base. Ces vecteurs de base produisent
une transformation des vecteurs de caractéristiques. Comme l'algorithme PCA, les mesures de
distance peuvent étre utilisées sur les vecteurs de caractéristiques LDA. La premicre mesure
est la matrice d'éparpillement intra-classes Sw ("within-class scatter matrix") qui est définie
par : S=Yiq Zid () ()" (15)

Avec X’; le iéme échantillon de la classe j, L la moyenne de la classe j, ¢ le nombre de classes
et N; le nombre d'échantillons de la classe j. La deuxiéme mesure est la matrice

d'éparpillement inter-classes S; ("between-class scatter matrix") qui est définie par :

Ss=X5_1 (i) (1i1)" (1.6)
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Avec pn la moyenne de tout 1’échantillon. Le but est de maximiser les distances inter-classes

tout en minimisant les distances intra-classes, ce qui revient a retrouver la matrice de

. . . s WTSbW .

transformation W qui maximise le critere J(W)= eT— donc W est optimale pour : W, =
WTSbW \ L s \

arg maxw(m)= [Wi,w2,...,w,].Ce probléme est ramené a un probléme de recherche des

vecteurs propres de la matrice S'lw Se.

Figure 1.5 Cing premiers visages propres construits avec l'approche[ A.M09]
(a) ACP ; (b) LDA
1.8.3 Analyse discriminante généralisée

(Generalized Discriminant Analysis ou GDA) [PHTN10]

C’est une généralisation de la méthode LDA classique pour résoudre des problemes
non linéaires . Soit ® : Z €R" — & (Z) € F est une cartographie non linéaire de l'espace
d'entrée a un espace de caractéristiques de grande dimension ou les différentes classes d'objets
sont censées étre linéairement séparables. L'idée de GDA est d'effectuer une analyse LDA
classique dans l'espace de caractéristiques F au lieu de l'espace d'entrée R™. Soient Sy et S,

respectivement les matrices de dispersion inter-classe et intra-classe dans l'espace de

caractéristiques F, comme suivant : S,,=L1 ¢ Ci(PL-9) (d1-0)" (1.7)

Si= Yoq X5ty Ci(@ij-B1) (Dij-B1)"  (1.8)

Ou @;= @ (Z) Eizcl YLy @(Z ij) est la moyenne de la classe Z; ,62%21-“:12?:1 D(Z;) est
la moyenne de l'ensemble, et Ci est le nombre d'élément dans Zi, avec L=){_, C;. LDA
détermine un ensemble des vecteurs discriminants optimaux, notes par {¥}, k = 1..M, afin
que le rapport des dispersions inter-classe et intra-classe soit maximiz¢é. En supposant que

Y= [Y1,..., Pum], la maximisation peut étre obtenue en résolvant le probléme suivant de valeur

¥ Tsb¥
propre : Y=arg max¥ ﬁ (1.9)

L'espace de caractéristiques F peut étre considére comme un espace de linéarisation.

Cependant, sa dimension peut étre arbitrairement grande, et peut-étre infinie. Heureusement,
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® (Z) n'est pas nécessaire et I'espace de caractéristiques peut devenir implicite en utilisant les
méthodes de noyau dans lesquelles les produits dans F sont remplaces par une fonction de
noyau dans l'espace d'entrée R" de sorte que la cartographie non linéaire soit effectuée
implicitement dans R". Dans les taches de reconnaissance de visages, dans la plupart des cas,
le nombre d'échantillons d'apprentissage L est beaucoup plus faible que la dimension de R"
(pour LDA) ou F (pour GDA), cela conduit a une matrice de dispersion dégénérée Miyia.
[PHTN10]

1.8.4 Analyse discriminante linéaire directe (Direct Linear Discriminant Analysis
ou DLDA) est un algorithme développe par Yang afin d'éviter les lacunes existantes dans les
solutions traditionnelles pour les problémes d'échantillon de petite taille. L'idée de
l'algorithme est que l'espace nul de S, peut contenir des informations discriminantes
importantes si la projection de S, n'est pas nul en cette direction, et qu'aucune information
importante sera perdue si I'espace nul de S est jeté. En supposant que A et B représentent
respectivement les espaces nuls de S et S,,, les espaces de complément de A et B peuvent étre
écrits comme A' = RY — A et B' = R — B. Par conséquent, le sous-espace discriminant optimal
recherche par l'algorithme DLDA est I'espace d'intersection (A N B) [PHTN10].

L'idée de la LDA est de maximiser le critére de Fisher. Cela revient a rechercher une
matrice A qui diagonalise simultanément les deux matrices d'éparpillement S, et Sy, :
AS, A" =1I; AS,A" = A (1.10)
Avec A matrice diagonale ordonnée par ordre décroissant. Dans [L.F.C, H.Y.M. L&al00],
Chen a démontré que l'espace nul de Sw *(4-L'espace nul de Sw = {x|S,x = 0; x € R"}.)
contient de l'information discriminante et qu'un passage par une réduction d'espace par ACP

supprime cette information. Concrétement, si pour un vecteur "a" de l'espace d'entrée, S,.a =

|aTSbaT|

0, et Spa #0, alors
|aTSwarT|

est maximisée. Il suffit alors de garder 'espace nul de la matrice

d'éparpillement inter-classes S,,. Cette méthode est bien meilleure que la LDA classique dans
le sens ou les vecteurs de projection obtenue maximisent le critére de Fisher sans supprimer
l'information discriminante. Une nouvelle approche, appelée la DLDA directe, a été proposée
dans afin de maximiser le critere de Fisher. La premicre étape de cette approche est la
diagonalisation de la matrice Sh par le calcul de la matrice V : V'S, =A. Avec V'V =1. Le
probléme est alors ramené a la résolution d'un probléme de valeurs propres. Chaque vecteur
de la matrice V est un vecteur propre de la matrice S, et A contient toutes les valeurs propres
de Sb. Comme la matrice Sbh peut étre singuliere, A peut contenir des valeurs propres nulles

ou tres faibles. Ces valeurs ainsi que les vecteurs propres associés doivent étre écartés car une
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projection dans la direction de ces vecteurs n'apporte aucune information discriminante entre

les classes. Soit Y la sous-matrice composée des m premicres colonnes de V (Y étant de

dimension mxn et n étant la taille de 1'échantillon d'entrée) : Y TS,,Y =Db>0

Avec Dy la sous-matrice de A, de dimension mxm. En multipliant par D'me et D'mb de part et

d'autre on aboutit a : (YD, )Ts,(Y'D"?, ) =1

En posant Z = YTD‘VZb , hous obtenons : ZTSI,Z= D, (1.11)

On constate que Z permet de réduire la dimension de Sb de nxm a mxm. Considérons la

diagonalisation de la matrice Z'S,,Z par la résolution du probléme des valeurs propres :

U'z's,.zu =D, (1.12)

Avec U'U = 1. D,, peut contenir des valeurs nulles sur la diagonale. L'objectif est de

minimiser 1'éparpillement des inter-classes. Il est donc important de garder les vecteurs de

projection associés aux valeurs propres les plus faibles, spécialement les valeurs nulles, et

d'écarter ceux associés aux valeurs propres les plus fortes. En posant la matrice A = U'Z", A

permet la diagonalisation du numérateur et du dénominateur du critére de Fisher :
AS,A"=D,; AS, A" =1 (1.13)

En posant ® = D', A, nous obtenons la matrice de projection qui répond au critére de

Fisher. La figure 1.6 montre la chaine de 1'algorithme de la DLDA. [PHTN10]
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Figure 1.6 Diagramme de l'algorithme de la LDA directe (DLDA). [HY &JYO01].

1.8.5 Analyse par noyau de Fisher [PHTN10] (Kernel Fisher Analysis ou KFA) est
une méthode utilisée pour trouver un espace discriminant de transformation, les données
d'entrée sont d'abord projetées dans un espace implicite de caractéristiques F a travers la
cartographie non linéaire ® : x €R" — & (x) €F. Dans sa mise en ceuvre, ® est implicite et
on calcule simplement le produit scalaire de deux vecteurs dans F en utilisant une fonction

noyau :
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K(xy)= (P(x). D(»)

La matrice de dispersion inter-classe Sy, et intra-classe Sy, sont définies comme suivant :
Sy=Yi=1 P(@i ) (uin) (urn)" (1.15)
Sp=2.i—1 P(wi) E{(D(xi) — ui)(®(xi) — ui)T|wi} (1.16)

(1.14)

Ou u; - ( ni) Z]-“zil ®(xij) est la moyenne de la classe i, u est la moyenne de toutes les images
d'apprentissage et p(wi) est la probabilité a priori. [PHTN10]
Dans la méthode KFA, w €F se situe dans I'espace de tous les échantillons dans F, on définit
SVs=d(x;), P(x3),..., P(xy) (1.17)

W=aSVs" (1.18)
Ou N est le nombre d'échantillons d'apprentissage, et les matrices noyau sont définies comme
K=Y p(wi) E(-m;) (4-m;)" (1.19)
K=Y 1 p(wi) E(m-im ) (m-im)" (1.20)
Ou %= (k(x1,x)), k(x2,x)), ..., k(x,x;))

1 i . 1 i . 1 i . 1 i . —
m= (— ]-“zllk(xl,x]),; ]-nzllk(xZ,x]),; ]-nzllk(xl,x]),...,; }‘;1k(xn,x]))Tetmestla

les vecteurs de support (SVs) :

suivant :

moyenne de tous n;. [A.M09]

1.8.6 Analyse en Composantes Indépendantes [B.S12]

PCA est une technique optimale de recherche de représentation réduite qui minimise
I’erreur de reconstruction, cependant les vecteurs de base tenant compte de I’erreur de
reconstruction peuvent ne pas étre optimaux pour coder I’information appropriée de I’image a
la classification. L’analyse en composantes indépendantes (ICA) est une généralisation de
PCA qui utilise en plus des statistiques d'ordre 2, les statistiques d'ordre plus supérieur, ce qui
peut produire une représentation de données plus puissante. Le but d’J/CA est de trouver des
vecteurs de base (images de base) localisés dans I’espace et qui sont statistiquement

indépendants, en réduisant au minimum la dépendance statistique. [B.S12]

= = L
2 =
e b w pte——
= > |, > ==
2 £ ==
z (=)
Face Tearmedd
Sowumrces

L K1 OowWwiIk

ThwEHixirngs
Process

Inmages

AW eighits

Separated

Crutputs

Figurel.7 Le modéle de synthése d’image de ’architecture 1 d’ICA [B.S12]
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Avant ’apprentissage, on soustrait I’image moyenne des images d’apprentissage X et on les
filtre par un filtre de blanchiment (whitening filter) w=2xx")"? (1.21)

Pour supprimer les statistiques d’ordre 1 et 2 (Ia moyenne et les covariances sont mises a
zéro et les variances sont égalisées). Pour trouver un ensemble d’images composantes
indépendantes, les images d’apprentissage X sont considérées comme étant une combinaison
linéaire d’images de base statistiquement indépendantes S, ou A est une matrice de mixage
inconnue. Les images de base sont retrouvées par une matrice de filtre d’apprentissage
Wi=WxW, qui produit des sorties U statistiquement indépendantes. Ces images de base sont
considérées comme un ensemble de caractéristiques faciales statistiquement indépendantes,
ou les valeurs des pixels de chaque image caractéristique sont statistiquement indépendantes

des valeurs des pixels des autres images caractéristiques [MB,HL&TS98].

L

Figure 1.8 La représentation d’ICA = (bl, b2,....,.bn) [B.S12]
La représentation d’/CA est constituée des coefficients b de la combinaison linéaire des
images de base U qui forment chaque image de visage. Le nombre de composantes
indépendantes extraites par 1’algorithme d’/C4 est égal a la dimension de I’entrée
[MB,HL&TS98] (le nombre d’images d’apprentissage), et si on veut contréler ce nombre, au
lieu d’exécuter /CA sur les n images originales, on 1’exécute sur un ensemble de m
combinaisons linéaires de ces images, ou m < n. Communément, on choisit pour ces
combinaisons linéaires un sous ensemble formé des premieres composantes principales de la
matrice de donnée, ainsi 1’exécution d’/CA sur ’ensemble de ces m composantes principales
produit m images sources U; statistiquement indépendantes. Dans cette premiere architecture
d’ICA, les images de base Uj sont statistiquement indépendantes, mais les coefficients bi ne le
sont pas. Au lieu de séparer les images de visages en ensembles d’images indépendantes, il
existe une deuxieme architecture d’/CA, dans laquelle les coefficients sont statistiquement
indépendants, en séparant les pixels en un ensemble de variables indépendantes codant les

images.
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Figure 1.9 Les deux architectures d’ICA :
DParchitecture 1 pour trouver des images de base statistiquement indépendantes (la séparation des
images de visages produit des images composantes indépendantes), et ’architecture 2 pour trouver
un code factoriel (la séparation des pixels produit un code factoriel) [B.S12]

Figurel.10 Le modéle de synthése d’image de ’architecture 2 d’ICA [B.S12]
Dans I’architecture 2 d’/CA, chaque image de I’ensemble de données est considérée comme
¢tant créée a partir d’'un ensemble d’images de base en A, et d’un vecteur de causes d’images
“image causes” fondamentales statistiquement indépendantes en S. L’algorithme d’/CA
essaye d’inverser les images de base en trouvant un ensemble de filtres Wi qui produisent des

sorties statistiquement indépendantes. [B.S12]
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Figure 1.11 La représentation factorielle d’ICA = (ul, u2, ..., un) [B.S12]
1.8.7 Méthode de Markov caché [Sit2]
Les HMMs (Hidden Markov Models) sont appliqués a la reconnaissance du visage en

considérant l'information du visage comme étant une séquence variable dans le temps.

19



Chapitre 1 Reconnaissance faciale 3D et Méthodes de Réduction

L'avantage des méthodes locales, est qu'elles prennent en compte la particularité¢ du visage en
tant que forme naturelle a reconnaitre et un nombre réduit de parameétres en exploitant les
résultats de la recherche en neuropsychologie et psychologie cognitive sur le systéme visuel
humain. La difficulté éprouvée c'est quand il s'agit de prendre en considération plusieurs vues
du visage ainsi que le manque de précision dans la phase « extraction » des points qui
constitue leur inconvénient majeur.

1.8.8 Machine a vecteurs de support

Une machine a vecteurs de support est une technique de discrimination, c’est une
méthode d’apprentissage supervisé utilisée pour la classification et la régression. Elle consiste
a séparer deux ou plusieurs ensembles de points par un hyperplan. Selon les cas et la
configuration des points, la performance de la machine a vecteurs de support peut étre
supérieure a celle d'un réseau de neurones ou d'un modele de mixture gaussienne [Sit3].

1. Le principe de SVM : L’idée originale des SVMs est basée sur I’utilisation de
fonctions noyau kernel, qui permettent une séparation optimale des points du plan en
différentes catégories. La méthode fait appel a un ensemble de données
d'apprentissage, qui permet d'établir un hyperplan séparant au mieux les points [Sit3].

2. La séparation optimale : Dans un plan a deux dimensions dans lequel sont répartis
deux groupes de points associés a deux classes : les points (+) pour y > 0 et les points (-
) pour y < 0, on peut trouver un séparateur linéaire évident, qui est 'axe des abscisses et
qui sépare parfaitement les points. Le probléme est dit /inéairement séparable. Pour
des problémes plus compliqués, la caractérisation d'un séparateur lin€aire peut étre tres
compliquée et tout a fait non optimale. Par exemple dans un plan dans lequel les points
(+) sont regroupés en un cercle, avec des points (-) tout autour, aucun séparateur
linéaire en deux dimensions ne pourra correctement séparer les groupes. Le probléme
dans ce cas n'est pas linéairement séparable. La SVM utilise les trucs du noyau “kernel
trick” pour appliquer une classification linéaire a un probléme de classification non
linéaire [Sit3].

3. Le concept d'hyperplan :  Afin de remédier au probléme de I'absence de séparateur
linéaire, le concept des SVMs est de reconsidérer le probléme dans un espace de
dimension supérieure. Dans ce nouvel espace, il existe un séparateur linéaire qui
permet de classer au mieux les points dans les deux groupes qui conviennent, avec une
distance maximale entre 1’hyperplan et les points les plus proches des deux classes, afin
de pouvoir classifier plus exactement les nouveaux points, cette distance s’appelle la

marge. Cet hyperplan est connu sous le nom de ’hyperplan a marge maximum ou
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I’hyperplan optimal et les vecteurs (points de dimension n) les plus proches de cet
hyperplan s’appellent les vecteurs de support. On pourra ensuite projeter le séparateur
linéaire dans l'espace d'origine pour visualiser le résultat de la classification. Le
séparateur linéaire obtenu peut €tre un hyperplan, c'est a dire la généralisation a n
dimensions d'une ligne (1D) séparant un espace 2D, ou d'un plan (2D) séparant un
espace 3D. Le changement d'espace se fait au moyen d'une fonction répondant au
critere de Mercer. Ce critére permet un changement dans les deux sens, ce qui permet a
partir de I'expression de I'hyperplan dans l'espace complexe de classer les ¢léments

dans I'espace de description initial [Sit3].

Figure 1.12 Exemple de deux classes linéairement séparables. L’hyperplan déterminé par la SVM,
maximisant la marge, permet de séparer les deux classes de maniére optimale. [B.S12]
1. La classification linéaire : On considere un ensemble de données {(x1,¢1), (X2,¢2), ...,

(Xp, Cp) } OU ¢, est la classe a laquelle appartient le point x,, ¢, est égale a (-1) ou a
(+1) et xp est un vecteur de dimension n de valeurs appartenant a I’intervalle [0,1] ou
[-1,1]. Ces données d’apprentissage désignent la classification correcte qu’on voudra
que la SVM fasse par la suite, au moyen de I'hyperplan de division, qui obéit a la
forme : wx-b=10 (1.22)
On s’intéresse aussi aux hyperplans paralleles a I"hyperplan optimal qui sont tangents aux
vecteurs de support des classes, et qui sont décrits par les équations : w.x-b =1 et w.x-b = -1.
On veut que ces hyperplans maximisent la distance avec 1'hyperplan de division et qu’il n'y ait
aucun point de données entre les deux. En employant la géométrie, on trouve que la distance
entre les hyperplans est 2 / |w|, ainsi le but est de réduire au minimum |w|. Pour exclure les
points de données, on doit s’assurer que pour chaque i on a w.x; — b=>1 ou w.x; — b <-1, ou
sous une autre équation ci(w. x; — b) =1 avec 1 < i1 < p. Le probléme maintenant est de
minimiser |w| sous cette derniére contrainte, ceci est un probléme d’optimisation de
programme quadratique QP). 1l existe plusieurs algorithmes spécialisés pour résoudre

rapidement les problémes QP et la méthode la plus commune est 1'algorithme SMO. Apres
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I’apprentissage, la SVM peut classifier les nouvelles données (données de test) en utilisant la

_lifw.xi+ b=>0

regle de décision suivante : Cc= (1.23)

1ifw.xi+ b<0

On peut constater d’apres la régle de classification qu’elle est seulement en fonction des

vecteurs de supports (les données d’apprentissage se trouvant sur la marge) [Sit3].

2. La classification non linéaire : L’algorithme original de I’hyperplan optimal est un

classificateur linéaire, et pour avoir un classificateur non linéaire on applique le kernel

trick a Vhyperplan a marge maximum, l'algorithme résultant est formellement

semblable, sauf que chaque produit scalaire est remplacé par une fonction noyau non

linéaire.

Parmi les noyaux les plus communs, on trouve :

3. le noyau polynomial (homogene) : k(x,x) =(x.x)"

4. le noyau polynomial (inhomogene) : k(x,x)= (x.Xx +1)"

5. la fonction radiale de base RBF : k(x,x)= e~V lIx=X12)ayec >0
6. la fonction radiale de base de type gaussien : k(x,x)=e

7. la fonction sigmoide: k(x,xX)=tanh(kx.X + c)

1.8.9 La décomposition hiérarchique de Tucker (HTD)

Contrairement a la décomposition de Tucker, HTD emploie une hiérarchie des

matricizations, motivées par la propriété d'emboitement suivant.

1. Lemme 1[LG10, Lemme 17] : Laisser x€Z"™*™ et t=t; U t, pour t={i,irt1,...,in} et

t={im*1,....i;} . Puis la durée X c(X"@XY).

2. Preuve : N'importe quelle colonne d’X®"=X", =) peut étre considéré comme la

vectorisation d'un tenseur C=eZn*n. Les colonnes de la matricization C% sont

clairement contenues dans la durée (X) et par conséquent )= x% x)+ .

\ + 17 . . .
Ou M désigne le pseudo-inverse de Moore-Penrose d'une matrice M. Par analogie

( (o’ )T= x*) Ntr) )+ C"). Ces deux relations impliquent
C'/=((X(D) + cED(X(@r)) + T)X )= vec(©)= (X" @ X })vec(V)

=V

Compte tenu des bases U, Uy, Uy pour les espaces de colonne de X® , X, X“)le résultat de

la lemme 1 implique 1'existence de ce qu'on appelle matrice de transfert B, telle que :

U=U,& UyB; (1.29)
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Figure 1.13 Illustration de la HTD (z) pour d =4. [DK&CT12]
Ou r, ryry, désigner les rangs des matricizations correspondantes. Appliquant cette relation
de maniére récursive, jusqu'a ce que ¢; et ¢, deviennent des singletons, conduit a la HTD

1. Exemple 1

Répété I"application de (1.29) pour d = 4 : vec(X)=X""Y=(U;,U12) B34

Ui=(U1&U2)B1z; Us=(Us QUyYB3=>vec(X)= (Us QU9 Ui QU2)( B34E9 Biz) Bizzs (1.30)
Il est souvent avantageux de remodeler les matrices de transfert :

Bios€C 175 = By @B Le @12 = B e €PN, BLe @ s Bye @
Une illustration de la structure hiérarchique et les données a stocker pour le HTD (t) est
donnée a la figure 1.13. La construction générale d'une HTD nécessite une division
hiérarchique des modes 1,...,d.

2. Définition Un arbre binaire T avec chaque nceud représenté par un sous-ensemble du
{1,...,d} est appelé un arbre de dimension si le nceud racine est {1,...,d }, chaque
nceud terminal est un singleton, et chaque nceud parent est I'union disjointe de ses deux
enfants. Dans ce qui suit, on note : [(t) ensemble de tous les nceuds terminaux ; N(t)
ensemble de tous les nceuds non-feuilles, N(t)= 1\ [(1)

Remarque Pour plus de commodité de notation, nous imposons l'hypothése suivante
supplémentaire sur les enfants de gauche et de droite t;, tr d'un t de nceud dans 'arborescence
de la dimension : chaque élément de t; est plus petit que tout élément de TR. Note que cette
hypothése peut toujours Etre satisfaite par une remise en ordre appropri¢e des modes

Il n'est pas difficile de voir que le nombre de nceuds non-feuilles est toujours d-1. Un exemple

d'un arbre de dimension est donn¢ a la figure 1.14.
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[(] [zl o]

Figure 1.14 Un arbre de dimension pour d = 7. [DK&CT12]

Ayant prescrit un k; de rang maximal pour chaque nceud t € t, I'ensemble des tenseurs de
Tucker hiérarchiques de rang hiérarchique au maximum (k) est défini comme
H-Tucker((k,),€ ={X €™ rang (X)<«k,pour tout t € t}. Tel un tenseur Tucker
hiérarchique X est stocké dans le format de Tucker hiérarchique comme suit. A chaque nceud
terminal {u} une base U,€ €™ ™ ot r, := rang (X*)«k, est stocké. A chaque parent nceud ¢
avec enfants t,et ¢., le troisiéme ordre de transfert tenseur B € € " ; satisfaisant (1.29)
avec B= B1"? est stocké De maniére équivalente, (1.29) peut étre écrite comme :
U) =X T (Un) i@ U )(Bijigr 4=125--57 (1.31)
Le HTD pour X est obtenu de maniére récursive insertion (1.29) comme illustré dans
l'exemple 1. En résumé, le format hiérarchique de Tucker est représenté par d des matrices
Up et (d - 1) transfert tenseurs Bt. Par conséquent, si = max{r;: € 1} et n=max{n,...nq} les
conditions de stockage sont limitées par:  dnr+(d-2)r+r%.0u nous avons utilisé que le
tenseur de transfert a la racine peut effectivement étre considéré comme une matrice de taille

auplusrxr.

Conclusion

La technique linéaire la plus connue et sans aucun doute 1’analyse en composantes
principales (PCA), également appelée transformée de Karhunen-Loeve. Le PCA fut d’abord
utilisé afin de représenter efficacement des images de visages humains [L.S&M.K87]. En
1991, cette technique a ¢été reprise dans le cadre plus spécifique de la reconnaissance faciale
sous le nom de méthode des Eigenfaces [MT&APII].

Il existe d’autres techniques également construites a partir de décompositions linéaires
comme I’analyse discriminante linéaire (LDA) [PB,JH&DK97] ou encore I’analyse en
composantes indépendantes (ICA) [MB,JM&TS02]. Et les machines a vecteurs de support
(SVM) [GG,SL&KCO00], cette derniere méthode ont 1’avantage de pouvoir modéliser plus

facilement les variations de pose, d’éclairage et d’expression par rapport aux méthodes
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globales. Toutefois, elle est plus lourdes a utiliser puisqu’il faut souvent placer manuellement
un assez grand nombre de points sur le visage alors que les méthodes globales ne nécessitent
de connaitre que la position des yeux afin de normaliser les images, ce qui peut étre fait
automatiquement et de maniére assez fiable par un algorithme de détection [SA,PC&RLO6].
Grace a notre étude, nous constatons que toutes ces méthodes de réduction de données
restent valable a la reconnaissance de visage 2D et 3D et leurs applications reste limitées a des
bases de données de tailles réduites a ceci s’ajoute I’inconvénient d’analyser I’image ou dans
le domaine spatial ou spectral séparément. Ce qui motive notre envie d’aller chercher dans
I’analyse multilinéaire et multidimensionnel en nous intéressant a des réductions de données
adaptées entre autre la réduction de Tucker qui est proche de la PCA optimale et
fondamentale dans les SRV2D 3D. Nous développerons notre étude sur la réduction de
Tucker ainsi que son application a la reconnaissance de visage dans les chapitres suivants. Un

¢tat de I’art approprié est présenté dans I'é¢tude le deuxiéme chapitre.
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Introduction

L’émergence des images hyper-spectrales (IHS) implique I'exploration et la collecte
d'une grande quantit¢ de données. Capteurs d'imagerie hyper-spectrale fournissent un grand
nombre de Dbandes spectrales,généralement jusqu'a plusieurs centaines. Cette
déraisonnablement grande dimension d’IHS non seulement augmente la complexité du calcul,
mais aussi dégrade la précision de la classification. Parce qu’IHS contient une grande quantité
de redondance spectrale et manque de données sur la formation, la réduction de la dimension
spectrale s'est avérée nécessaire d'appliquer des algorithmes de classification. Un travail
antérieur [ NEzbaed 08] a montré que les espaces de données de grande dimension sont
presque vide, ce qui indique que la structure de données impliqués existe principalement dans
un sous-espace. En raison de sa simplicité et sa facilité¢ d'utilisation, 1’approche de réduction
la plus populaire de la dimensionnalité (DR) est I'APC, Dénommé PCADR, ce qui maximise
la variance des données par projection orthogonale. Un raffinement de PCADR est 1'analyse
en composantes indépendantes (ICA), dénommé ICADR qui utilise les statistiques d'ordre
supérieur. Mais ces deux méthodes de DR linéaires exigent un accord préalable des données.
En effet, lorsqu'il s'agit de données a trois voies une premicre étape consiste a vectoriser les
images rendement de données bidirectionnelles, permettant l'utilisation du traitement du
signal, mais en négligeant le réarrangement spatial. Pour surmonter cela, on propose une
méthode mathématique basée multi-canalopérateur morphologique DR qui incorpore la
représentation d’image. Une méthode de DR multilinéaire basée sur 1’algebre est proposée
pour extraire les composantes principales spectrales en tenant compte de l'information
spatiale.En outre, certain bruits radiométriques dégradentles résultats de la classification. Ce
bruit est dii a un capteur, les effets de photons et de I'erreur d'é¢talonnage. Ensuite, en plus de
DR, une réduction de bruit (NR) de traitement est également nécessaire pour diminuer la
variabilité spectrale, ce qui est utile pour d'autres algorithmes de classification. Dans ce
contexte, la fraction bruit maximal, Wiener et ondelettes seuil, le retrait sont des techniques de
débruitage utiles. Généralement, le systéeme hybride consiste a la décorrélationde la bande
spectrale par I'APC, Fourier ou transformée en cosinus discréte a appliquer 2D - filtrage sur
chaque bande décorrélée. La représentation intuitive d'une collection d'images est un tableau a
trois voies, ou troisiéme ordre tenseur. Ainsi, au lieu d'adapter les données a des techniques a
base de matrice classiques, la représentation 3D a prouvé son utilité pour les applications de
compression. L&méthode d'algebre multilinéaire réduit simultanément la dimension spectrale

et débruiter tous les moyens en commun. Sur la base de la décomposition Tucker 3, on
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montrela capacité du rang inférieur (K1, K2, K3) tenseur rapprochement comme un outil de

débruitage[NEzbaed 08].

2.1Représentation des données hyperspectrales

Le cube hyperspectral ainsi acquis contient une source d’information considérable.
Alorsque la visualisation d’une image couleur, acquise suivant trois bandes spectrales’(2-
rouge, vert, bleu), est facilementréalisable, il n’en est pas de méme pour I’image
hyperspectrale. La représentation detelles données nécessite donc de chercher d’autres
espaces de représentation qui sauronttirer parti de I’information la plus appropriée en fonction
de I’application visée.L’espace cubique peut tre représenté par une image volumique, mais a
part pour des applicationsde compression cet espace n’a pas ¢été valorisé. Les espaces

couramment utiliséssont ici présentés| NROS]

Figure 2.1 lllustration du cube hyperspectral.

Figure 2.2 Illustration de la représentation tensorielle des données hyperspectrales de
HSI102 _scenelb.



Chapitre 2 Etat de I’art sur la réduction de Tucker dans la SRV3D

2.1.1 Espace spatial
L’espace spatial (ou espace image [M.L&L.H02]) des données hyperspectrales est

valorisé enconsidérant le cube hyperspectral’(3-voir la figure 2.1) comme étant une
concaténation de /3 images de dimension/1 x [2. Une telle représentation est illustrée a la
figure 2.3. On note la matriceR(:, :, i3) ={run: 1 <1< 1,1 < ih< L} la igié'”e image spectrale,
avec is=1, . . ., [5. Chacunedes images obtenues est une image quasi-monochromatique qui

contient I’information associéea une longueur d’onde donnée.

I qtmm-|

Figure 2.3 Représentation spatiale : collection d’images quasi monochromatiques.

2.1.2 Espace spectral

L’espace spectral des données hyperspectrales est valorisé en considérant le cube
hyperspectralcomme étant une concaténation de /,./> spectres. Une telle représentation est
illustréea la figure 2.4. Ainsi chaque vecteur pixel est une réalisation d’un vecteur de variable

aléatoire r =(r1, 12, . . . .3 )T avec I3 le nombre de bandes spectrales
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Figure 2.4 Représentation spectrale : collection de spectres.
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Figure 2.5Représentation matricielle des données hyperspectrales.
Nous notons M3= 1. I, le nombre d’échantillons présents dans la scene. Il est alors possiblede
représenter les données sous forme d’une matrice en concaténant 1’ensemble desMs spectres.

La matrice résultante est schématisée a la figure 2.5, et est notée :

R=[r1r2...rM3] (2.1)
our,=(r, r ... r13)T, Vvm= 1, . .. ,Mj, est une réalisation d’une variable aléatoire dont
onpeut estimer :
~ 1
e lamoyenne : = anil Tm(2.2)
M3
. = 1 ~ .
e la variance : 0°= szil(rm -ﬂ)2 (2.3)la matrice de

covariance : °= %Z%iﬂrm ) (ruei ) (2.4)

2.2Définition et propriétés mathématiques d’un tenseur
2.2.1 Définition d’un tenseur

Dans tout ce manuscrit, les données étudiées sont supposées appartenir au corps

desréelsER. La définition d’un tenseur est explicitée en détails par DE SILVA et al
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[V.S&L.L0O8] qui rappelle que ce dernier ne doit pas étre confondu avec le tenseur utilisé en
physique et en ingénierie(tel que le tenseur des contraintes'(1. stress tensor)) qui sont souvent
désignés par le tenseur champ?(2. fieldtensor) enmathématique. . Nous considérons qu’un
tenseur d’ordre N représente un tableau multidimensionneldont chaque ¢lément est accessible

via N indices (iy, . . . ,iy). Ce tenseur est notépar :
A e RI] X...X IN (2.5)

et chacun de ses ¢éléments est noté a;; . ;. Chaque dimension du tenseur est appelée « nmode»
en référence au 7™ indice du tenseur. Un tenseur d’ordre zéro estun scalaire, un tenseur
d’ordre un est un vecteur et un tenseur d’ordre deux est une matrice.

1. ORDRE DEUX

Une matrice réelle A eR’?

est la représentation, sous la forme d’un tableau de valeurs,d’une
forme bilinéaire gconstruite sur deux espaces vectoriels £ et E?, dedimensions respectives
Lyetl [J.L.LFO8, P.LL8&3]:
@ BV XEQSR
i, i) > o1, e?)=aini,
dans laquelle a;1;; est I’élément de la ligne 7; et de la colonne i, de la matrice A. Aun tenseur
d’ordre deux sont donc associés deux espaces vectoriels correspondant achacun des n-modes
(lignes, colonnes). Leur dimension respective (/; et I;) est égaleau nombre d’¢léments du n-
mode auquel ils sont associés.
2. ORDRE N (>2)
Un tenseur réel AER™™N est la représentation sous la forme d’un tableau
multidimensionnelde valeurs, d’'une formemultilinéaire @construite sur N espaces vectoriels
Eﬂ), . ,E<N) de dimension respectives [y, . . ., Iy[J.L.F98, P.L83] :
Q EY x,  xENSR
€Vireese™in) > @ity e™i=air..n,
dans lequel a;;_;yest ’élément du tenseur Asitué aux indices n-modaux (7; ...i7y). llest donc
possible d’associer a un tenseur d’ordre N, N espaces vectoriels E(l), . ,E(N).Dans la suite,
quel que soitn £ 1, ... N, I’espace E(n) est dénommé « espace vectorieln-modal ». Dans le
cas d’un tenseur réel 4AERY N EW=R" vy 1,. .. N.
Les espaces vectoriels n-modaux ainsi définis, sont largement utilisés dans la suite denotre
¢tude. Ils constituent la base conceptuelle sur laquelle reposent tous les traitementsproposés

pour les données multidimensionnelles.
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3 o

= (1,02, i3) = (i1, #3) = (i1, i2,:)

Figure 2.6 Fibres d’un tenseur d’ordre 3 [B.W.B&T.G.K06].
Dans la section suivante, nous présentons les principaux opérateurs tensoriels que

noussommes amengs a utiliser tout le long de ce manuscrit.

2.3Décomposition de TUCKER3

La décomposition de TUCKER3 a ét¢ pour la premiére fois introduite par TUCKER
en 1963[L.T63]. Un affinement est apport¢ dans [L.T64,L.T66]. Plusieurs noms ont été
attribués dans la littératurepour désigner cette décomposition : (i) Three-mode factor
analysis—3MFA/Tucker3[L.T66], (ii) Three-mode principal components analysis—3MPCA
[P.K&J.L8O], (iii) N-mode principalcomponents analysis[A. K&H.N86], ou encore (iv)
Higher-order SYD—HOSVD [L.L&BMO0].

Le modéle de TUCKER3 a ét¢ initialement élaboré pour effectuer une décomposition
envaleurs singulieres sur tous les modes du tenseur indépendamment les uns des autres.
Cettedécomposition est désignée dans la suite de ce manuscrit, HOSVD °(9-
HigherOrderSingular Value Decomposition)[L.L&BMO00]. Mais, ce modele
est aussi a 1’origine de la solution d’approximation en rang-(Kj, . . . ,Ky) inférieur d’un tenseur
d’ordre N 1O(lO-Lowerrank-(Kl, .. . ,Ky) tensor approximation), notée LRTA-(K, . . . ,Ky)
[L.LOO]. KROONENBERG et DE LEEUW ont proposé,en 1980, un algorithme des moindres
carrés alternés ''(11-Alternating Least Square)(ALS) pour résoudre la minimisationde I’erreur

d’approximation.
2.3.1 Le modéle de TUCKER3

La décomposition de TUCKER3 est une forme d’analyse en composantes principales.

Ellefactorise un tenseur 4 d’ordre N en un tenseur noyau *(12-core tensor) transformé (ou
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multiplié) par unematrice sur chacun de ses N modes. Cette décomposition d’un tenseur A4

d’ordre N s’exprimealors :
A=3,U0"3,07%;.3nUY, (2.6)
Ou U™eR™ "est une matrice orthogonale telle que :
U(n)TU(n) = Iknxkn
Les matrices U”Vn = 1, . . . ,Nsont aussi appelées les matrices facteurs et peuvent

étreassimilées aux composantes principales de chaque n-mode. Et, YER*7  est le

tenseurnoyau dont chaque indice indique le niveau d’interaction entre les différents

composants.

La valeur de K,,=1, ..., I,, désigne le nombre de composantes (soit le nombre de colonnes)des

matrices orthogonales U(n) qui sont conservées, Vn =1, . .. ,N. Autrement écrit,le mod¢ele
) . K1 K2 KN (D) 2 (N)

s’exprime par i=12ui=2 '"ZiN 0,’1,‘2___,']\/” 10U "20...0U "N

2.3.2 HOSVD
La HOSVD permet de déterminer les matrices orthogonales U™ en effectuant la SVD
surchaque mode du tenseur indépendamment les uns des autres. Les matrices U™ sont
doncles vecteurs propres de la matrice de covariance de la dépliante dans le n-mode de
Aquenous notons E[A,,A,,T] . Les deux ¢étapes nécessaires a la détermination de la
décomposition
de TUCKERS3 sont donc :
I-EvVn =1,...,N,
a-A Déploiement de A—>A,
b-A Calcul de la SVD de A,=U™TVP-U®
2- Calcul du tenseur noyau »Y,=4 U oy UT
La troncature de la HOSVD revient a ne conserver que les Knpremiers vecteurs propres
associésaux K,valeurs propres de la matrice de covariance n-modale (i.e. les
K,premiérescolonnes de la matrice U™).
3. Comparaison entre la SVD et la HOSVD
Dans le cas d’une matrice A €R’"? les vecteurs singuliers gauches et droites

sontassimilés aux vecteurs singuliers 1 et 2-modaux respectivement. Par conséquent, la

SVDd’une matrice A peut s’écrire en écriture tensorielle telle que A =USV' =, ,U,,V.

32



Chapitre 2 Etat de I’art sur la réduction de Tucker dans la SRV3D

Ou Y, est la matrice diagonale, nommée matrice noyau, contenant les valeurs singuli¢reset, ou
U eR™" et V R sont les matrices unitaires contenant les vecteurssinguliers gauches et
droites respectivement de la matrice A.

Ainsi, il y a une correspondance entre la matrice A et les dépliante dans le 1 et 2-mode

du tenseur Ad’ordre 2 A; = Aet,A, = A

Méme si la HOSVD semble trés similaire avec la SVD, il existe des distinctions. Ces
différencesconcernent essentiellement la matrice noyau § impliqué dans la SVD et le

tenseurnoyau Y, impliqué dans la HOSVD. Deux conditions (C;et C,) sont mises en cause

[L.L&BMO0] :

Cl Pseudo-diagonalité Toute orthogonalité

2 Ordonnancement des valeurs Ordonnancement des soustenseurs
singuliéres de la matrice noyau Y, d’ordre N -1 du tenseur noyau Y,

CI- Toute orthogonalit¢ : Vn =1, . . . N, Vaet f €{1, . . ., I,} tels que a # 3, les

soustenseurs Y, in = aet Y, in = fd’ordre N -1 sont orthogonaux :(};in = a| X, in =) = 0.
C2- Ordonnancement : Vn =1, .. .N,||3in = 1|| = |lin = 2|| = -+ [|lin = In||.
Dans ces deux propriétés, le sous tenseur Y, in =ad’ordre N-1, issu du tenseur Y, est

obtenuen fixant le n'™

indice a la valeura. Pour tous les autres indices, chaque élémentdu
tenseur Y, in = aest défini de telle sorte que S in = @)1 in-tint1.. iN=Si1 . . In 1 Xint1 - - - INs
Si1..inétant I’é1ément d’indice (71, . . . , iy) du tenseur Y,.

2.3.3 LRTA-(K}, . . . ,Ky)

/le+INg°ordre N, le probléme d’approximation en rang-

Etant donné un tenseur 4 € R
K,inférieur (Vn =1, . . . N, K,<[,) de A consiste a trouver le tenseurB de rang-(Kj, . . .
JKny)telle que la norme de Frobénius (relation 2.7), entre ces deux tenseurs, soit minimale.
Nousdevons donc résoudre le probléme :

Al =Xi1,...inet%1,.. iNn=trace [A,A,"],Vn=1,...,N(2.7)
min, g -1, nien|lA — BIIr(2.8)
Ce probléme est traité dans [L.LOO]. Dans le cas matriciel, ce probléme est simplement

résoluen utilisant la troncature de la SVD'"(13-Propriét¢ de ECKART-YOUNG
[Y.E&G.Y36]). La HOSVD ordonnant les « masses » de la mémefagon que la SVD, on
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pourrait penser que cette décomposition résout la relation 2.8.Mais lagénéralisation de ce
théoréme aux tenseurs n’est plus vérifiée [L.LOO].

Plusieurs interrogations théoriques, concernant l’approximation de rang-(K;, . . . ,Ky)
inférieurd’un tenseur, ont ét¢ analysées dans [V.S&L.L08]. En particulier, les démonstrations

del’existence d’une approximation B de A4 optimale au sens des moindres carrés pour

toutesvaleurs des rangs (Kj, . . . ,Ky).D’apres la relation 2.6, la décomposition tensorielle de
TUCKER3 deB s’exprime par B=Dx,U(1) sz(z)... x U™ (2.9)
Ou U™ est une matrice orthonormale de dimension (In £ Kn),Vn=1,...,N, etDERK! KN gt

le tenseur noyau.La solution des moindres carrés [109] implique que :

D=Ax,UD" x, UPT . UM (2.10)

AxnU}xnV =4xn(VU).(2.11)

AxnU)xmV=AxmV)xnU.(Q2.12)

Par conséquent, en introduisant I’expression 2.10dans 2.9, et en utilisant les propriétés2.11 et
2.12 du n-mode produit, I’approximation de rang-(K, . . . ,Ky) inférieur optimale dutenseur 4
s’exprime par :B=A x 1 PV .. x NPV (2.13)
dans laquelle, Vn =1, . . . ,N, P est le projecteur orthonormal sur le sous-espace E"
del’espace vectoriel n-modal E™. E™, est de dimension K,et est engendré par les
vecteurscolonnes de la matrice U”. Le projecteur P qui satisfait a la minimisation de
I’expression2.8est donné par :P=U"U"7(2.14)
Rechercher I’approximation de rang-(K;, . . . ,Ky) inférieur revient donc a déterminer
lesmatrices U(n) qui définissent les projecteurs P(n). Dans ce but, il est montré que
minimiser(2.8) par rapport 4 B équivaut 2 maximiser par rapport aux matrices U, . . . [UY
lafonction quadratique non linéaire :g=( U®,... U™)=||D||*(2.15)
Il s’agit d’un probléeme d’optimisation des moindres carrés qui peut étre résolu a 1’aide
del’algorithme des moindres carrés alternés [L.L&BMOO0]. En effet, les matrices U™,
quimaximisent la relation 2.15, doivent étre déterminées conjointement. Ce processus est
décrita I’annexe A, ou les calculs relatifs a I’estimation conjointe des matrices orthogonales
U™sont présentés, ainsi que les détails de I’algorithme ALS. De plus, I’annexe A illustre
I’évolutionde certains parametres itérativement jusqu’a observer la convergence de
I’algorithme.
En 1980, KROONENBERG et DE LEEUW [P.K&J.L80] nomment cet algorithme
TUCKALS3, et démontrentl’existence et la nature de la convergence de ce dernier vers le
maximum (global)de 2.16. DE LATHAUWER, DE MOOR et VANDEWALLE [L.L00] le
désignent par 1’algorithmeHigher-OrderOrthogonallteration—HOOI. ANDERSSON et BRO
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[BRAOO] proposent d’initialiser I’algorithmeen utilisant la HOSVD, ils montrent que la

convergence de ce dernier est plus rapide.Les simulations, présentées a 1’annexe A,

confirment cette derniére observation.g( u’,.. .,U(N))=||D I°2.16)

2.3.4 Applications du modéle de TUCKER3

La décomposition de TUCKER3 trouve des applications dans des domaines tres
variés. Nous pouvons citer de manic¢re non exhaustive les applications suivantes.
Historiquement, la décomposition de TUCKER3 trouve sa premicre utilit¢ en analyse
chimiquedont HERION est [Dinitiateur. De nombreux exemples d’applications en
psychométrieont été fournies par KIERS et VAN MECHELEN .
DE LATHAUWER et al. Ont utilis¢é la décomposition de TUCKER3 en traitement du
signa MUTI et BOURENNANE I’ont appliqué pour étendre le filtre deWiener pour le
débruitaged’images couleurs et des signaux sismiques.
VASILESCU et TERZOPOULOS sont les premiers a I’utiliser en vision par ordinateurpour la
reconnaissance de visage. Ils considerent plusieurs utilisateurs avec différentes postureset
selon plusieurs illuminations. Cette technique est utilisée pour modéliser les expressionsdu
Enfin, la décomposition de TUCKER3 trouve un intéret pour I’extraction de connaissance,ou

SAVAS et ELDEN I’exploitent pour la reconnaissance de I’écriture manuscrite.

2.4Autres décompositions tensorielles

De nombreuses décompositions tensorielles sont présentes dans la littérature. Elles

divergenten fonction des données pour lesquelles elles sont prédestinées.

2.4.1 PARAFAC/CANDECOMP, ParaCand

Comme pour le modele de TUCKER3, la  décomposition de
PARAFAC/CANDECOMP est désignéepar plusieurs noms dans la littérature. On la retrouve
en 1927 sous le nom de PolyadicForm of a Tensor, instauré par HITCHCOCK. Puis c’est en
1944 que CATTELL décritle principe de Parrallelproportionalanalysiset le concept d’axes
multiples pour I’analyse,autrement dit PARAFAC qui est [D’abréviation de
PARAllelFACtoranalysis. Cette idée est devenuepopulaire en 1970, en psychométrie grace a
HARSHMAN et a CARROLL ET CHANG.Cette décomposition est alors répandue sous le

nom de CANDECOMP. Dans la suite, nousréferengons cette décomposition
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PARAFAC/CANDECOMP. De nombreux tutoriaux sur ledéveloppement du modele de
PARAFAC/CANDECOMP (ParaCand) sont consultables.[ NRO§]

Alors que le modéle de TUCKER3 généralise la décomposition matricielle '* (14-définie a la

relation 2.13) de la SVD, ladécomposition de ParaCand généralise cette représentation sous sa

forme canonique 13(15-définie 4 la relation 2.14).

2.4.2 Les décompositions dérivées de PARAFAC/CANDECOMP

Nous introduisons ici une liste non-exhaustive des évolutions de la décomposition

deParaCand, d’autres compléments pourront étre trouvés dans [T.G.K07].

INDISCAL :L’abréviation de INDISCAL signifie IndividualDifferences inScaling et,
est un cas particulier de la décomposition de ParaCand d’un tenseur d’ordretrois dont
deux de ses modes sont symmétriques. Dans ce cas, les deux premiers facteurs(U" et
U?) sont identiques. L’algorithme ParaCand est utilisé, les matrices U et U@
sonttraitées comme des facteurs distincts jusqu’a la convergence ou v =0,
INDORT : ORThogonallyconstrained INDSCAL est une variante de la
méthodeINDISCAL qui contraint 1’orthogonalisation des facteurs.

Tableau 2.1Comparaison entre différents les décompositions tensoriellesf NROS]

PARAFAC2 :PARAFAC2 est une variante de la décomposition de ParaCand.

Cettedécomposition s’applique sur une collection de i3 matrices A(:, :, i3). Ces i3 matrices ont
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laparticularit¢ d’avoir des tailles différentes dans une dimension. Ce modele est construit

apartir des matrices de variances-covariances des tranches frontales ¥ (19-Voir figure 2.7)

A (i), Ay 02,:) = (5,5 f3)

Figure 2.7Tranches d’un tenseur d’ordre 3 [B.W.B&T.G.K06].
PARATUCK?2 :Le modele PARATUCK 2est la généralisation du modele de PARAFAC et de
TUCKER2. Ce mode¢le garde a la fois les propriétés d’unicité de ParaCand et, la flexibilité de
TUCKER2. La réduction se fait sur deux modes (comme PARAFAC2 et TUCKER?2).

2 .5 Etat de ’art d’application de tenseurs et réduction de Tucker

2.5.1 Calculs de MATLAB efficaces avec des tenseurs rares et pondérés

Brett W. Bader en 2006 ont appliques la Calculs de MATLAB efficaces avec des
tenseurs clairsemés et pondérées cette ¢tude se base sur le principe suivant :

2.5.1.1 Tenseurs de Tucker[BW.B06]

1 x 12 ><...><INt

Considérons un tenseurx € R elle que :

x=[g; U1, U(2); ..; U= g, U007 ... xx U™ (2.17)

Ou g € R *72*Nest Ie tenseur de base etU™ eR™ *™pourn = 1, ..., N. C'est le format qui
résulte d'une décomposition de Tucker et s'appelle donc un tenseur de Tucker. Nous utilisons
la notation[g; U(1),U(2);...; U(N)] de [SNLO6], mais une autre notation peut étre utilisée.
Par exemple, Lim propose que le covariant aspect de la multiplication peut étre explicite en
exprimant (2.17) : (U(D,U(Z),...,U(M). g-

Comme autre exemple, Grigorascu et Regalia soulignent le role du tenseur de base dans la

9 ) )
multiplication par I'expression (2.17) en tant que :(’ U"¥UP%... ?U(N))

Qui est appelé le produit Tucker pondérée; la version non pondérée a g= J, letenseur

d'identité. Indépendamment de la notation, les propriétés d'un tenseur Tucker sont le méme.

2.5.1.2 Propriétés du tenseur Tucker
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Il est de notoriété publique (datant de [L.R.T 66]) que les versions matriciellesdu

tenseur de Tucker (2.17) ont une forme particuliére, plus précisément,
Xewe ;amy=( U’ ... QU rI))G(R"e any ( UM®...00.13)
Ou R €{ry,. .., r} ete = {c, ... , cm}. On notera que l'ordre des indices de 3 et e est
importante, et d'inverser 1'ordre des indices est une source fréquente de erreurs de codage.
Pour le cas particulier de mode n matricization (1), nous avons
Xw=U"Gpy UV ®... QU QU ®... QU”)"(2.19)
De méme, pour la version vectorielle (2), nous avons :
vec(x)= (UV &... QU Jvec(g)(2.20)

2.5.1.3 Norme d'un tenseur de Tucker

Pour la discussion précédente, il est clair que la norme peut également étre calculé de
maniere efficace si le tenseur de base est faible par rapport au tenseur global, par exemple,
J»<I, pour tout n. laisser x est un tenseur Tucker comme en (2.17). De §4.2.3, nous avons :
llx|I’=(x, x)=(g, F)Avec F=[ g ;W?,...W™] et W"”=U"TU™ pour tout n. (2.21)

2.5.1.4Calcul X, X(,,)T pour un tenseur Tucker

Pour calculer le rang,(x), nous avons besoin de Z = Xy, X(n)T .Soit X un tenseur
Tucker comme dans (2.17);
puis:  Z=U"Gg (UNVO...0U"OU™PO..QUD)T

UME...oU"OUE..OUM)G U™,
En utilisant les propriétés du produit de Kronecker, cela réduit a :
7Z=U"G, (V™0O...0V"PovV*PO..Qvm)T
UPO...oUu"POU"O..QUMG,, U™,

Ou V™W=u™Ty™ e R"™™pour tous m#n pour un coiit de O/ ).

2.6.2 Tucker Décomposition non négatif

Yong-Deok Kim, Seungjin Choi en 2007 ont appliques laTucker Décomposition non
négatif cette étude se base sur le principe suivant :
Non négatif tenseur factorisation (NTF) est unemultivoie récente (multilinéaire) extension de
la matrice non négative factorisation (NMF), ou les contraintes de non-négativité¢ sont
imposées sur le modele CANDECOMP/PARAFAC. Dans ce travail on considere le modéle
Tucker avec les contraintes de non-négativité et on développe une nouvelle méthode de

factorisation tenseur, dénomme¢ non négatif Tucker décomposition (NTD). Les principales
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contributions de cet article sont: (1) la mise a jour des algorithmes multiplicatifs pour NTD,
(2) une méthode initialisation pour accélérer la convergence, (3) une méthode de contrdle
clairsemé en tenseur factorisation. Plusieurs exemples de vision par ordinateurs, nous
montrent le comportement utile de la NTD, sur les méthodes du NTF et NMF existants.[Y -
DKO07]. L’Analysedesous-espaceouanalyse en composantes principales(PCA) est un
modelelinéaire de donnéeslargement utilis¢, dont la tacheest d'apprendrela matrice debase 4 =
[a1s...aR] €R™PFet la matrice variable de codage S €R®“quiminimise ||X — AS|*
(|l [ldésignela normeeuclidiennequiest également connu commenorme de Frobeniuslorsque
I'argumentestunematrice), compte tenu d'une matricededonnées X= [x;x2 ° x/] eR” Un
successpin-offde I'APCest l'analyseen composantes indépendantes(ICA) ou le modelelinéaire
de données X = AS est appris que de tels vecteurs lignes de la matrice de codage variablesont
statistiquement indépendant que possible, tout sous-espace analyse produit des composants
non corrélés. Dans le cas ou la matrice de données ne contient que des éléments non négatifs
X ER’"Xlfactorisationdematricepositive (PMF)ounon négatiffactorisation de matrices(NMF)
estconnu comme unoutil utiledans I'apprentissage dela représentationsur la basedes piéces-
ainsi que dansl'extraction de caractéristiques. La vision par ordinateurimplique un
ensembled'images ou dedonnées vidéo
qui peuvent étrebienreprésentés par3 voiesoutableau de donnéesmultivoiesqui est connuen
tant quetenseur. Par exemple, unvecteur est unevoiedu tenseur, une matriceest un
tenseurd’ordre 2, un cubeestun tenseur d’ordre 3, et ainsi de suite. La structurea plusieurs
voiesrefleteles coordonnéeslignes, colonnes, RGB(ou HSV) couleurs, le temps, et ainsi de
suite. Dans l'analyse de sous-espace classique ou méthodes de factorisation de matrice, les
données d'image en 2D sont converties en images 1Dvecteurs en négligeant la structure
spatiale des données de 1’image d'origine2D. Récemment, les procédés d'extension 2D de
l'analyse de sous-espaceont été proposés, y compris 2D-PCA et 2D-NMF .Un cadre général
qui prend la structure a plusieurs voiesen compte, est l'algébre multilinéaire impliquant la
décompositionde tenseur. Les méthodes de décomposition tenseur exemplaires comprennent:
(1) le modele Tucker (également connu sous le nom multilinéaire SVD ou N-Mode SVD)
[L.R.T66],(2)le CANDECOMP / modele PARAFAC , (3) non négatiftenseur factorisation
(FSN ) ou la positivité des contraintes sont incorporés dans le CANDECOMP/PARAFAC
modele ou le modele de PARAFAC2 dans les applications de vision par ordinateur, la N-
Mode SVD a été¢ appliquéepour faire face a la représentation de l'image , montrant que,

compte tenu de plusieurs modes tels que des personnes différentes, expressions, poses de téte
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et des conditions d'éclairage améliore les performances la reconnaissance de visage
.Multilinear ICA a également été appliquée a la représentation de faceet la reconnaissance
dimage .La NTF préservent la structure 2D de données d'image dans la factorisation
conduisant a unedécomposition supérieure dans le sens d'un codage clairsemé, comparéa
NMF .Les méthodes existantes de NTF considerent lemodele CANDECOMP/PARAFAC ou
un tenseur non négatif est approximé par une somme linéaire de produits de
vecteurs non négatifs de sortie. Dans ce travail le modele de Tucker[L.R.T66] est considéré et
les contraintes de non-négativité sur le tenseur de baseainsi que le mode matrices. Ensuite, on
développedes algorithmesde mise a jourmultiplicatif pour 'apprentissage de la décomposition
d'un tenseur Tucker non négatif avec restriction sur le tenseur base et mode matrices doit étre
négatifs. La mise a jourd’algorithmes multiplicatifmatricize tenseur de manicre itérative dans
chaque mode puis résout le probleme NMF. La méthode est appeléenon négatif Tucker
décomposition (NTD), afin de distinguera partir des travaux antérieurs leNTF. En fixant le
tenseurcomme un tenseur structuré¢, NMF, le NTF, et nsNMF peuvent étrereprésentés comme
des cas particuliers de I'NTD.De plus lesalgorithmes de mise a jour aussi multiplicatifs
peuvent étre re-tirés de ceux de I'NTD. On présente une utilité pratique de méthode
d'initialisationpourNMFetNTD, quide facon spectaculaireaccéleérela convergence. On
souligneégalementla rareté de contrdledes NTDa travers un
noyautenseurstructuré,toutcommensNMF.Récemment,Morupet al. indépendamentont mis au
point uneméthode deHONMFsimilaire alaNTDmet I'accentsur I'analysededonnées
biomédicales. HONM,Fintégrel'additif =~ Lnormpénalité pourclairsemémais souffrede la

convergencelente avecinitialisation aléatoire. [ Y-DKO07]

2.6.2.1Contexteanalysemultivoie
Un bref apercudeCANDECOMP/PARAFACetTuckermodéleest présenté, qui est
nécessaire pour de plus amplescomprendreles NTD. Notationsimportantessontdans le

tableau2.2[Y-DKO07]
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Tableau 2.2 Notationsimpliquanttenseuralgébre.[Y-DKO07]

Notation Description
X N-chemin tenseur
X Matrice
Xm) Moden-matricizationdetenseurX
A™ | Moden-matrice dans le modéleTucker

® Produit de Hadamard
Produit de Kronecker
®
ProduitKhatri-Rao
O]
0O produit externe

UntenseurN-chemin X €R" * ¥ “"™Na N indices (ij,is...,iy)etseséléments sont désignés

parxinis, ..., iy ou 1<i<Iy. Lemodenmatricizationde X ertt * B x.xN
réorganiselesélémentsde X pour formerla matrice X, R™ 2 - HINHEZ- Loy
Lyvilyio. NI . 1, estenordre cycliquesuivantKiers,l'indicele plus rapideévolutionest i,+;
dans le cas de Moden-matricizationun tenseurest analogue avectoriserune matrice. Le

produitscalairededeux tenseursx,yest défini comme étant  (x,y)=Siz:z..iNXi1iz..iNVitiz..iN

leFrobeniusnorme d'untenseur X est donnée par || X||= \/((TlX)

2.6.2.2 La différence entre deux modéles [Y-DKO07]

CANDECOMP/PARAFAC et modeles Tucker ont été indépendammentdéveloppé,
offrant un terrain pour l’analyse multilinéaire. La principale différence entre ces deux
modelesest en présence du tenseur de base dans le modele de Tucker. Le tenseur de base
permet aux vecteurs colonnes de matrices de mode ainteragir entre eux afin de reconstruire le
tenseur d'origine.Par exemple, un élément individuel du tenseur du noyau,s;;>--v, sert le poids

de la combinaison associéd'A., jl(l), A. jz(z),..., A. jN(N). En revanche, dans le CANDECOMP
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/Modele PARAFAC ces interactions se produisententre A. ; (1), A (2),..., A N A premicre
vue, le CANDECOMP /Modele PARAFAC peut étre considérée comme un cas particulier
dele modele Tucker lorsque le tenseur de base est égal a un super-diagonal unitétenseur, c'est-
a-dire § = I ou i;;p-.n= 0iiz--iv-Cependant en général, le tenseur de base dans le modele de
Tuckerne peut pas étre tourné vers le tenseur super-diagonal unit¢ comme dansle modele
CANDECOMP/PARAFAC. Strictement parlant,seul le modéle CANDECOMP/PARAFAC a
un caractere uniquepropriété jusqu'a I'échelle et la permutation du modematrices. Méme si le
modele Tucker n'a pasla propriété d'unicité, il est plus utile pour la compression de données.
Tucker le modele nécessite un petit nombre devecteurs de composant pour le mode respectif
que le CANDECOMP /Modele PARAFAC, car il utilise toutes les combinaisonsdes vecteurs
de mode (vecteurs colonnes de matrices de mode).
2.6.2.3 Non négative décomposition Tucker

I1 x I2 x ---x

Etant donné un non négatif N-fagcon tenseur X € R N décomposition de

Tucker non négative (NTD) cherche une factorisationde X, qui est de la forme :
X~ X=5%,A7 x,47... xyd™, (2.22)
Ou le cceur tenseur SE R * 2 " et mode ANMeR™ * "pour n = 1,..., N se limitent a

avoirSeuls les éléments non négatifs dans la factorisation. Comme écartmesures entre les

données X et le modele X, nousexaminer LSla fonction d'erreur Jis et Ji-divergence quisont
donnés par :.7L5-=||X — X”ZF,(2.23)

xili2...iN

JFYi1i2,.0 N{xiliz...iNlogm'xiliz...iN+/x\iIi2...i N (2.24)

NTD fournit une forme générale du tenseur non négativefactorisation, y compris NMF,
nsNMF et NTF a extraordinairecas. Tableau. Mod¢les 2.3 résumés pour NMF, nsNMF,
etNTF dans le cadre de décomposition du tenseur. Tout comme lesmontré en 2.2.4 sec., le
tenseur de base et le mode des matricessont apprises par itération, au moyen d'algorithmes
multiplicatifs mise a jour.Cependant, au lieu d'apprendre le tenseur de noyau dansNTD, nous
pouvons placer une structure spécifique prédéterminée sur latenseur de noyau. De cette fagon,
les nsNMF et NTF émergent de [aNTD.

2.6.2.4 Les algorithmes de mise a jour multiplicatifs

Nous établissons des algorithmes multiplicatifs de mise a jour pour le modematrices
A™ ainsi que le tenseur de base S pour INTD.Mise & jour des algorithmes sont assez
semblables a ceux de NMF. Ilest possible d'obtenir directement des algorithmes multiplicatifs

de mise a jourd'une manicre contre-vérification pour minimiser l'erreurfonction (2.23) ou
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(2.24), tel qu'il est fait en NTF .Toutefois,mise a jour des algorithmes sous forme de contre-
vérification semblent étretrés compliqué, qui pourraient déranger un efficace et compactemise
en ceuvre. Ainsi, l'approche que nous adoptons ici estpour utiliser pleinement les
représentations de la matrice du modéle Tucker, via les propriétés du produit de Kronecker et

vec(-)opération.Afin d'en tirer une reégle de mise a jour, nous utilisons ce qui suit propriétés :
vec(UBV)=(V @U)vec(B), (2.25)
[veVy'=U'®Vv’,
(USV)(BXC)=UB QVC.
Nous définissonsA™ =[A(n'1)®...® ADR..QAMR...QA®+D], (2.26)
Qui recueille les produits Kronecker des matrices de mode saufpour A®™ d'une maniére

cyclique vers l'arriere.

2.6.2.5 Mise a jour des matrices de mode
La matricization de la mode-n de I'NTD conduit a :
Xy=A"S 1y A '=4"S [ (2.27)
Tableau 2.3 Modéles pour NMF, nsNMF et NTF sont résumées dans le cadre de la décomposition
de tenseur.[Y-DKO07]

Mode matrix raprasentation NTLY reprazentation
NME X = AS Xy A S
nsNMF X = AMS X=M:iAxS

NTE X = S a2l e o R D = T 4l e g I
nsNTE N/A

Qui est de la méme forme que le modele NMF. Ainsi, la mise a jouralgorithmes pour AMsuit

le NMF mise a jour des algorithmespour ALS ;
AP AP ® ([XwmSa™ V[A™S, ™S, M)).(2.28)

2.6.2.6 Résultats

L’implémentation MATLAB de I'NTD utilise en partiela boite a outils tenseur [BW.B06]. En
utilisant AT&T et Université de Cambridge,ORL datasetqui se compose de 400 images de
visagedans les expériences. On fixe l'emplacement des deux yeux, rognerle visage et le
redimensionner a 48 x 48 pixels. Donc 48 x 48 x 400 tenseuret 48 - 48 x 400 matrice servent
a NTD et NMFrespectivement. Nous avons mis J; = J, = 24, J; = 30 et R = 30pour MTN et

NMF respectivement dans toute expérience.Tout d'abord, on compare cette méthode
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d'initialisation avec aléatoireinitialisation. Les résultats, Fig2.8, montrent que nos
méthodesconsidérablement accélérer la convergence.On montre que I'NTD controle en effet
la faible densitéavec lissage de matrices. On a mis le paramétre 0 lissageen 0, 0,5 et 0,8. La
faible densité, mesurée par Hoyer,de S,A(l),A(z),AG) augmente de [0,56 0,50 0,44 0,53]a [0,59
0,67 0,56 0,56] et [0,82 0,59 0,58 0,57] respectivement.Fig2.9 montre quelques images de la
base de chaque résultat. Tranchesde la S X A®D Xy A® sont des images de base dans ce
cadre,ou l'image est matrice 2D plutot que 1D vecteur. Comme le Oaugmentations, des images
de base deviennent également plus clairsemées.On synthétise les données pour tester les

nsNTF.
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Figure 2.8 Trace de l'erreur de Frobenius : NMF et NTD avec différentes méthodes d'initialisation.
[Y-DKO07]

Figure 2.9Exemples d'images base. De haut en bas: (1) 0=0; (2) 0=10,5; (3) 0 =0,8. Comme le 6
augmente, les images de base deviennent plus clairsemées.[Y-DKO07]

(Pour les résultats d’expériences ilustrés dans la figure 2.8 On propose des méthodes vitesses
radicalement convergentes. Les itérations dans 1'étape d'initialisation sont également ajoutées en cette

trace de l'erreur pour les comparaisons justes).

Le tenseur de données est généré par :X= >_; A:,,(I) 0 A,.,,(Z) oA:,,(s) +v|, (2.29)
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Figure2.10 De gauche a droite: (1) signal original ; (2) signal récupéré de la NTF ; (3) signal
récupéré par nsNTF 6 = 0,8 ;[ Y-DKO07]

Le nsNTFpermet de trouver original signal avec succes.

Ou AV = A® = A® sont 10 x 3 matrices et. Enfin, on montrele comportement de NMF et
NTD, compte tenu desimages contaminées par le bruit. Chaque image de visage a été
superposée par le bruit « poivre & sel ». Sur la Fig2.12on peut voir que les imagesapprises par
NTDne sont pas sensibles au bruit « poivre & sel »,alors que celles de NMF sont détériorées.
Images reconstruitespar NMF et NTD figurent ¢galement sur la Fig2.11, ou lasupériorité de
I'NTD au sujet de la robustesse au bruitest observée. Rapport signal-bruit de moyens pics
(PNSR)pour NMF et NTD sont 22.16dB et 24.12dB, respectivement.La plupart des pixels
dans une région risquent davantage d'étre similairesles uns des autres, alors que ce n'est pas
vrai dans le cas dubruit' poivre& sel'. NMF rompt la structure de région et elle doit remodeler
des images 2D en vecteurs 1D. En revanchel’NTD, structure voisine 2D est conservée dans
lecadre du tenseur 3 voies, conduisant a mieux reconstruire lesimages dans le cas du bruit

'poivre & sel'. Et c'estla raison pour laquelle NTD est robuste au bruit.[ Y-DKO07]

Figure 2.11 De haut en bas : des images originales (1) de visage ; (2) images contaminés par le
bruit 'poivre & sel’ ; (3) reconstruit des images par NMF ; (4) reconstruit des images par NTD.[Y -
DKO07]
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Figure 2.12 Images de base apprises par NMF (a) et (b) NTD, donné une ensemble de visage
photographié contaminé par poivre & bruit de sel.[Y-DKO07]

2.6.3Contexte de I’imagerie hyperspectrale et problématiques abordées
Nadine RENARD en 2008[ NR0&]a étudié lecontexte de I’imagerie hyperspectrale et

les problématiquesabordéeset pondérées cette étude se base sur le principe suivant :

o La presence du bruit d’acquisition dans les images hyperspectrales

e et la dimension importante des spectres,
Ceux-ci font que I’efficacité des algorithmes de détection de cibles et de classification est
dégradée. Dans cette section, nous présentons certaines méthodes, existant dans la littérature,
appliquées en prétraitement pour améliorer la performance des algorithmes d’analyse des
images hyperspectrales. De ce fait deux parties se distinguent :

1) un état de I’art relatif aux méthodes de débruitage

2) etun autre relatif aux méthodes de réduction de dimension.
Les méthodes présentées ici sont utilisées pour comparer les méthodes de filtrages et de

réduction multimodales respectivement proposées.

2.6.3.1Etat de I’art des méthodes de débruitage

Une opération de débruitage des données hyperspectrales peut étre pertinente
pouraméliorer I’efficacité des algorithmes d’analyse. Nous avons vu précédemment que les
applicationsde 1’imagerie hyperspectrale tirent parti de la richesse de 1’information
spectrale.Cependant, la variabilité spectrale d’'une méme cible (ou intra-classe classe) est certe
porteused’une information riche pour la télédétection, mais pas toujours désirable. En effet,
lavariabilité spectrale est aussi due a des variations au sein méme de 1’espéce qui rend délicat

leprocessus de classification des différentes espéces, alors qu’elle est trés intéressante si le
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butest d’identifier ces variations elles méme. La distinction entre 1’information utile (le signal)
etl’information non-désirable (le bruit) est alors dépendante de 1’application visée.

Plusieurs techniques de débruitage existent. La premicre solution consiste a importer
lestechniques de filtrage de I’imagerie scalaire. Cependant au vue de la spécificité des
donnéeshyperspectrales, la deuxieéme solution suggere une extension de ces méthodes au cas

vectoriel.Nous introduisons ici, quelques unes de ces méthodes.

1Filtres de I’imagerie scalaire

Considérant que chaque bande spectrale est une image bidimensionnelle (2D), les
filtresclassiques, utilisés en imagerie scalaire, peuvent étre appliqués a chaque bande spectrale
indépendammentles unes des autres.Dans ce cadre, les filtres de lissage reconnus en imagerie
scalaire peuvent étre considérés :1’efficacité des filtres morphologiques [J.S89] et des filtres
par diffusion anisotrope [J.W96] a étédémontrée en imagerie scalaire.

e Filtre de wiener[ NRO8] : Dans ce contexte, le filtre de Wiener 2D minimise 1’erreur
quadratique moyenne entre le signal estimé et le signal original. Il est considéré
comme "mathématiquement optimal" méme s’il n’est pas toujours évident a mettre en
ceuvre. Ce filtre caractérise le signal et le bruit par leurs propriétés statistiques. Il
utilise la statistique d’ordre deux pour "optimalement" décorréler les données en les
transformant dans le domaine de Karhunen-Loéve (KL).Dans ce domaine transformé,
le signal et le bruit sont facilement discernables. Le principe du filtre de Wiener est
d’estimer le signal en décorrélant les données et en pondérant les coefficients de
corrélation par décroissance (c’est-a-dire de privilégier les directions de grande
variance) et finalement de récorréler le signal. Ce processus aboutit au filtre deWiener

de la i5“™ bande spectrale, défini tel que :

_ Sx__  E[(x—E[x])2]
Sx+Sb E[(x—E[x])2]+6b2

H;; avec is=1...1I;

Dont I’expansion en valeurs propres de la matrice de covariance de la bande spectralei; " “est

telle que :H;3 =UA U’
Ou, U est la bande dans le domaine KL contenant les vecteurs propres et A est la matricede
pondération contenant les valeurs propres. L’estimation du signal de la bandespectrale i3

basée sur un filtrage deWiener est donnée par :

X(:, 2is)=UAUR( :, 3i3),avec i=1...I52.30)
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e Débruitage par ondelettes

Ces derni¢res années, plusieurs méthodes ont bénéfici¢ de la concentration de la
transforméeen ondelettes, permettant ainsi d’approximativement décorréler a la fois un
signalstationnaire et non-stationnaire. Une technique utilisée en hyperspectrale est leseuillage
d’ondelettes (waveletshrinkage), dont les pionniers sont Donoho et Jonhstone[D.D95]. Le
principe de cette méthode est simple : on effectue une transformation2D en ondelettes
discrétes sur I’i3*™bande spectrale, on applique ensuite unseuillage sur les coefficients pour
ne garder que les coefficients les plus significatifsdans les sous-bandes de détails. En effet,
comme le bruit tend a se répartir sur tousles coefficients d’ondelettes, on sait que le SNR sera
plus grand sur les coefficients lesplus importants en amplitude. En ne gardant que ceux-la, on
augmente généralementle SNR du signal.
Si W est une matrice de la transformée en ondelettes orthogonale, la transformée enondelettes
du signal utile s’écrit :M (r ) = Wl (x)+ W (b)
W (7) est composé de coefficients de grande amplitude (signal utile + bruit) et de coefficientde
faible amplitude (bruit). La transformation en ondelettes permettant dedécorréler les données,
les coefficients peuvent E€tre traités indépendamment. Cettetransformation approche la
transformée du domaine KL. Les coefficients sont doncseuillés pour ne conserver que les
coefficients liés au signal utile. X=HI (r)'l( nr)
Ou yest un seuillage doux ou fort. Cette opération de conservation/rejet peut étreconsidérée
comme une opération de filtrage diagonal dans le domaine des ondelettespour la bande
spectrale i3, telle que :Hjz = di ag [h,hy, ... hy; ].
Par conséquent, 1’estimation du signal basée sur une technique de seuillage d’ondelettesest
donnée par : X ( 2, 5,i3)= W (1) Hi; W (r)R( :, 3,i3)(2.31)
Le filtrage par seuillage d’ondelettes nécessite de faire un choix sur le type de
familled’ondelettes a utiliser (Daubechies, Symlets, Coifflet, Haar, etc), sur le niveau
d’approximationet sur le type de seuillage a effectuer (Heursure, Sqtwlog, Minimaxi,
etc)[D.D95].En comparant les équations 2.30et 2.31, ce filtrage peut étre vu comme une
approximationdu filtre optimal linéaire deWiener. Il est basé sur la transformée en
ondelettes(au lieu de la transformée KL pour Wiener) et utilise un seuillage pour ne
conserverque le signal utile (au lieu d’une pondération optimale dépendante de la statistique
dusignal pourWiener).Importer les techniques de filtrage, développées pour 1’'imagerie
scalaire, a I’imageriemulti-bandes a ét¢ une stratégie intuitivement adoptée pour débruiter les

images couleurset les données multispectrales. Cependant, en imagerie hyperspectrale,
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analyser lesbandes spectrales séparément en les considérant comme des signaux indépendants,
se réveleétre une stratégie simple mais possédant des inconvénients majeurs. En effet, cela
impliqueautant de traitements qu’il y a de bandes spectrales et donc un temps d’analyse
nonnégligeable.De plus, cette stratégie ignore les fortes relations inter-bandes existantes,
pourtantporteuse d’une riche information. D’autres stratégies, plus adaptées aux spécificités

desdonnées hyperspectrales, ont donc dues €tre mises en place.

2Filtres hybrides

Une autre approche consiste a étendre au cas vectoriel les traitements d’images
scalairesexistants. L’extension d’une méthode scalaire vers une méthode vectorielle nécessite
la définitiond’une norme et/ou d’un critére de distance et/ou d’une relation d’ordre, suivant
lesbesoins de I’algorithme de traitement . Par exemple, un traitement scalaire est appliquésur
chaque bande spectrale, et le calcul d’'une norme de chaque vecteur pixel est utilisépour
projeter le résultat final du filtre dans un espace de dimension 1. Une réduction de
dimensiondes données d’observation est possible pour alléger le temps de calcul. De
cettefacon, I’extension vectorielle du filtrage morphologique et du filtre par diffusion
anisotropeont trouvé un intérét en imagerie hyperspectrale.Dans une autre approche, Hunt et
Kubbler ont mis en évidence I’existence d’un domainede transformation KL qui rend les
bandes spectrales statistiquement décorrelées. Eneffet, en diagonalisant la matrice de
corrélation spectrale, il est alors possible dans ce domainetransformé d’utiliser un traitement
bidimensionnel sur chacune des bandes indépendammentsans perte d’information. Ces filtres
dits hybrides, sont basés sur I’hypothéseque I’autocorrélation du signal, qui décrit les relations
entre les bandes spectrales et dans lesbandes (relation spatiale), est séparable.[NRO8]Cette
observation tend a montrer qu’il existe un sous-espace de projection ou une informationsur le
bruit est rendue accessible et permet ainsi d’adapter le filtrage dans cet espace deprojection.
Suivant cette approche, la technique de réduction de bruit la plus répandue enhyperspectrale
et multispectrale est le Maximum Noise Fraction (MNF), 1’équivalent deNoise-Adjusted
Principal Component Analysis (NAPCA) .Cette méthode consiste a projeterl’image originale
dans un espace ou les composantes sont classées par SNR croissant.Pour se faire, elle
considere le probléme en deux temps : (i) une premicre €tape estime lapuissance du bruit
présent sur I’image originale en considérant la corrélation spatiale entreles pixels d’une région
homogene (ou I’autocorrélation spatiale du signal est plus forte quel’autocorrélation du bruit).
Utilisant la matrice de covariance du bruit ainsi estimée, une premierePCA est appliquée sur

les données d’observation, permettant de blanchir le bruit spectralementdécorrélé des données
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; (ii) Enfin, une seconde PCA est appliquée sur les projetés,maximisant le SNR des nouvelles
composantes

Finalement, en considérant cette hypothése de séparabilité, tous les filtres issus de
I’imageriescalaire peuvent €tre appliqués dans ce domaine transformé.Dans ce cadre, montre
quele filtre deWiener qui prend en compte la corrélation spectrale par la transformée KL est
plusefficace qu’un filtre de Wiener appliqué indépendamment sur chaque bande spectrale.
Deméme, utilise la transformée en ondelettes tandis que applique un filtre non linéairepar
diffusion anisotrope sur chaque bande alors orthogonalisée par la transformation KL.
L’estimation d’une nouvelle base spectrale permettant une décorrélation spectrale est
aussipossible en utilisant I’analyse en composantes indépendantes (ICA) [A.H&E.O00] ou la
transforméede Fourier discréte. En utilisant cette derniére transformée, ont mis en
¢videncel’efficacité du filtrage par seuillage d’ondelettes sur cette base.Récemment,
considérant un bruit dépendant du signal (bruit de photon) a proposé¢ unalgorithme de
restauration basé sur le seuillage des coefficients de la transformée en ondelettesopérant dans
le domaine des dérivées (ou le bruit est amplifi¢).Ces méthodes bénéficient des
caractéristiques spatiales et spectrales cependant ces dernieéressont analysées indépendamment
et de facon séquentielle. Finalement, le choix de la méthode de débruitage dépend
drastiquement de 1’application visée. Récemment dans uncontexte de détection de cibles peu
présentes dans la scéne, a montré Dintérét d’un filtrebasé sur le filtre local
Lee’sadaptiveWienerqui privilégie 1’information spectrale au détrimentd’une restauration

spatiale.

2.6.3.2Etat de I’art des méthodes de réduction de dimension

Une des solutions a mettre en ceuvre pour limiter les effets du fléau de la dimension
estde réduire cette dimension avant d’analyser les données. La réduction de la dimension
présenteun grand intérét et elle se justifie de plusieurs manicres. D’une part, parce qu’il
existebeaucoup de redondance spectrale. Cette forte corrélation s’explique par les propriétés
physiquesdes matériaux qui ne changent pas radicalement d’une longueur a 1’autre.De plus,
unecaractéristique intéressante est que les données de grande dimension et de distribution
quelconque,voient leur projection dans un sous-espace réduit tendre vers une distribution
gaussienne.Ce dernier point est intéressant pour 1’utilisation d’algorithmes paramétriquesde
classification.
Les techniques de réduction de dimension (RD) sont traditionnellement divisées en deux

catégories: les méthodes d’extraction d’information et les méthodes de sélection
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d’information. Les méthodes d’extraction construisent a partir des variables originales, de
nouvellesvariables réduites ; tandis que les méthodes de sélection cherchent un sous-
ensemblede variables parmi les variables originales selon un critére. Dans la suite, nous allons
nousfocaliser sur les méthodes d’extraction de caractéristiques qui sont certainement les plus
utilisées.Toutes ces méthodes de réduction considerent chaque profil spectral comme un
vecteuraléatoire de dimension /5 et visent a le transformer en un vecteur aléatoire de
dimensionp (< I5) dans I’espace réduit.

1 Méthodes linéaires

Parmi les techniques de réduction , 1’analyse en composantes principales (PCA) est
certainement la méthode la plus connue. Basée sur un critére €nergétique, elle chercheune
combinaison linéaire des variables initiales de variances maximales. La PCA est baséesur
I’existence de forte corrélation entre les bandes spectrales. Elle est la projection
linéaireorthogonale qui vise a décorréler les composantes spectrales dans 1’espace transformé.
Unevariante de cette méthode de réduction ajustée au bruit est connue sous le nom de
Maximum
Noise Fraction (MNF) ou I’analyse en composantes principales ajustées au bruit(NAPCA) .
Cette méthode de réduction revient a chercher les composantes principalesqui maximisent le
rapport signal a bruit (SNR). Elle est I’équivalente de deux PCA en cascade,la premiére
diagonalise I’estimation de la matrice de covariance pour "sphériser" le bruit, ladeuxiéme
estime les directions de projections de variances maximales.
Dans la méme lignée, 1’analyse en composantes indépendantes (ICA) [A.H&E.O00]cherche
les combinaisons linéaires les plus indépendantes statistiquement possibles. Utilisantles
statistiques d’ordre quatre, cette méthode de réduction est plus a méme de caractériserles
objets peu présents dans une scéne .Une autre méthode de réduction par transformation
linéaire est la poursuite de projection(PP) [J.F&J.T74]. Initialement utilisée pour visualiser les
données de grande dimension,la PP cherche les combinaisons linéaires les moins gaussiennes
possibles. Dans ce sens,la PP se trouve tres proche de I’ICA. Plus tard, I’intérét de la PP est la
généralisation de toutesles méthodes de réduction, par transformation linéaire, qu’elle permet
en définissant un indicede projection. La PP consiste alors a rechercher la direction de
projection « la plus intéressante» possible, définie par un critére qualitatif qui est I’indice de
projection.

2 Méthodes non-linéaires

Plus récemment des méthodes de réduction de dimension non-linéaires ont été

proposées.Ces méthodes mettent en évidence les dépendances non-linéaires des données
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hyperspectrales.L’extension de la PCA au cas non-linéaire est le Kernel-PCA , qui utilise
lesfonctions noyaux SVM en amont de Ila PCA. L’analyse en composantes
curvilignes(CCA " (14-Curvilinear component analysis)) cherche les projections non-linéaires
qui préservent la topologie locale initiale des données.Le concept n’est alors plus statistique
mais géométrique. De facon similaire, nous pouvonsciter les extensions que sont I’analyse en
distances curvilinéaires (CDA), la locallyLinearEmbedding(LLE) et la méthode Isomap.

3 Analyse discriminante

Pour la classification des données, les méthodes d’analyses discriminantes
apportentl’intérét de réduire la dimension des données spectrales en se fondant sur la
distinction entreles classes. Ces méthodes nécessitent une définition au préalable des
statistiques de chaqueclasse. Ce sont donc des méthodes supervisées qui sont autant
perturbées par leffet de HUGHES.La méthode d’analyse discriminante DAFE'’(15.
Discriminant AnalysisFeature Extraction) consiste a maximiser le rapportentre la variance
inter-classe et la variance moyenne intra-classe. De ce fait, la dispersionentre les centres des
classes doit étre maximisée alors que la dispersion d’une méme classeautour de son centre
doit étre minimisée. Ce concept simple est aussi rapide en calcul. Il a cependantdeux
limitations. La premiere rappelle qui si deux classes ont desmoyennes proches,méme si elles
se différencient de part leur covariance, DAFE ne générera pas un sous-espaceefficace pour la
classification. La deuxiéme limitation est que la dimension de I’espace deprojection réduit est
limitée par le nombre de classe moins un.
Une extension de DAFE permet de s’affranchir de ces limitations. Il s’agit de DBFE'’(16.
DecisionBoundaryFeature Extraction) qui au lieu d’estimer les statistiques de chaque classe,
utilise les échantillons d’entrainementdirectement. La méthode localise la frontiére de
décision entre deux classes et définit les paramétresdiscriminants informatifs (lien entre les
¢chantillons des deux classes) et les paramétresdiscriminants redondants (lien entre les
¢échantillons d’une méme classe). Parcequ’elle utilise les échantillons d’entrainement au lieu
de leur statistique, cette méthode esttrés dépendante du nombre d’échantillons d’entrainement
utilisé.
Dans 1’é¢tude précédente nous avons présenté le principe d’acquisition des données
hyperspectrales.Du fait de I’importance du nombre de bandes acquises (en général plus de
200) et ducaractére contigu des bandes spectrales (résolution spectrale de 10 nm), les
applications dedétection de cibles, classification en zones géographiques et démixage révelent

le potentieldiscriminant de telles données.
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Mais la nature méme des données hyperspectrales entraine des contraintes qui
perturbentl’efficacit¢ des algorithmes. Nous avons introduit dans ce chapitre, deux
problématiquesdirectement liées aux données hyperspectrales, qui sont :

1. Le bruit da aux processus d’acquisition.

2. La grande dimension des données.

L’¢état de 1’art des méthodes qui répondent a ces deux problématiques révelent que
I’analysedes données hyperspectrales est fortement dépendante de la facon dont elles sont
considérées.

Est-ce une concaténation d’images ou une concaténation de spectres ?

Ce choix implique 1’analyse des données dans un espace donné. Lorsque les relations
spatialessont prises en compte, le traitement d’image est valorisé ; lorsque 1’information
spectraleest privilégiée, le traitement du signal est considéré.nous proposons des méthodes
originales qui répondent aux deux problématiquesrespectives. Notre choix s’oriente vers une
considération des données hyperspectralesdans leur ensemble. Par conséquent, les données
seront représentées par un tenseurd’ordre 3, avec la définition d’un mode spectral et de deux
modes spatiaux. Cette nouvellereprésentation va impliquer le développement d’outils basés
sur 1’algebre multilinéaire. L’étude suivant introduit les définitions et les propriétés du
traitement du signal tensoriel.

Dans I’étude précédente, nous avons donné la définition d’un tenseur qui est utilisée dans la
suite pour proposer une nouvelle représentation des données hyperspectrales. Dans un
deuxiéme temps, nous avons présenté les propriétés des principaux opérateurs tensoriels.Nous
avons mis en ¢évidence le fait que la généralisation des outils bilinéaires aux
outilsmultilinéaires n’est pas triviale. L’une des principales distinctions est le non extensiondu
théoreme d’ECKART-YOUNG [Y.E&G.Y36] au cas tensoriel (tenseur d’ordre > 2). Il en
résulte deuxdéfinitions de rangs distincts pour un tenseur :

1. DI : Le rang n-modal K,est le rang multilinéaire du tenseur 4 d’ordre N noté - (K, . . .
,Ky). Ce rang généralise le rang colonnes et lignes d’une matrice pour chaque
dépliante n-modale.

2. D2 : Lerang tensoriel K. Ce rang généralise le rang associé¢ au produit extérieur d’une
matrice.

Ces deux définitions de rangs sont a la base de deux décompositions tensorielles quileur sont
associées et qui généralisent la décomposition en valeurs singuliéres d’une matrice.Nous

avons ainsi introduit deux décompositions tensorielles :
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1. DI : Le modéle de TUCKER3 qui généralise la représentation matricielle de la SVD.
Ce modele permet I’extension de la décomposition en valeurs singuliéres a 1’ordre
supérieur, nommée HOSVD. Le modéle de TUCKER3 est aussi a ’origine de
I’approximation d’un tenseur en rangs -(K, . . . ,Ky) inférieur, notée la LRTA-(K}, . . .
K.
2. D2 : La décomposition tensorielle PARAFAC/CANDECOMP qui généralise la
représentation canonique de la SVD. Ce modele décompose un tenseur en une somme
de tenseur de rang un ; il permet ’analyse en composantes principales multimodale.
Plusieurs autres décompositions tensorielles ont été¢ proposées comme étant des variantesou
des extensions de ces deux modeles. Ces propositions croissantes montrent 1’intérétqui est
porté au traitement tensoriel et qui trouve sa place dans des domaines d’applicationstres
variés.[ NROS]
Dans la suite, nous présentons la représentation des données hyperspectralespar un tenseur
d’ordre 3. L’ensemble de méthodes tensorielles développées sont basés surle modele de
TUCKERS3. En effet, ce travail s’inscrit dans la continuité des travaux de D.MUTI qui a
proposé le filtre de Wiener multimodal basé¢ sur TUCKER3 pour le débruitagedes signaux
sismisques et des images couleurs. De plus le modéle de TUCKER3 trouveune sémantique
plus intuive a Dapplication des images hyperspectrales que le modele
dePARAFAC/CANDECOMP. En effet, dans I’étude suivant on montrera I’importance de la
flexibiltédes valeurs des rangs (K;,K»,K3) qui sont dissociées dans chaque n-mode alors
quePARAFAC/CANDECOMP est associ¢ a une valeur unique du rang tensoriel. De plus,
I’orthogonalitédes matrices n-modales rend le modele de TUCKER3 plus facilement
interprétable.Cependant, les autres décompositions tensorielles, en les adaptant aux données
hyperspectrales,proposent une perspective intéressante pour I’extension des méthodes.

4Réduction de dimension-Application pour ’amélioration de la classification

Des méthodes multimodales pour 1’extraction d’informationdans le but d’améliorer les
performances des classifieurs. Cette problématiquea été abordée a 1’étude précédente, nous
nous focalisons ici sur les méthodesde réduction de dimension par transformation linéaire,
parmi lesquelles sont considérées :l’analyse en composantes principales (PCA) et
indépendantes (ICA), ainsi que la poursuitepar projection (PP). Aprés avoir formulé
mathématiquement le probléme de réduction linéairede dimension, nous rappelons le principe

de ces méthodes matricielles.
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L’objectif est d’étendre ces méthodes d’algebre linéaire au tenseur d’ordre 3.I1lustre
I’originalit¢ des méthodes proposées, basées sur 1’algébre multilinéaire.Deux analyses
conjointes sont effectuées :
1. Extraire P composantes spectrales (3-mode) en tenant compte de 1’information
spatiale.
2. Projeter simultanément les données dans un sous-espace spatial (1,2-mode) de
dimension-(K ») réduite.
Fixant cet objectif, la présentent deux méthodes multimodales. Elles se distinguentpar la
méthode de réduction spectrale utilisée :
1. la LRTAdr-(K1,K2,P) utilise la PCA;
2. T’hybride TUCKER2/PPdr-(K1,K2,P) utilise la PP .
Si ’influence du nombre, P, de composantes spectrales retenues est mis en avant par I’effetde
HUGHES, les méthodes multimodales proposées révelent I’influence des valeursdes rangs
spatiaux K, sur les résultats de classification. Un critére est alors proposépour estimer les
valeurs de K > qui maximisent le taux de bonne classification.
L’efficacit¢ des méthodes de réduction de dimension (RD) est évaluée en fonction de
I’améliorationdes résultats de classification des données réelles HYDICE 1. N.RENARD [
NROS] considéretrois algorithmes de classification qui ont été présentés a 1’étude précédente :
spectral angle mapper(SAM), le maximum de vraisemblance (ML), et la distance
deMahanolabis (MD).
La méthode de réduction de données [D.H&W.X03] cherche a favoriser les
statistiquesd’ordre supérieur pour 1’extraction de données. En effet, les cibles de petite taille
ouqui sont peu présentes dans la scéne ne sont pas correctement caractérisées par les
statistiquesdu second ordre. Ceci est dii au fait que les observations de ces cibles ne sont pas
enassez grand nombre pour constituer une statistique fiable. Dans ce cas de figure, la PCA
n’estpas en mesure de capturer leur information, contrairement a ICA qui utilise les
statistiquesd’ordre supérieur.
2.6.3.3 Application a I’imagerie hyperspectrale
A I’étude précédente, nous avons vu que les données hyperspectrales peuvent étre
considéréescomme une concaténation de spectres. On suppose qu’un spectre est un vecteur
aléatoire.r =(ry, 2, . . . /3 )Tavec I; le nombre de bandes spectrales. Dans ce contexte, la
dimensionnotée L précédemment, correspond a la dimension spectrale 7.
La représentation matricielle des données hyperspectrales est donnée par

R =[rr; . . .rys]ou Mj est le nombre d’échantillons contenu dans I’image hyperspectrale

55



Chapitre 2 Etat de I’art sur la réduction de Tucker dans la SRV3D

(i.e. le nombre total de vecteurs pixels) et est égale au produit /5. .
Ainsi, pour une matrice d’observation normalisée R de dimension M;x[;, la relation
(2.32)devient : Y = TR,(2.32)
Ou la matrice Y est la matrice réduite de taille PxM; ; chaque ligne de Y étant une
composantespectrale dans 1’espace transformé.
Les techniques de réduction de la dimension impliquent une concentration de 1I’informationsur
un nombre de composantes spectrales réduit et par conséquent une perte d’information.La
nature de l’information valorisée et perdue dépend de la méthode de RD utilisée. La
sectionsuivante présente les méthodes par transformation linéaire considérées.

2.6.3.4 Méthodes de réduction basées sur I’algébre linéaire

A partir de la représentation matricielle des données hyperspectrales, la PCA est
simplea mettre en ceuvre. Chaque ligne y;de la matrice réduite YPC contient I’information

ieme

relativea la j ""“composante principale et peut étre re-transformée au format de 1’image
detaille /;x I,. La figure 2.13illustre les 15 premicres composantes principales des
donnéesHSI102 scene3.[ NROS]Méme si la PCA est optimale, au sens des moindres carrés, en
compression de donnéeshyperspectrales, dans un contexte d’extraction de composantes, la
PCA a ses limites .En effet, les directions de projection maximisées par la PCA ne sont pas
forcément les plusappropriées pour discriminer les différentes classes. En valorisant la
variance, la PCA caractérisemal les classes peu représentées dans la sceéne. La section
suivante introduit I’ICA qui,grace a un autre critére de projection, tente de limiter le défaut de
la PCA.ICA permet de trouver desdirections ou les composantes sont « les plus indépendantes
possibles ». Ces directions caractérisentmieux les relations entre les composantes qui sont en
réalit¢ rarement orthogonales. Les directions estimées sont les moins gaussiennes possibles
donc les plus asymétriques,ce qui est une caractéristique intéressante pour la
classification.Mais 1’application d’ICA a I’imagerie hyperspectrale implique quelques
précautions.PP poursuite de projection : Cette méthode par déflation est avantageuse pour
I’analyse des données hyperspectralesa grande dimension, car elle permet de réduire I’effet de
HUGHES 5. Les estimations statistiqueseffectuées dans le sous-espace de projection sont de
ce fait plus robustes.Ainsi, I'utilisation de PP pour I’analyse des données hyperspectrales ont
été introduites parJIMENEZ et LANDGREBE. IIs ont proposé une méthode supervisée de RD
basée sur la PPpour améliorer le taux de bonne classification. L’indice de projection est alors
la distance deBhattacharyya, calculée entre les classes définies par apprentissage au

préalable.Tandis que ont mis en avant l’'intérét de I’information de divergence comme
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indicede projection pour dévier les composantes ayant une distribution gaussienne. Son
utilisationen tant que méthode non-supervisée de détection d’anomalies a également été
proposée avec la mesure des cumulantskurtosiset skewness.Ces derniéres mesures sont
proches de la méthode ICA. HYVARINEN a proposé dans I’algorithmeFastICA, deux
stratégies pour contraindre 1’orthogonalisation a chaque itération,ceci évitant que les colonnes
de W ne convergent vers la méme source. La premiere, par approche« symétrique »,
orthogonalisetoutes les colonnes simultanément et identifie une méthodeglobale. La deuxi¢éme
estime chaque colonne itérativement en ajoutant simplementune orthogonalisation de Gram-
Schmidt avec les autres colonnes avant de normaliser. Cetteméthode est I’approche « par
déflation » d’ICA. Ainsi, les mesures de non-gaussianité proposéespar HY VARINEN dans
FastiICA [A.H&E.O00] peuvent étre utilisées en poursuite par projection.La figure 2.13

illustre les 15 premieres composantesindépendantes estimées par PP (avec RD au préalable

¢gale a 30).

Figure 2.131llustration des 15 premiéres composantes indépendantes obtenues en utilisant la
méthode de PP, avec réduction de dimension au préalable (/E 30). Données utilisées
HSI102 scene3[NROS]
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Figure 2.14 Schématisation de la réduction de dimension 3-modale d’un tenseur d’ordre 3 par
transformation linéaire.

1 Formulation tensorielle des transformations spectrales linéaires

L’¢étude précédente a mis en évidence 1’équivalence entre la représentation matricielle
6 ducube hyperspectral, et la dépliante 3-mode du tenseur hyperspectral. Dans cette section,
nous réécrivons, en formulation tensorielle [L.LO0], le principe de la RD par
transformationlinéaire, définie a la relation 2.32 Cette nouvelle écriture inclut la re-
transformationde chacun des P vecteurs lignes, qui compose la matrice réduite Y, au format

[1XI2xP
R

de I’'image spectralede taille /; % I,. Le tenseur réduit Y d’ordre 3 € contenant les P

composantestransformées, s’écrit : ¥ =R%3 T, (2.33)
De la méme fagon, on peut réécrire la PCA telle que :Ypc =RX%3U p (3)T(2.34)
Ou Ypcest le tenseur d’ordre 3 contenant les P composantes principales, et ou la

matriceUpPest constituée des P premiers vecteurs propres def®, la matrice de covariance
dans le3-mode.Enfin, I’équivalent de la PP selon une telle écriture est définie de sorte que :

Yp =Rx;W,(2.35)
Ou Ypest le tenseur d’ordre 3 contenant les P composantes indépendantes estimées selon
laméthode par déflation décrite précédemment.L’étape de blanchiment, nécessaire en

prétraitement de la méthode PP, s’écrit dans le 3-mode :
R =Rx;A™"?U,%2.36)
La figure 2.14 schématise la transformation linéaire appliquée dans I’espace 3-modal qui

réduit le tenseur d’ordre 3 R en un tenseur réduit Y . Cette illustration et les relations 2.33 a

g B 3 — [ = |

i g e o= Tpox Mgl Iy = T30 Hgr= Ao Bl
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Figure 2.15 Schématisation de la méthode de réduction multimodale proposée d’un tenseur
d’ordre3
20bjectif : une analyse multimodale

Les méthodes de réduction par transformation linéaire, PCA, ICA et PP, sont des
méthodesbasées sur 1’algebre lin€aire qui requicrent un réarrangement des données
d’observationscomme illustré a la figure 2.5.Dans ce chapitre, on adopte la méme
approchequ’a I’étude précédente pour répondre au probléme de la grande dimension des
données hyperspectrales.En effet, la représentation tensorielle des données est adoptée dans le
but de proposerdes outils d’algebre multilinéaire qui aboutissent a une analyse conjointe et
simultanée dansles espaces spatiaux et dans I’espace spectral.Les méthodes multimodales
proposées étendent les méthodes de réduction 3-modales présentéesprécédemment. Nous
considérons, comme a I’étude précédente, une approche par décompositiontensorielle, et la
décomposition de TUCKERest a la base de nos méthodes.

L’objectif de nos méthodes multimodales est d’approximer spatialement le tenseur d’ordre 3
en rangs-(K,,K,) inférieurs (avec K;,< I;,), tout en extrayant un nombre réduit de
composantesspectrales (P < I3). L’approximation en rangs inférieurs étant effectuée sur les
1,2-mode, on peut parler d’une approximation de TUCKER2 (2 modes sur 3 sont approchés).
Ce traitement est assimilé a une PCA 1,2-modale. Joint a une réduction par
transformationlinéaire dans le 3-mode, le tenseur d’ordre 3 résultant est alors compressé sur
tous les nmodes.
Pour cela, sont estimés conjointement :

1. Deux projecteurs spatiaux, notés Py et PPy | qui projettent les données dans un

sousespaceorthogonal de dimension réduite égale a K ».

2. Une matrice de transformation T qui extrait P composantes spectrales.

La figure 2.15schématise le principe de cette réduction multimodale. La section suivantedécrit

la méthode.

2.6.3.5 Méthodes de réduction basées sur I’algébre multilinéaire
Dans cette section, nous présentons les méthodes multimodales proposées, basées sur
lemodéle de TUCKER qui a été présenté a dont l’algorithme ALS, TUCKALS3. Les
méthodes proposées se distinguent par la transformation linéaireappliquée dans le 3-mode :
1. Pour la premicre, il s’agit de 1’extension de la PCA. Nous avons observé a ¢étude

précédente, que la LRTA-(K;, . . . ,Ky) est assimilée a une PCA multimodale. Par

59



Chapitre 2 Etat de I’art sur la réduction de Tucker dans la SRV3D

extension, nous nommerons la méthode de réduction, basée sur 1’approximation
tensorielle, la LRTA;-(K1,K3,P).

2. Pour la seconde, il s’agit de considérer la méthode de RD spectrale PP. Cette
extension est appelée I’hybride TUCKER2/PP;-(K,K>,P). Elle permet de généraliser
1> approche en considérant que I’utilisateur aura le choix de I’indice de projection pour
la transformation dans le 3-mode.

1 Solution par approximation tensorielle, LRTA ;-(K;,K>,P)

La méthode de RD multimodale a donc deux objectifs :

1. Estimer la matrice de projection T en tenant compte de I’information spatiale ;

2. effectuer un traitement spatial/spectral simultanément dans le but de décorreler les
données dans tous les espaces n-modaux.

A T’étude précédente, nous avons introduit la décomposition de TUCKER d’un tenseur
d’ordreN. Le tenseur d’observation d’ordre 3 se décompose alors en tenseur « noyau » d’ordre
3CeRM 2B et en 3 matrices n-modales orthogonales U™eR" *? | telle que :
R =<, U7 x,U? <, 07,
Nous avons établi que ’approximation tensorielle LRTA-(K,K>,K3) estime les élémentsde
cette décomposition en minimisant ’erreur quadratique entre le tenseur initial et le
tenseurapproché.[ NRO8]La présentation de la LRTA-(K, . . . ,Ky) amontré que minimiser
I’erreur quadratique revient a maximiser la norme de Frobenius dutenseur « noyau » du
tenseur approché. L’expression de ce tenseur « noyau », noté D, en fonctiondu tenseur
d’observation et des matrices orthogonales a estimer est telle que la construction du tenseur
approché, Y par la LRTA-(K,K,,K3) est réalisée en projetant,selon tous les modes du tenseur
d’observation, une matrice de projection P™ définiea partir des matrices orthogonales U™
estimées. Le tenseur approximé et réduit spectralementpar la LRTA;,-(K,K>,P) est similaire,
sauf que P composantes principales sont extraitesdans le 3-mode. A la différence du tenseur
approché ¥ eR"**P | la construction dutenseur Ypc-(K1,K>,P) ER' 2P est alors définie telle
que :
Yp- (K1, K;,P) =R%,; P(I)K ><213(2)1( X3U(3)TP ’

Ou la matrice P™=U" UM, définit le projecteur dans le n-mode, n =1,2 ; avec
U"xcontenantles K,vecteurs propres associés aux Knplus grandes valeurs propres det™, la
matricede covariance n-modale.L’estimation conjointe des matrices orthogonales U™

minimisant I’erreur quadratiqueest un probléme non linéaire résolu par un algorithme des

60



Chapitre 2 Etat de ’art sur la réduction de Tucker dans la SRV3D

moindres carrés alternés, ALS. Cette méthode multimodale de RD est décrite par I’algorithme
1[ NROg].

2Etude d’un cas simple sur des données synthétiques
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Figure 2.16 a. Tenseur d’ordre 3 simulé 2 R°”°""’, b. diagramme de dispersion entre les bandes
spectrales c. rapprochées et d. éloignées.[ NROS]
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3 Evaluation sur les données réelles
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Figure 2.17Résultats de classification en fonction de la méthode de réduction de dimensionspectrale
utilisée pour plusieurs valeurs de P. Données utilisées : HSI102 scene3 (gauche) etHSI103 scenel
(droite).| NROS]

2.7 Débruitage et réduction dimensionnelle a 1'aide d'outils multilinéaires pour images

hyper-spectrales

Nadine Renard, Salah Bourennane et Jacques Blanc Talon[NR&JB-T08]. enAvril
2008 ont réalisés ledébruitage et réduction dimensionnelle a l'aide d'outils multilinéaires pour
images hyper-spectraleset pondérées cette étude se base sur le principe suivant :
En se basant sur la décomposition de Tucker3 on montre la capacité de rang inférieur (K, K,
D3) On propose une nouvelle méthode, appelée LRTAy; (K, K3, D3) qui effectue a la fois une
approximation de rang spatiale inférieureet la réduction de dimension spectrale. L'objectif
principal est de présenter ces deux méthodes et de montrer comment elles fonctionnent dans
des expériences de classification. On considére un tableau a trois dimensions comme un
tenseur du troisiéme ordre, les entrées qui sont accessibles via trois indices. Il est désigné par
XeR" B avec des éléments disposés de maniére x5, i1 = 1, ., [z =1, ..., L ;i3 =1,
..., I3 et R est le vrai collecteur. Chaque index est appelée voie ou le mode et le nombre de
niveaux sur un seul mode est appelé¢ dimension de ce mode. Les vecteurs n -mode sont les
vecteurs en dimensions obtenues a partir d'un tenseur par indice variant en conservant les
autres indices fixes. Le soi-disant n- Mode aplatie X,, de matrice X est telle que ses colonnes

sont les vecteurs n -mode.L'analyse d’THS qui est un ensemble d’images I5 avec la taille I;x I,
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résultant de la confluence de multiples modes est un probléme d'algébre multilinéaire. Dans
ce cadre mathématique, les donnéesIHS peuvent étre représentées comme un tableau a trois
voies ou comme un tenseur du troisieme ordre : deux voies lignes et colonnes et un moyen
pour la bande spectrale.X est appelé un tenseur de rang (K, K, K3) si Rang, (X) = K,, pour
tout n = 1,2,3.Cette représentation a plusieurs voies considere les données IHS comme un
ensemble de données qui implique un traitement commun le long de chaque mode sans
hypothése de séparabilité, plutot que de diviser les données ou seulement le traitement des
images vectorielles. Cette représentation suppose intuitivement des techniques de traitement
sur la base de l'algebre multilinéaire. La décomposition Tucker3 permet d’atteindre LRTA
(K1, Ky, K3).

2.7.1 Outil de réduction de dimensionnalitéLRTA4; - (K , K5, D3)

Dans le contexte IHS, la réduction du nombre de bandes spectrales par sélection des
caractéristiques spectrales les plus importantes afin d'améliorer le classement.
Les principes de PCA4{(D3) sont les suivantes : les images I3 taille I; *I, sont considérés.
Chaque image est transformée en un vecteur ligne par concaténation. Tenseur de données R€E
R <1225 compos¢ de toutes les images I3 devient une matrice RE R"® * P on p=1Lx1.
L'objectif de la RD est d'extraire un petit nombre D3;< I3 de fonctionnalités, appelé
composantes principales (PC). Par conséquent, les ordinateurs D3PCs générent une matrice

réduiteZ€ RP**PZ =R x A2U" .(2.37)

Les données peuvent étre remodelés en trois voies série ZER" > * ™3 Dans la formulation du
tenseur, la matrice obtenue précédemment R est équivalente matrice mode 3 aplatie de
RnotéeRs. Ensuite, I'équation (2.37 ) peut étre écrite :Z =R x3; 42U /7, (2.38)

De la méme maniére, nous pouvons tourner la LRTA (K, , K, , K3 ) dans un outil spectrale de
réduction de la dimensionnalité. Cet outil est appelé LRTA4( K; , K, , D3 ) dans le présent
document , ou D; représente le nombre de composantes principales spectrales . LRTA4( K ,
K, , D3 ) extraits D3 PC spectrales pour obtenir trois voies série Z€E R 2 x Dy | Le défi est
réalisée grace aux LRTA4- (K, K5, D3 ) est de réduire conjointement la dimension du mode
spectral et de projeter les informations sur les modes spatiaux sur inférieur ( K; , K, ) sous-
espaces de dimension. Les derniers traitements permettent de compresser et de débruiter
spatialement les données. Des valeurs de parameétre différentes - (K;, K, , D3) - peuvent étre
conservées pour chaque mode. Le modele LRTAg( K, Ky, D3 ) :

Z=Rx; PV x,P?x; 47U P7, (2.39)
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Ou U ©*) est une matrice tenant D3 vecteurs propres sélectionnés , A est la matrice diagonale
des valeurs propres en maintenant les plus grandes valeurs propres D3 et P (") est le
projecteur pour le mode n , définie dans la section III ci-dessus .

Le principal LRTA4( K; , K, , D3 ) attribue par rapport a la PCAg4; ( D3 ) est double . Tout
d'abord, LRTA4: - (Ki, K, D3) commune utilise des informations spatiales et spectrales pour
extraire les composantes spectrales principales. Deuxieémement,LRTA4( K; , Ky , D3 )
débruite les principales composantes spectrales extraites grace aux projections spatiales
estimées , P' " )n = 1,2. Les itératives SLA algorithme permet de prendre en compte la
crossdependence entre NR et DR . Une itération SLA nécessite approximativement 6 s. sur un
3.2 GHz PC fonctionnant sous Windows et utilisant Matlabr®7 . Cinq itérations donnent des
résultats satisfaisants.Les données utilisées dans les expériences suivantes sont données
réelles recueillies par imagerie HYDICE , avec un 1,5 m spatiale et une résolution spectrale
de 10 nm et dont 148 bandes spectrales( 435-2326 nm ), 310 lignes et 220 colonnes

Dans cette expérience, on teste la robustesse au bruit de le procédé LRTA4 - (K, , Ky, D3) .
Pour cette question, gaussien stationnaire et zéro bruit moyen est ajouté aux données IHV
monde réel avec un écart type variant de 5 a 25. Pour plus de commodité, les résultats OA ne
sont obtenus a partir de D3 = 30 composantes spectrales conservées grace aux méthodes de
DR . Le tableau II montre que les valeurs obtenues a partir de 'arthrose PCADR résultent
diminuent lorsque les écart-type augmente. La 2D - filtrage ( Wiener ou SWT ) appliquées sur
les composants spectraux permis d'améliorer ’OA- valeur.La LRTA4-(40,40,30) atteint le
méme effet en dégageant des résultats de classification qui sont robustes a l'affaiblissement du
bruit et sensiblement mieux que le PCA4-Wiener et PCA -

Tableau 2.4Précisionglobale du SAM en environnementbruyant. Résultatsobtenus a partir de 30 des
composantesspectralesconservées.[NR&JB-T0S]

Standard deviation PCA, PCA;- Wiener PCA;-SWT LRTA;-(40,40,30)

5 94,9 97,6 97,6 97,55
15 90,7 96,78 97,14 97,58
20 80 96,9 97,12 97,5
25 75.5 96,6 97,09 97.5

2.8 Conclusion
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Dans ce chapitre, nous avons présenté le principe d’acquisition des données
hyperspectrales.Du fait de I’importance du nombre de bandes acquises (en général plus de
200) et ducaractére contigu des bandes spectrales (résolution spectrale de 10 nm), les
applications dedétection de cibles, classification en zones géographiques et démixage révelent
le potentieldiscriminant de telles données.Mais la nature méme des données hyperspectrales
entraine des contraintes qui perturbentl’efficacité des algorithmes. Nous avons introduit dans
ce chapitre, deux problématiquesdirectement liées aux données hyperspectrales, qui sont :

1. Le bruit dG aux processus d’acquisition ;

2. La grande dimension des données.
L’état de I’art des méthodes qui répondent a ces deux problématiques révelent que
I’analysedes données hyperspectrales est fortement dépendante de la facon dont elles sont
considérées.
Est-ce une concaténation d’images ou une concaténation de spectres ?
Ce choix implique I’analyse des données dans un espace donné. Lorsque les relations
spatialessont prises en compte, le traitement d’image est valorisé ; lorsque 1’information
spectraleest privilégiée, le traitement du signal est considéré.
D’apres 1’é¢tude bibliographique, des méthodes originales qui répondent aux deux
problématiquesrespectivessont proposés. Notre choix s’oriente vers une considération des
données hyperspectralesdans leur ensemble. Par conséquent, les données seront représentées
par un tenseurd’ordre 3, avec la définition d’'un mode spectral et de deux modes spatiaux.
Cette nouvellereprésentation va impliquer le développement d’outils basés sur 1’algebre
multilinéaire. Une étude effectuée nous a permis d’introduire les définitions et les propriétés
du traitement du signal tensoriel.Dans cette étude, nous avons donné la définition d’un tenseur
qui est utilisée dans la suitepour proposer une nouvelle représentation des données
hyperspectrales. Dans un deuxiémetemps, nous avons présenté les propriétés des principaux
opérateurs tensoriels.Nous avons mis en évidence le fait que la généralisation des outils
bilinéaires aux outilsmultilinéaires n’est pas triviale. L’une des principales distinctions est la
non extensiondu théoréme d’ECKART-YOUNG [Y.E&G.Y36] au cas tensoriel (tenseur
d’ordre > 2). Il en résulte deuxdéfinitions de rangs distincts pour un tenseur :

1. Defl : Le rang n-modal Knest le rang multilinéaire du tenseur 4 d’ordre N noté -(K1, . .

. ,Ky). Ce rang généralise le rang colonnes et lignes d’une matrice pour chaque

dépliante n-modale.

2. Def2 : Le rang tensoriel K. Ce rang généralise le rang associé au produit extérieur

d’une matrice.
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Ces deux définitions de rangs sont a la base de deux décompositions tensorielles quileur sont
associées et qui généralisent la décomposition en valeurs singuliéres d’une matrice.Nous
avons ainsi introduit deux décompositions tensorielles :

1. Defl : Le modele de TUCKER3 qui généralise la représentation matricielle de la
SVD. Ce mod¢le permet I’extension de la décomposition en valeurs singulieres a
I’ordre supérieur, nommée HOSVD. Le mod¢le de TUCKERS3 est aussi a I’origine de
I’approximation d’un tenseur en rangs -(Kj, . . . ,Ky) inférieur, notée la LRTA-(K, . . .
K.

2. Def2 La décomposition tensorielle PARAFAC/CANDECOMP qui généralise la
représentation canonique de la SVD. Ce modele décompose un tenseur en une somme
de tenseur de rang un ; il permet I’analyse en composantes principales multimodale.

Plusieurs autres décompositions tensorielles ont été¢ proposées comme étant des variantesou
des extensions de ces deux modeles. Ces propositions croissantes montrent I’intérétqui est
porté au traitement tensoriel et qui trouve sa place dans des domaines d’applicationstres
variés.

Dans la suite du mémoire, nous proposons de représenter les données hyperspectralespar un
tenseur d’ordre 3. L’ensemble des méthodes tensoriels développées sont basés surle modele
de TUCKERS3. En effet, ce travail s’inscrit dans la continuité des travaux de D.MUTI
[D.M04] qui a propos¢ le filtre de Wiener multimodal basé¢ sur TUCKER3 pour le
débruitagedes signaux sismisques et des images couleurs. De plus le modele de TUCKER3
trouveune sémantique plus intuitive a I’application des images hyperspectrales que le mod¢le
de

PARAFAC/CANDECOMP. En effet, les étude précédentesmontrentl’importance de la
flexibiltédes valeurs des rangs (K;,K»,K3) qui sont dissociées dans chaque n-mode alors
quePARAFAC/CANDECOMP est associ¢ a une valeur unique du rang tensoriel. De plus,
I’orthogonalitédes matrices n-modales rend le modele de TUCKER3 plus facilement
interprétable.Cependant, les autres décompositions tensorielles, en les adaptant aux données
hyperspectrales,proposent une perspective intéressante pour [’extension des méthodes
présentées.Dans ce chapitre, nous avons présenté 1’extension des techniques de réduction de
dimensionspectrale par transformation linéaire au cas multimodal. Avec la méme stratégie
que I’étude précédente, la représentation tensorielle des données hyperspectrales permet
I’utilisationd’outils basés sur I’algebre multilinéaire.Basées sur I’approximation tensorielle de
TUCKER, les méthodes multimodales de réductionproposées analysent simultanément tous

les modes [NROS8]. L’objectif estdouble :
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1. Compresser I’espace spatial en projetant les données dans un sous-espace orthogonal
de rangs-(K 2) inférieurs. Ce traitement est assimilé a la décomposition deTUCKER?2 dans les
1,2-modes, et nécessite 1’estimation de matrices de projection spatiale,Pg .

2. Réduire la dimension de ’espace spectral par une transformation linéaire des données

dans le 3-mode. Ce traitement nécessite 1’estimation d’une matrice de transformation,
T,
L’algorithme des moindres carrés alternés (ALS) estime conjoitement les matrices Py
etT?. Ainsi, il garantit I’inter-dépendance de 1’analyse des modes.Dans cette étude, deux
méthodes multimodales sont développées qui se distinguentpar la transformation linéaire
utilisée pour réduire la dimension spectrale.

3. La premicere, utilisant la PCA, est alors assimilée a une PCA multimodale et fait
référence a 1’approximation en tenseur de rangs inférieurs. Par extension, cette
méthode est notée LRTA,~(K1,K>,P), I'indice « dr» indiquant que le 3-mode est de
dimension réduite et égale a P.

4. La deuxiéme est basée sur une réduction par PP et est notée TUCKER2/PPdr-
(K1,K3,P). L’indice de projection sélectionné est ici une mesure de non-gaussianité.

Pour valider les méthodes proposées, les résultats de classification ont été quantifiés surdes
données synthétiques et des données hyperspectrales réelles HYDICE. Trois classifieursont
été sélectionnés pour cette investigation : le classifieur SAM, ML et MD.On a évalué les
méthodes de réduction spatiale/spectrale, dites multimodales, et lesméthodes de réduction
spectrale dites 3-modale. Pour cela, les résultats de classification issus de ces différentes
méthodes de réduction sont comparés. Les méthodes comparativessont les méthodes basées
sur la méme technique de réduction spectrale : PCA et la PP ; et uneméthode adaptée au bruit
: la MNF. Les résultats attestent de 1’intérét des méthodes de réductionmultimodales,
permettant de diminuer le nombre de pixels non-classés ainsi que lespixels isolés mal classés.
Le résultat aboutit a des classes plus homogenes, du fait que la variabilitéspectrale ait été
réduite par la projection de I’espace spatial dans un sous-espace réduit.Ce constat est établit
au méme titre que la bonne classification des classes peu représentéesdans la scene.

Le développement de la méthode multimodale de réduction, TUCKER2/PPdr-(K,,K>,P),
baséesur la transformation par PP, permettra dans les travaux a venir de définir d’autres
indicesde projection et donc de faire une ¢étude plus rigoureuse dans le but de sélectionner

celui quisera le plus adapté au contexte de classification.
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Introduction

Nous nous pencherons sur les étapes pour la reconnaissance du visage. Il s'agit d'une
amélioration de l'identification des personnes et peut étre résumé selon les phases existantes
dans tout SRV. Rappelons que notre travail dans ce présent projet de fin d’étude se fera
surtout sur la partie de réduction de données. Nous nous limiterons a I’étude de la
décomposition de TUCKER3. Cette derniere généralise 1’analyse en composantes principales

pour ’approximation d’un tenseur en rangs-(K1, . . . ,Ky) inférieurs.

Systéme de Reconnaissance de Visage

La figure 3.1 nous montre les différentes étapes du systeme SRV.

Extraction de
caractéristiques

Réduction de données
(Tucker 3)

Détection
de visage

Prétraitement
(tenseur d’ordre 3)

A 4

Classification

v
Décision

Figure 3.1 Systéeme simplifié — reconnaissance de visages (technique de Tucker3)

3.1 Détection de visage

Comme nous I’avons précédemment précisé, la détection de visage est réalisée afin de
nous assurer que les blobs que nous détectons dans 1’image correspondent a des humains. Les
systemes de détection de visage actuels peuvent étre classés selon qu’ils se basent sur le
visage entier ou sur des traits caractéristiques du visage .Dans la premiere approche, on
génére une base d’exemples a partir de laquelle un classifieur va apprendre ce qu’est un
visage (réseaux de neurones, machines a vecteurs supports (SVM), analyse en composantes
principales, eigenfaces, efc.). Ces systémes peuvent obtenir des scores de détection élevés
mais requierent de grandes bases d’apprentissage. Dans la seconde approche, on peut
distinguer trois niveaux d’analyse. Au niveau le plus rudimentaire, on ne prend en compte que

la couleur ou les niveaux de gris pour détecter des régions ressemblant a un visage,
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généralement de face. A un niveau d’analyse intermédiaire, on cherche a détecter des
caractéristiques indépendantes des conditions lumineuses et de 1’orientation des visages.

Enfin, a un haut niveau d’analyse, on recherche des traits caractéristiques du visage tels que
les yeux, les contours extérieurs, le nez et la bouche que 1’on associe a des configurations
(« templates ») connues a priori ou apprises. Des modeles déformables, des snakes ou des
modeles de points distribués (Point Distributed Models PDM) peuvent alors étre utilisés. Ces
derniers mode¢les requiérent notamment une bonne résolution de 1’image. Des exemples de
détections de visages dans des images sont illustrés par la Figure 3.2. Quelque soit 1’approche
utilisée, détecter les visages dans des images grand public est une tiche de haut niveau qui
doit faire face a des difficultés liées a divers facteurs, que nous nous proposons d’expliciter.

[L.H11]

Figure 3.2 Exemples de détection de visages dans des images. [1..H11]

3.1.1 Les difficultés liées a la détection de visage
Les difficultés liées a la détection de visage peuvent étre attribuées aux facteurs suivants :

e Posture. L’image d'un visage change en raison de la position relative caméra-visage (de
face, de profil ou dans une position intermédiaire), et certains attributs faciaux tels que les
yeux ou le nez peuvent étre partiellement ou complétement occultés. [L.HI11]

¢ Présence ou absence de composantes structurelles. Les attributs faciaux tels que la barbe,
la moustache et ou des lunettes peuvent étre présents ou pas et cela avec une forte variabilité.
De plus, ces attributs peuvent eux-mémes revétir des formes trés différentes d’un individu a
I’autre : géométrie, couleur, taille, efc.

e Expression faciale. L'expression faciale d’une personne affecte directement l'aspect de son
visage.

e Occultation. Des visages peuvent étre partiellement cachés par d'autres objets. Dans une
image avec un groupe de personnes, certains visages peuvent partiellement ou entierement en
cacher d'autres.

¢ Orientation de l'image. Les images de visage changent directement pour différentes

rotations autour de l'axe optique de la caméra.
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¢ Conditions de prise de vue. Des facteurs tels que I'éclairage (distribution, orientation et
intensité de la source) et les caractéristiques de la caméra (capteur, optique) affectent l'aspect
d'un visage dans I’image.
Les difficultés citées ici représentent les plus gros défis pour les algorithmes de détection de
visage. Les méthodes développées tendent a augmenter les performances de détection et a étre
assez robustes a ces derniéres, c'est-a-dire a augmenter les taux de bonne détection et a
diminuer les fausses détections (faux positifs et faux négatifs). Selon I’application visée (suivi
d’individus, reconnaissance biométrique, etc.) et I’environnement d’utilisation (extérieur ou
intérieur, fond de scéne maitrisé ou non, éclairage variant ou invariant, etc.), certains écueils
peuvent étre directement évités. Il convient donc, avant de développer une méthode de
détection de visage, de savoir pour quelle application et dans quel environnement celle-ci sera
utilisée. De la sorte, son développement pourra étre orienté pour pallier telle ou telle
difficulté. Un autre facteur qui influence directement la mani¢re dont un algorithme de
détection de visage est développé et utilisé est lié aux contraintes associées au temps de
réponse requis pour I’application (nécessité éventuelle d’une réaction en « temps réel »).

Certains algorithmes peuvent étre assez robustes mais lents en exécution, et d’autres
peuvent étre trés rapides mais moins robustes. Le choix de la méthode a utiliser doit donc se
faire principalement en fonction de 1’environnement et du cahier des charges de 1’application
visée. [L.H11]

3.1.2 Les méthodes de détection de visage
Les méthodes de détection de visage peuvent étre classées en quatre catégories

[YanKMO02], a savoir :

o Jes méthodes basées sur la connaissance : Dans cette catégorie, les méthodes de
détection de visage sont développées a partir de régles dérivées de la connaissance que
I’on a des visages humains [L.H11].

o les méthodes basées sur des caractéristiques invariantes : En réponse aux « points
faibles » de l'approche précédente, on essaye ici de trouver des caractéristiques
invariantes qui existent quels que soient la posture, le point de vue, et les conditions
d'éclairage. On emploie ensuite ces dernicres pour localiser les visages [L.HI11].

o les méthodes d’appariement de modeéles : Dans cette catégorie de méthodes, plusieurs
modeles standards de visage sont appris et stockés pour décrire ce dernier dans son

ensemble ou certaines caractéristiques faciales séparément [CraTB92] .
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o les méthodes basées sur [’apprentissage de modeéles : Dans cette catégorie, et
contrairement aux méthodes d’appariement de modéles ou ceux-ci sont prédéfinis par
des experts, les modeles exploités ici sont appris a partir d’exemples d’images

[SchK98] .

3.2 Prétraitement

3.2.1 Prétraitement basique

Dans I’étape du prétraitement, on regroupe tous les modules qui vont modifier la
représentation sources. L’objectif est de trouver une représentation qui facilite le travail des
modules suivants. Deux types de transformation sont utilisés. Elles permettent souvent une
premiére réduction des données et elles atténuent les effets dus a une différence de conditions
lors des prises de vues. En regardant les images nous constatons clairement 1’apparition de
particularités non souhaitées au niveau du cou comme les cols de chemise, les polos, etc. Par
ailleurs, les cheveux sont également une caractéristique changeante au cours du temps
(changement de coupe, teinte, calvitie,...). L’arriére plan apparait sur les images ; il ne sert a
rien, et gonfle inutilement la taille des données. Enfin les oreilles posent aussi un probléme.
En effet, si la personne se présente 1égerement différemment devant la caméra (rotation), nous
ne pouvons apercevoir qu’une seule oreille. C’est pourquoi on coupe généralement I’image
verticalement et horizontalement et ne garde qu’une fenétre de dimension 132x120 centrée
sur le visage en utilisant la technique inspirée de [RB&TP 93]. Ensuite les images sont
filtrées par un filtre passe bas pour pouvoir effectuer une décimation de facteur 2. Ce qui
réduit par 4 la taille de I’image découpée. Les images passeront ainsi d’une dimension 65536

a une dimension 66x60=3960 (apres découpage et décimation), voir figure 3.3.

—

Figure 3.3 L’image avant (a) et aprés (b) découpage et décimation
Apres, on applique une photo normalisation. Cela veut tout simplement dire que pour chaque
image, nous soustrayons a chaque pixel la valeur moyenne de ceux-ci sur I’image, et que nous
divisons ceux-ci par leur déviation standard. Enfin nous faisons une normalisation. La photo

normalisation agit sur une image alors que la normalisation agit sur un groupe d’images (pour
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chaque composante, nous retirons la moyenne de cette composante pour toutes les images et
nous divisons par la déviation standard).

3.2.2 Exemple de prétraitement des bases d’apprentissage
Afin de mieux comprendre ce type de procédure nous présentons I’exemple illustré

sur la figure 3.4 appliqué sur la base d’images GENKI [hmuel 1]. Comme précisé dans cette
figure, la premiére étape consiste a construire 1’ensemble d’apprentissage normalisé.

Les étapes suivantes du prétraitement sont illustrées dans la Figure 3.5. Elles consistent dans
la détection du visage (B), la rotation et au recadrage du visage (C) en considérant la distance
inter-pupillaire (IPD), la mise a I’échelle de la taille (D) et 1’étalement du contraste.

Par rapport a la taille des images contenues dans la base GENKI (approximativement
180x192), avant de réaliser la détection du visage, nous augmentons artificiellement Ia taille
des images en réalisant une interpolation lin€aire pour arriver a des résolutions de 1’ordre de

450x480 en préservant I’aspect de 1’image.

Pretraitement des images apprentissage,/tests

Geéenération des fenétres
de recherche

Figure 3.4 Apercu de approche [hmuel ]

T >

= > S;CE“;D%(E)

- - = A~

Figure 3.5 Etapes du prétraitement pour les images. [hmuel | |
La bibliotheéque logicielle OpenCV est employée pour détecter et extraire le visage depuis les
images initiales en utilisant un détecteur de visage en position frontale [PV,MJJ 04]. Le

détecteur utilise les caractéristiques de type Haar qui considere les changements en termes de
contraste observés entre groupes de pixels adjacents. Ensuite, la détection des pupilles est
réalisée en utilisant un réseau de neurones implémenté dans la bibliothéque logicielle

STASM. Par rapport, au visage tout entier, on définit de zones de recherche situées dans la
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partie haute du visage. La position des pupilles sert a réaliser une éventuelle rotation du
visage en position verticale. [hmuel I |

Le roulis du visage est estimé en utilisant les positions relatives de pupilles. On calcule
I’angle entre les centres des pupilles et on applique une rotation en sens inverse. La rotation
s’effectue par rapport au centre du visage. Ainsi les orientations du visage jusqu’a +25 degrés
par rapport a I’axe horizontal sont corrigées.Les visages ainsi obtenus sont utilisés dans les

nombreux réseaux de neurones qui seront construits pour les fenétres de recherches générées a

I’étape suivante. [hmuel I |

3.3 Extraction des caractéristiques

3.3.1 Extraction des caractéristiques par patches

Le détecteur de points caractéristiques du visage propos¢ utilise des patches de
différentes tailles en entrée du classifieur. La taille de ces patches est un choix sensible. En
effet, une taille trop petite ne prendra en compte que 1’information locale (perdant donc des
informations globales) et introduisant des détections fines mais ambigués alors qu’une taille
trop grande n’extraira que des informations grossi¢res et peu précises. Pour pallier a ce
probléme, les auteurs dans [VR,TS et al 12] proposent une architecture pyramidale de patches
multi-résolutions extrayant différents niveaux d’informations. Pour un pixel i, nous prenons
un premier patche p'; de taille suffisamment grande pour capturer un maximum d’information
globale. Les autres patches (p% , P’ »..., p ) sont quant 4 eux extraits en sélectionnant une
zone de plus en plus petite, récupérant ainsi des informations de plus en plus locales et fines
autour du point. Tous les patches sont ensuite redimensionnés a la taille du plus petit (fig.

3.6).

73



Chapitre3 Etude du SRV basé sur réduction de Tucker3

Figure 3.6 Pyramide de patches multi-résolutions pour un pixel i. A chaque étape, différents
niveaux d’informations sont mis en valeur. [VR,TS et al 12]
Ainsi, ce systétme sera capable, grace a ces patches de petites tailles, de récupérer les
informations locales et les petits détails, comme le canthus ou la position de la pupille. Les
patches de grandes tailles se focaliseront sur 1’extraction d’informations globales permettant
ainsi de différencier un ceil droit d’un ceil gauche en utilisant par exemple la forme du nez ou
des oreilles. On propose ici d’utiliser un détecteur par point. Etant dans un probléme de
classification, 1’apprentissage est réalis¢, pour chacun des points, a I’aide d’exemples positifs
et négatifs. Neuf patches multi-résolutions sont extraits comme exemples positifs (target) : le
premier centré sur la vérité terrain et les huit autres sur les huit positions connexes. Pour les
exemples négatifs (non-target) on utilise, au départ, seize patches multi-résolutions distribués

uniformément autour de la vérité terrain (fig. 3.7).

Figure 3.7 Les exemples positifs sont extraits sur les 9 points les plus proches de la vérité-terrain.
Les exemples négatifs sont ici représentés par des croix. [VR,TS et al 12 |
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3.3.2 Extraction de la Forme du Visage

La forme du visage décrit ’emplacement des principales composantes du visage que

sont-le front, les sourcils, les yeux, le nez, la machoire et la bouche. Cette forme peut étre

donnée par la localisation de points caractéristiques (en 2 ou 3 dimensions), par des maillages

ou encore par des formes géométriques simples. [CS13]

Points caracteristiques : Un visage peut €tre décrit par un vecteur formé par les
coordonnées 2D ou 3D d’un certain nombre de points caractéristiques (par exemple le
coin gauche des leévres). Dans la figure 3.8, le visage est annoté par 73 points
caractéristiques en 2D. Le vecteur résultant possede donc 73*2 composantes. Des
procédures mathématiques permettent d’extraire les principales déformations et de
réduire la dimensionnalit¢ de ces vecteurs. Pour ce faire, plusieurs visages sont
annotés et les procédures sont appliquées sur 1’ensemble des vecteurs associés. Parmi
ces méthodes, nous pouvons citer /’analyse en composantes principales (ACP) qui
permet de transformer des variables corrélées en nouvelles variables dé-corrélées les
unes des autres. Ces nouvelles variables sont nommées composantes principales. Les
axes correspondants sont orthogonaux et correspondent aux principales déformations
allant de la plus grande a la plus petite. Cette technique a souvent été utilisée pour
décrire des visages. Néanmoins, elle est trées dépendante des données d’apprentissage
et les déformations obtenues ne possédent pas d’interprétation physique évidente. Une
autre technique est 1’'analyse en composantes indépendantes (ACI) qui décompose les

données en variables statistiquement indépendantes. [CS13]

Figure 3.8 Description de la forme d’un visage par les coordonnées 2D de 73 points
caractéristiques. [CS13]

Les modéles de forme actifs (ASM), basés sur I’ACP, permettent de retrouver automatiquement les

points caractéristiques du visage. Le mod¢le est appris sur un ensemble de visages annotés

manuellement. Le principe de I’ASM est de faire correspondre le modéle de forme a une nouvelle

image, en trouvant la transformation (recalage global puis local) permettant d’optimiser la

correspondance entre le modéle et la nouvelle image. [CS13]
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Les formes géométriques simples, il s’agit ici de définir la forme du visage par des équations simples,
correspondant a des formes simples. Ces techniques sont appliquées pour la description et la détection
de certaines parties du visage, notamment 1’iris, modélisé par une ellipse ou un cercle. Pour détecter
I’iris sur un nouveau visage, le modéle de I’iris créé est appliqué sur la nouvelle image et les
paramétres du modéle sont modifiés de fagon ‘a correspondre au mieux au mod¢le. De telles méthodes
sont efficaces lorsque les yeux sont ouverts mais la fermeture et le clignement des yeux posent souvent
probléme. De plus, ces techniques nécessitent une résolution de haut niveau pour fournir de bons
résultats. Et a part quelques exceptions, elles sont rarement appliquées a des formes complexes, ne
pouvant pas prendre en compte la complexité des déformations du visage. [CS13]

Les maillages et courbures, avec 1’arrivée récente sur le marché des caméras de profondeur a bas cofit
et la définition 3D des visages, les techniques de description de surfaces 3D sont en plein essor.

Une premiére méthode consiste a définir la forme du visage par un maillage, c’est-a-dire que la
surface du visage est approximée par des facettes, la plupart du temps des triangles. La figure 3.7
propose une représentation sous la forme de maillage a facettes triangulaires. Une représentation
classique d’un maillage consiste a avoir deux vecteurs, le premier contenant les coordonnées 3D de
trés nombreux points du visage et le second contenant la liste des triangles (c’est- a-dire des points
permettant de définir une facette). Contrairement aux points caractéristiques, les maillages utilisent un
grand nombre de points n’ayant pas de localisation physique particuliére. [CS13]

Une autre méthode permettant d’approximer la surface consiste a définir la courbure du visage en de
nombreux points. La courbure en un point du visage peut étre définie par le Laplacien des coordonnées
des points qui sont dans son voisinage. Les coordonnées ainsi obtenues forment un vecteur 3D en
chacun des points. La direction du vecteur donne 1’inclinaison de la surface du visage et la norme du

vecteur donne la force de la courbure. [CS13]

Figure 3.9 Représentation d’un visage sous la forme d’un maillage a facettes triangulaires. [CS13]
3.3.3 Extraction de la Texture du Visage
La texture peut tout d’abord étre décrite par le niveau de gris de 1’ensemble des pixels de
I’image contenant le visage. Afin de limiter I’information relative a 1’arriére plan, le plus souvent
I’image est préalablement recentrée sur le visage et rognée de facon a ce que les bords du visage
touchent (ou presque) les bords de I’image. Parfois, la forme du visage (contour) est utilisée et seules

les informations de texture a I’intérieur de cette forme sont prises en compte. Ces informations sont
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représentées dans un vecteur dit vecteur de texture. Comme dans le cas des points caractéristiques, des
transformations (ACP, ICA) peuvent étre appliquées pour extraire les principales déformations et
réduire la dimensionnalité de ces vecteurs.

La texture peut aussi étre codée par 1’application de filtres de Gabor sur les valeurs des pixels.

C’est le cas du systéme proposé par Lyons et al. [ML,SA et al98] qui code les visages par
I’utilisation d’un ensemble de filtres de Gabor multi-orientés et multi-résolutions. Cette représentation
a pour avantage d’avoir des similitudes avec les annotations sémantiques d’observateurs humains.
Une autre facon de décrire un visage consiste a définir un certain nombre de motifs et d’en extraire
leur répartition dans I’image. C’est le cas de la méthode LBP [CS,SG et al05]. Cette méthode
consiste & associer un motif a chaque pixel, selon la nature des pixels environnants. Un histogramme
des motifs est alors créé pour une zone de I’image, indiquant la répartition de ces motifs dans cette
zone. Ces informations permettent de caractériser les différentes zones du visage et de décrire ainsi les
données visuelles de I’image. Des contributions plus récentes continuent d’améliorer cette technique
largement employée .Ces méthodes ne permettent pas de reconstruire 1’image du visage mais

fournissent une signature intéressante permettant d’analyser des visages.

3.4 Réduction de données

3.4.1 Le format hiérarchique de Tucker

Nous donnons ici un bref aper¢u du format de la hiérarchique Tucker (H-Tucker) et
renvoyons le lecteur a [L.G10] pour une plus explication détaillée.
De plus, la multiplication par une matrice et le produit intérieur de deux tenseurs au format
J-Tucker peut étre effectuée de maniere efficace, nous renvoyons le lecteur a [D.K&C.T12]
pour de détails sur la mise en ceuvre. La troncature d'un tenseur x au format H-Tucker est
I'approximation par un tenseur X avec rangs hiérarchiques inférieurs. [L.G10] Pour plus de
détails nous nous référons a [L.G10,D.K&C.T12]. Les expérimentations numériques sont
basés sur la disposition du public htucker boite a outils [D.K&C.T12] dans Matlab qui fournit

une représentation d'un tenseur Format H-Tucker, ainsi que les opérations utiles.

3.5 Classification

3.5.1 Classification a base de SVM

Afin de procéder a la reconnaissance des visages, un SVM est utilisé. Pour
I’apprentissage d’'une SVM, toutes les images de la BDD d’apprentissage désirée sont
utilisées.

®  SVM multi-noyaux : Etant donné un exemple d’apprentissage composé
d’histogrammes LGBP et d’un vecteur de coefficients d’AAM, x; = (H;;C;), associé
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aux étiquettes yi (exemple positif ou négatif), la fonction de classification de la SVM

associe un score s a un nouvel exemple x = (H;C) : § =(Q.i%; a:k(x;, x) +b) (3.1)
avec a; la représentation duale du vecteur orthogonal a I’hyperplan k étant la fonction noyau
réalisant un produit scalaire dans un espace de plus grande dimension. Dans le cas d’'un SVM
multi-noyaux, le noyau k peut étre toute combinaison convexe de fonctions semi-définies

positives vérifiant la condition de Mercer. [V.R&T.S11]

k(xi’ x) =Z]I'{=1 ﬁjkj avec ﬂj 20’211'{=1 ﬁJ':] (3-2)
Ici, nous avons un noyau par type de descripteur :
k = pikrcer (HsH) + B2k 44m(Cis CO) (3.3)

Les poids a; et f; sont optimisés pour avoir un hyperplan maximisant la marge (distance
minimum d’un exemple a I’hyperplan). Ce probléme d’optimisation est conjointement
convexe en a; et f; . B; représente le poids donné aux descripteurs LGBP et £, celui donné
pour le vecteur d’apparence des AAM. Ainsi, apreés apprentissage, le systéme est capable, de
lui méme, de trouver la meilleure combinaison de ces deux types de descripteurs.

[V.R&T.S11]

® [onctions noyaux : les résultats expérimentaux montrent que dans la reconnaissance
basée sur des histogrammes utilisés avec un noyau d’intersection d’histogramme
conduit aux meilleurs performances : K.ggp (HisHy) =), min(Hy(k);Hy(k)) (3.4)

Pour le vecteur d’apparence des AAM, un noyau gaussien (RBF pour Radial Basis Function)

_lxi-xjli22

est utilisée : KAAM(Ci,Cj) =e 262 (3.5)
Avec 0 un parameétre a optimiser sur une base de cross-validation durant 1’apprentissage.

o Filtrage Temporel :  Afin de prendre en compte I’information temporelle dans le
systéme, on applique un filtre moyenneur sur chacune des sorties des SVM. La taille
du filtre a été choisie de maniere a maximiser la Fl-mesure obtenue sur la base
d’apprentissage. [V.R&T.S11]

3.5.2 Evaluation des descripteurs et des fonctions noyaux

Dans cette section, nous résumons des expérimentations précédemment effectuées
[T.S,K.B et al 10] sur la base de données Cohn- Kanade. Ce sont ces résultats qui ont orienté
vers le choix des histogrammes LGBP associ¢ a un noyau d’intersection d’histogrammes.

e Descripteurs
Dans la figure 3.10.a, nous présentons la comparaison des performances de différents

types d’histogramme en utilisant le noyau d’intersection d’histogramme. Les histogrammes
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calculés a partir des images LBP et des images de Gabor donnent de bien meilleurs résultats
que les histogrammes calculés directement sur les niveaux de gris. C’est avec la combinaison

des deux approches, a travers les LGBP, qu’on obtient les meilleurs résultats. [V.R&T.S11]
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Figure 3.10 Scores 2AFC pour la détection des AU de la partie haute et basse du visage pour a) une
fonction noyau intersection d’histogrammes et différents histogrammes et b) des histogrammes
LGBP et différentes fonctions noyaux. [V.R&T.S11]

La figure 3.10.b montre les résultats obtenus avec les histogrammes LGBP associés a
différentes fonctions noyaux. Pour le noyau polynomial et le noyau gaussien, différentes
valeurs d’ordre du polyndme ou d’écart-type ont été testés. Les meilleures performances sont
obtenues avec la fonction d’intersection d’histogramme. Comparée a un noyau linéaire, ’aire
moyenne sous la courbe ROC passe de 95.5% a 97.2% pour les AU du haut du visage et de
93.0% a 96.1% pour les AU du bas. Le noyau gaussien donne quant a lui de bons résultats,

mais les parameétres ont été directement optimisés sur la base d’apprentissage. [V.R&T.S11]
Conclusion

Nous pouvons dire que le processus de reconnaissance du visage et l'identité de la
personne n'est pas un processus facile, car il doit passer par plusieurs étapes et met en scéne
chacun des avantages et des données spécifiques de son fonctionnement. Le résultat est soit le
rejet ou l'acceptation d'une preuve d'identité de la personne. Nous avons mis 1’accent sur une
réduction fort prometteuse qui est la décomposition de Tucker3 qui est 1’objectif de notre

étude.

79






Chapitre 4 Conception de la réduction de Tucker - Application aux images de visage

Introduction

Dans ce chapitre nous essayons d’implémenter plusieurs algorithmes de réductions linéaires
et multilinéaires et calculer les performances de chacune. Ceci valide notre choix sur les
méthodes de réduction multilinéaires. Nous commengons tout d’abord par la création d’un
tenseur 3D sur lequel sera fondé notre algorithme. Puis nous procédons a 1’application de
notre méthode de réduction sur des images de visage en essayant de calculer le temps

d’exécution de Tucker afin de valider son efficacité.

Aprées la création d’un tenseur de niveaux de gris d’ordre 3, son application sur des images de
visage. Nous réalisons 1I’implémentation de la méthode de Tucker caractérisée par sa rapidité

dans le systéme de la reconnaissance de visage et l'identité des personnes.

Et résumé les étapes de programme pour ce chapitre dans I’organigramme suivant :

Read ’image M

\ 4

Affiche
Phistogramme

A 4

Read tensor

X=tenrand(5,4,3

A 4

Calcule le temps
de Papplication
de Tucker

\ 4
Y = ttv(X, {C,D}, [34])

l
Cm D

X temps, C dans mode-3 et D dans mode-4
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4.1 Environnement de la conception

4.1.1 Identification de 1’ordinateur

Processeur : Intel(R) Pentium(R) CPU P6200 @ 2.13Ghz 2.13Ghz
M¢émoire installée(RAM) : 2 Go

Type de systéme : systeme exploitation 32 bits

Logiciel : Matlab 7.5.0 (R2007b)

Toolbox : v2.5

- & & & &

4.1.2 Matlab

Matlab est un environnement de calcul intégré basé sur un langage de programmation
qui permet le développement rapide d'applications. Le langage permet la manipulation
d'objets mathématiques a l'aide de fonctions. Matlab a été¢ congu a l'origine pour le calcul
matriciel (MATrix LABoratory). Matlab dispose de fonctions de calcul de base ainsi que de
bibliotheques plus spécialisées appelées boites a outils (toolboxes).

4.1.3 Quelles sont les particularités de MATLAB ?

MATLAB permet le travail interactif soit en mode commande, soit en mode
programmation; tout en ayant toujours la possibilité de faire des visualisations graphiques.
Considéré comme un des meilleurs langages de programmations (C ou Fortran), MATLAB
posséde les particularités suivantes par rapport a ces langages :

* la programmation facile,

* la continuité parmi les valeurs entieres, réelles et complexes,

* la gamme étendue des nombres et leurs précisions,

* la bibliothéque mathématique trés compréhensive,

* ’outil graphique qui inclut les fonctions d’interface graphique et les utilitaires,

* la possibilité de liaison avec les autres langages classiques de programmations (C ou
Fortran).

Dans MATLAB, aucune déclaration n’est a effectuer sur les nombres. En effet, il n'existe pas
de distinction entre les nombres entiers, les nombres réels, les nombres complexes et la simple
ou double précision. Cette caractéristique rend le mode de programmation tres facile et trés
rapide. En Fortran par exemple, une subroutine est presque nécessaire pour chaque variable
simple ou double précision, enti¢re, réelle ou complexe. Dans MATLAB, aucune nécessité

n’est demandée pour la séparation de ces variables.
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La bibliothéque des fonctions mathématiques dans MATLAB donne des analyses
mathématiques trés simples. En effet, ['utilisateur peut exécuter dans le mode commande
n’importe quelle fonction mathématique se trouvant dans la bibliothéque sans avoir a recourir
a la programmation. Pour I’interface graphique, des représentations scientifiques et méme
artistiques des objets peuvent étre créées sur 1’écran en utilisant les expressions
mathématiques. Les graphiques sur MATLAB sont simples et attirent [’attention des
utilisateurs, vu les possibilités importantes offertes par ce logiciel.

4.2 Conception des méthodes multilinéaires

4.2.1 Comment calculer un tenseur ?

Dans cette partie nous présentons les résultats obtenus par le programme
d'application en Matlab avec la fonction ‘tenrand’ en précisant la taille (size) du tenseur.
L’affichage des résultats est le suivant :

*A c’est un tenseur d’ordre 4 de size5x3x3x3

A1) =

0.8930 0.0179 0.7975
0.3236 0.0197 0.3944
0.4595 0.1375 0.7227
0.3879 0.4177 0.4365
0.8872 0.5512 0.8261
A(,n2,1)=
0.9109 0.0417 0.0106
0.2516 0.7303 0.4532
0.0026 0.0279 0.9216
0.9214 0.2763 0.8273
0.2554 0.4644 0.5977
A(,L3,1) =
0.7102 0.0502 0.5007
0.9850 0.7635 0.6010
0.0084 0.2290 0.0159
0.5621 0.5776 0.2932
0.5132 0.1930 0.0056
A, 1,2)=
0.7926 0.9896 0.7246
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0.4905 0.9564 0.4161
0.0095 0.5326 0.289%4
0.9416 0.5279 0.8380
0.2380 0.2258 0.7197
A(,2,2) =
0.8069 0.7928 0.0954
0.4450 0.0630 0.6331
0.8155 0.0558 0.5299
0.0078 0.4769 0.9942
0.2550 0.3150 0.6942
A(:,:3,2)=
0.4351 0.8361 0.4166
0.2193 0.1351 0.9078
0.0342 0.3102 0.8442
0.2980 0.9234 0.5239
0.4077 0.2534 0.4436
A(,L1.3)=
0.4589 0.1287 0.5346
0.1010 0.0247 0.7153
0.1119 0.3197 0.2266
0.0131 0.8697 0.6163
0.4037 0.5055 0.0360
A(:,:2,3)=
0.7808 0.9877 0.7390
0.7399 0.4741 0.6731
0.4590 0.8111 0.0562
0.6175 0.2028 0.9013
0.8369 0.9732 0.3213
A(,:L3,3) =
0.8283 0.9899 0.6137
0.2718 0.5773 0.3921
0.5877 0.0339 0.4393
0.4590 0.5272 0.5843
0.1887 0.9263 0.4614

83



Chapitre 4 Conception de la réduction de Tucker - Application aux images de visage

* A est un tenseur d’ordre 3 de size 5x3x3
AG,,1) =
0.2310 0.6172 0.7959
0.0128 0.9511 0.4224
0.9048 0.8920 0.2337
0.2487 0.1991 0.3345
0.2731 0.4611 0.0010
A(,2) =
0.4213 0.0790 0.2278
0.6043 0.6510 0.9481
0.1673 0.6231 0.1811
0.9320 0.6997 0.9313
0.5230 0.4574 0.3545
A(,L3) =
0.4785 0.3391 0.0721
0.3585 0.0087 0.3752
0.3745 09778 0.1586
0.0128 0.5455 0.7784
0.2926 0.6924 0.1970

4.2.2 Conception de méthodes de réduction

e Algorithmes d'apprentissage
L’apprentissage se fait normalement comme pour tous les systems de reconnaissance
en respectant le protocol de la base de données considérée. Nous obtenons ainsi la
base de données mode¢le (indexée).

e (Certaines fonctions
Les fonctions de réductions mises en oeuvre sont les suivantes :
PCA : Analyse en Composantes Principales

KPCA : Kernel-Analyse en Composantes Principales
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LGE : Linear Graphic Embedding. Elle fournit un cadre général pour le graphique a
base de sous-espace d'apprentissage. Cette fonction sera appelée LPP, NPE, IsoProjection,
LSDA, AMF ...)

OLGE : Orthogonal Linear Graphic Embedding (Fournit un cadre général pour le
graphique sous-espace sur la base d'apprentissage (vecteurs de base orthogonale). Cette
fonction sera appelée OLPP. Il est également trés facile de développer ONPE, OlsoProjection,
OLSDA, OMFA ...

Tenseur LGE : Tensor Linear Graphique Embedding , fournit un cadre général pour
le graphique basée un tenseur sous-espace d'apprentissage Cette fonction sera appelée par
Tensor P. 11 est également trés facile de développer TensorNPE, Tensorlso Projection, Tensor

LSDA, Tensor MFA ...)

KGE : Kernel Graph Embedding , fournit un cadre général pour le graphique basé sur
le noyau sous-espace d'apprentissage. Cette fonction sera appelée par KernelLPP Il est
¢galement trés facile de développer KernelNPE, KernellsoProjection, KernelLSDA,
KernelMFA ...

LDA : Analyse Discriminante Linéaire. Généralement, LDA peut également utilisé
LGE comme une sous-routine. Cependant, nous pouvons utilis¢ la structure de LDA

graphique spéciale pour obtenir certains avantages de calcul.

KDA : Kernel Analyse Discriminante. Généralement, KDA peut également utilisé
KEG comme une sous-routine. Cependant, nous pouvons utilis¢ la structure de KDA

graphique spéciale pour obtenir certains avantages de calcul.

LPP : Locality Preserving Projection. Pour cela nous devons utilisé les fonctions

LGE.m ainsi que constructW.m.

OLPP : Orthogonal Locality Preserving projections. Pour cela nous devons utilisé les

fonctions LGE.m ainsi que constructW.m.

TensorLPP : Tensor Locality Preserving Projections.

Pour cela nous devons utilis¢ les fonctions LGE.m ainsi que constructW.m.
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KernelLPP : Kernel Locality Preserving Projections.

Pour cela nous devons utilis¢ les fonctions LGE.m ainsi que constructW: Fonction utilisée

our construire la matrice d'affinité.
t | t d'affinit

NPE : No Preserving Embedding. Pour cela nous devons utilisé les fonctions
LGE.m.

IsoProjection : Projection isométrique. Pour cela nous devons utilis¢ les fonctions
LGE.m et le fichier dijkstra.dll (pour Windows) , dijkstra.mexglx (pour Linux): algorithme de

Dijkstra (le code source).

LSDA : Local Sensible Analyse Discriminante. Pour cela nous devons utilis¢ LGE.m.

AMF : Analyse Marginale de Fisher. Pour celd nous devons utilis¢ LGE.m. Les
ensembles de données sont adaptés au format Matlab. Les Bases de données pour le visage

utilisées sont : Yale, ORL, PIE et YaleB.

Pour la comparaison la distance Euclidéenne est utilisée pour la mesure de similitude

pour I’identification de visage.

1) Calculer la matrice de distance Euclidienne des deux matrices de données.

2) Construire Kernel : Construire la matrice du noyau.
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Figure 4.1 Taux d’erreur pour différents échantillons d’apprentissage

La figure 4.1 présente les courbes d’erreur pour les différentes méthodes de réduction
linéaires et non lin€aire utilisant le tenseur pour différentes tailles d’échantillon. Nous
remarquons que ’erreur est meilleure quand la taille de la base d’apprentissage devient
important ce qui est évident. Le résultat important dans notre travail est le taux d’erreur
excellent obtenu dans le cas de I’association du tenseur aux méthodes de réduction linéaire.
Ceci est montré sur la figure 4.1 et c’est valable quelque soit la taille de 1’échantillon étudié.
Nous remarquons la meilleur méthode de réduction Tenseur LPP (Locality Preserving
Projection).
Ce résultat est encourageant et nous pousse a utiliser I’analyse tensorielle en lui associant une
réduction adaptée qui n’est autre que la réduction de Tucker 3.
4.2.3 Comment créer et afficher un tenseur ?
Pour créer un tenseur nous utilisons une fonction que nous avons congu tensorgray()

ensuite pour valider le bon fonctionnement de notre algorithme nous affichons ce

tenseur d’ordre 3.
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Figure 4.2 (a)image originale, (b) histogramme d’image originale, (c) tenseur (affichage 2D)
Une fois que notre tenseur est congu on peut envisager notre application et tenter

I’implémentation de la réduction de Tucker sur des images de visages 3D.

4.2.4 Comment calculer le temps d’exécution de la méthode de réduction de Tucker ?
Quelques résultats d’application :
Y c’est un tenseur Tucker de taille 3 x4 x 2

Y.core c’est un tenseur de size 2 x 2 x 2
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Y.U{2} : Y = pour obtenue utilise I’instruction ttv(X, {C,D}, [3 4]) ; X temps C dans mode-3
& D dans mode-4.

ans :pour obtenue utilise I’instruction norm(full(Y) - ttv(full(X),A, 1)) ; Same as dense case.

Y : pour obtenue utilise 1’instruction ttv(X, {A,B,C,D}, [1 2 3 4]) ; All-mode multiply --
scalar result.
Dans cette partie est applique les instructions précédant obtenue sur le résultat suivant :
Y.core(:,:,1) =
1.3171 0.2658
1.0694 0.9612
Y.core(:,:,2) =
1.3377 1.4308
0.3816 0.7186
Y.U{l} =
0.8729 0.9669
0.2379 0.6649
0.6458 0.8704
Y.U{2} =
0.0099 0.8903
0.1370 0.7349
0.8188 0.6873
0.4302 0.3461
Y.U{3} =
0.1660 0.1911
0.1556 0.4225
ans =
3.9154e-016
Y =
3.8758

Y c’est un Tucker tenseur de 5 x 3
Y .core c’est un tenseur de size 2 x 2
Y.core(:,:) =
0.6489 0.3358
0.5348 0.3779
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Y.U{l} =
0.3651 0.4586
0.3932 0.8699
0.5915 0.9342
0.1197 0.2644
0.0381 0.1603

Y.U{2} =
0.8729 0.9669
0.2379 0.6649
0.6458 0.8704

Y c’est un Tucker tenseur de size 4
Y .core c’est un tenseur de size 2
Y.core(:) =
2.3205
2.3598

Y.U{l} =
0.0099 0.8903
0.1370 0.7349
0.8188 0.6873
0.4302 0.3461

Conclusion
Dans ce chapitre nous obtenu sur les résultats elles existent en Matlab donc, nous

I'avons vu le tenseur applique sur le visage aide a les méthodes de réduction et calcul le

temps de la méthode Tucker est caractérisé a rapidité pour reconnaissance de visage
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Ce mémoire est consacré¢ au développement de nouvelles méthodes algébriques
dédi¢es a I’analyse des données multidimensionnelles telles les images de visage issues de
base d données de tailles gigantesque et aussi a ’analyse des images hyper-spectrales. Notre
objectif est d’analyser conjointement les dimensions spatiale et spectrale de telles données. De
ce fait, nous tentons de rompre avec la dichotomie entre le domaine spatial et spectral qui
continue, trés majoritairement, & dominer dans les traitements d’imagerie hyper-spectrale.
Dans ce contexte, nous considérons ces données dans leur ensemble, en les représentant par
un tenseur d’ordre 3. Cette représentation implique [’utilisation d’outils d’algebre
multilinéaire, les méthodes qui en découlent sont alors dites multidimensionnelles ou

multimodales.

Trés récemment, dans la recherche on a constaté 1’intérét naissant de [’utilisation de
méthodes basées sur la décomposition tensorielle pour la compression ou I’extraction
d’information des données hyper-spectrales. Ce procédé ouvre des perspectives et une
nouvelle conception dans 1’analyse de ces données complexes. Dans ce travail, nous nous
focalisons sur 1'une (la DR) des deux problématiques liées a la nature méme de I’imagerie
multi dimensionnelle. Il s’agit de :

1. Débruitage des données.

2. Réduction de la dimension spectrale (DR spectrale). En effet, le grand nombre de bandes
spectrales implique de manipuler des espaces vectoriels de grande dimension. En plus de
représenter un défi algorithmique et de stockage non négligeable, la grande dimension des
spectres implique une diminution de la précision de I’estimation statistique pour un nombre
d’échantillons fixe. Par conséquent, cela conduit a une dégradation des résultats de
classification. La méthode proposée est basée sur la décomposition tensorielle de TUCKER
qui généralise la représentation matricielle. Cette décomposition permet en outre
I’approximation d’un tenseur en rangs-(K1,K2,K3) inférieurs. Projetant les données dans un
sous-espace de dimension réduite, les méthodes multimodales proposées sont dérivées de
cette approximation tensoriel. L objectif est de projeter les données dans le sous-espace ou le
signal est prédominant par rapport au bruit, pour augmenter le rapport signal a bruit et aussi
de projeter les données dans un sous-espace de dimension réduite, qui concentre 1’information
utile pour augmenter la séparabilité des classes. La nature de I’information a favoriser est dans

ce cas a définir.
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Nous avons mené une étude détaillée sur la décomposition de Tucker en donnant la définition
mathématique d’un tenseur d’ordre supérieur. Les propriétés propres a leur utilisation ainsi
que les opérateurs tensoriels manipulés dans ce travail, sont exposés. En particulier, certaines
méthodes de décomposition tensorielle. L’accent est mis sur la décomposition de TUCKER 3
qui est a la base des méthodes multimodales développées dans ce mémoire. Cette
décomposition généralise 1’analyseen composantes principales pour ’approximation d’un
tenseur en rangs-(Kj, . . . ,Ky) inférieurs.

La méthode de base DR algebre multilinéaire - a deux objectifs: ( i ) pour estimer la matrice
U® de I'équation en utilisant des informations spatiales , (if) effectuer une transformation
spatial- spectral commun dans le but de blanchir et de compression des modes spatiaux et
spectraux . En conséquence, le procédé proposé effectue simultanément une réduction des
dimensions du mode spectral (p < I3), et une projection sur un inférieur (K;, K,) de dimension
sous-espace des deux modes spatiaux.

Le but de ce projet est I’étude de méthode de réduction multilinéaire en vue d’étre implémenté
sur un systéme de reconnaissance automatique de visage 3D et hyperspectrales IHS. Ce
mode¢le contribura srement a 1’amélioration des performances du systéeme.Nous avons
présent¢ une méthode de décomposition de Tucker. Nous avons vérifié nos méthodes
numériques présentées et expérimenter avec un ensemble de données image visage.

Pour les systémes linéaires et problémes aux valeurs propres avec une structure trés
particuliére, il est parfois possible de concevoir des algorithmes spécialisés qui peuvent étre
plus efficaces et plus faciles a analyser. Seulement les contraintes sont énormes et difficiles a
résoudre. Les algorithmes randomisés représentent une solution alternative pour extraire
rapidement une approximation de rang bas d’informations partielles sur les entrées de la
matrice. Ces 1dées ont étéétendues a bas rang décompositions tensorielles, pour la
décomposition Tucker. Pour cela, le long de notre étude nous avons essayé¢ d’implémenter ces
outils mathématiques sur des exemples simples avant d’étendre nos manipulations sur des
applications sur I’image de visage.

D’apres les résultats de toutes ces expériences nous pouvons affirmer que les outils
d’algébre multilinéaires et les réductions telle : TUCKER3 ont un avenir prometteur dans les
applications biométriques.

Nous proposons dans le futur d’appliquer cette réduction sur des BDD de visages 3D
sous diverses variantes et ajouter une phase de débruitage dans le cas d’utilisation d’images

IHS.
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Abréviations et acronymes

SVR3D: Systeme de reconnaissance de visage 3D.
ICP : Iterative Closest Point.
MMG : Mélange de Modeéles Gaussiens.
PSD : Point Set Distance.

ELBP : Extended Local Binary Patterns.
LBP : Gabor et local binary pattern.
PCA : Principal Component Analysis.
LDA : Linear Discriminant Analysis.

GDA : Generalized Discriminant Analysis.
DLDA : Direct Linear Discriminant Analysis.
KFA : Kernel Fisher Analysis.

ICA : L’analyse en composantes indépendantes.
HMM : Hidden Markov Models.

SVM : Machine a vecteurs de support.

QP : Programme Quadratique.

HTD : La décomposition hiérarchique de Tucker.
IHS : Images hyper-spectrales.

DR : Dimensionality reduction.
3MFA : Three-mode factor analysis.
3MPCA : Three-mode principal components analysis.
HOSVD : Higher Order Singular Value Decomposition.

LRTA : Lower rank-(K, . . . ,Ky) tensor approximation.
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Abréviations et acronymes

ALS : Alternating Least Square.
HOOI : Higher-OrderOrthogonal Iteration.

PARAFAC : PARAllel FACtor analysis.

INDISCAL : Individual Differences in Scaling.
INDORT : ORThogonally constrained INDSCAL.
NTF : Non négatif tenseur factorisation.
NMF : Maximum Noise Fraction.

NTD : Tucker Décomposition non négatif.
PMF: Positive matrix factorization.

KL : Karhunen-Loéve.

NAPCA : Noise-Adjusted Principal Component Analysis.
PP : Poursuite de projection.

DBFE : Decision Boundary Feature Extraction.
MD : Distance de Mahanolabis.

IPD : Distance inter-pupillaire.

CCA : Curvilinear component analysis.
CDA : Analyse en distances curvilinéaires.
LLE : Locally Linear Embedding.

SAM : Spectral Angle Mapper.
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Annexe

A-1Les bases de visages utilisées

A.1.1 TV? [A.M09]

Le projet IV* est un projet d'évaluation biométrique francais. Il a pour but de créer des
ressources et des conditions d'une évaluation a 1'échelle nationale et internationale de
déférents systémes liés a l'information du visage, de l'iris et de la voix, dans des milieux semi-
contraints.

Pour constituer la base de données IV, une cabine d'acquisition trés semblable a une cabine
de type photomaton a été utilisée et est représentée dans la figure A.1

Afin d'obtenir un éclairage optimal dans la cabine, nous disposons de plusieurs lampes
halogenes qui seront pilotées depuis un ordinateur a l'aide de télé- variateurs de puissance.

La base IV? est une base multimodale comportant une séquence de 2 minutes de visage
parlant qui est acquise avec des caméras déférentes dont une "Webcam", des données du
visage 3D avec déférentes expressions et sous diverses conditions d'illumination, des données
de visage acquises par stéréovision et des images d'iris acquises en proche infrarouge.

Cette base de données a ¢té acquise sur trois sites déférents : I'INT (EVRY), l'université

d'Evry et 1'école Centrale de Lyon (LYON)).

Vue externe de la cabine IV’ Vue interne de la cabine IV

Exemple d'image d'iris
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LA II.|.I IoLrangk 1 LL ™

Exemple d'acquisition 3D
Figure A.1 Exemples de données de la base IV’ [A.M09]

A.1.2 La base XM2VTS [Mes99]

La base XM2VTS (The Extended M2VTS Database) est une base de données multimodale
qui renferme des images faciales 2D et 3D, des séquences vidéo avec des enregistrements de
la voix. La base de données a été acquise dans le cadre du projet M2VTS (Multi Modal
Verification for Teleservices and Security applications) a I’Université de Surrey (UK). La
base de données contient 295 personnes enregistrées en 4 sessions durant une période de 4
mois. La base de données de visage 2D contient des prises de vue faciales et de profil. Deux
prises de vue faciales ont été enregistrées, a chaque session, ce qui fait un total de 8 images
pour chaque personne. La figure A.2 illustre un exemple d’images d’une personne. Les

images en colonnes représentent les sessions auxquelles elles appartiennent.

Figure A.2 Exemples d’mages de la base XM2V'TS. [Mes99]
La base de données XM2VTS a été congue initialement pour 1’authentification de

personnes. Ainsi un protocole d’évaluation a été élaboré spécifiant les ensembles
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d’apprentissage, d’évaluation et de test [LM98]. Nous revenons sur ce protocole dans‘le
chapitre suivant pour évaluer notre systéme d’identification.
A.1.3 La base FERET

La base de données FERET a été collectée dans le cadre du programme « Facial
Recognition Technology » [PMRRO0O0, Sit4] mené par le National Institute of Standards and
Technology (NIST) Américain. Il s’agit de la plus grande base disponible pour les chercheurs
qui a été acquise avec des poses différentes et durant 15 sessions entre 1993 et 1996. Les
images, initialement collectées depuis un appareil photographique de 35mm ont ensuite été
digitalisées. Une premiere version de cette base de données a été réalisée en 2001 et contient
14051 images faciales en niveaux de gris avec une résolution de 256 x 384 pixels. La version
la plus récente, réalisée en 2003, renferme des images numériques couleurs de plus grande
qualité avec une résolution de 512 x 768 pixels et une compression sans perte de données a la
différence des premicres images en niveaux de gris. En plus, de multiples erreurs de noms
d’images, d’identifiants, et dates de capture, qui figurent sur la premiére base a niveau de gris
ont ¢été corrigées. Cette derniére base contient 11338 images représentant 994 personnes
différentes. Pour chaque individu, on dispose d’une vue faciale réguliére fa et une vue faciale
alternative fb prise un peu apres fa. D’autres poses ont été acquises pour la majorité de ces
individus allant du profil gauche au profil droit avec des rotations de 15°, 22°, 45°, 67°, et 90°
en profondeur de la té€te. Pour quelques personnes de la base, on dispose d’autres vues «
duplicate » collectées dans des conditions similaires a fa et fb mais dans des sessions
ultérieures. Aucune contrainte n’est imposée sur la date de la prise de vue de I’image
duplicate I. par contre, la vue duplicate II a été collectée au moins 540 jours apres la premicre

prise de vue.

4

Dupll

Fa

Dupl
Figure A.3 Extrait de la base Color FERET Les images sont transformées en niveau de gris.
A.1.4 La base AR [MB98]
La base AR a été constituée en 1998 au sein du laboratoire Computer Vision Center (CVC)
a Barcelone, en Espagne. 116 personnes (63 hommes et 53 femmes) sont enregistrées. Les

images sont en couleur de taille 768 x 576 pixels. 13 vues de chaque sujet ont été collectées.
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Pour la majorité de ces personnes, 13 autres vues ont été acquises lors d’une deuxieme sess
a deux semaines d’intervalle. Un extrait des images collectées lors de la premiére session est
donné en figure A.4. Ces vues renferment des changements d’expression faciale, d’éclairage,
ainsi que des occultations partielles des yeux (lunettes de soleil) et de la partie basse du visage
(cache-col). Lors de la seconde session, les 13 vues sont collectées dans les mémes conditions

que pour la premicére.

¥ 9 ¥ €
? ﬁ P 2

(7) (10)
= =
(11) (12) (13)
Figure A.4 Extrait de la base AR. Ensembles des vues collectées pour un individu de la base.
[MB98]

A.1.5 La base CVL [Sit5]

Cette base de données de visage a été créée au Computer Vision Laboratory (CVL) a
I’université de Ljubljana [CVL.si]. 114 personnes y sont enregistrées. Les images sont en
couleur de taille 640 x 480 pixels. 7 vues de chaque sujet ont été collectées. Ces vues
renferment différentes poses et expressions prises dans des conditions de luminosité
uniformes. Parmi ces images, trois seulement sont de face. La figure A.5 illustre un exemple

d’images de face de la base CVL.

Figure A.5 Images faciales extraites de la base CVL. [Sit5]
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A.1.6 La base ORL [A.C09]

La base ORL a été collectée entre avril 1992 et avril 1994 par un laboratoire d’AT&T, basé
a Cambridge. La base contient 40 personnes, chacune étant enregistrée sous 10 vues
différentes (cf. figure A.6). Les images sont de taille 112 x 92 pixels. Pour quelques sujets, les
images ont ét¢ collectées a des dates différentes, avec des variations dans les conditions
d’éclairage, les expressions faciales (expression neutre, sourire et yeux fermés) et des
occultations partielles par les lunettes. Toutes les images ont €té collectées sur un fond foncé.
Les poses de la téte présentent quelques variations en profondeur par rapport a la pose
frontale. Cependant, ces variations ne portent que sur certaines personnes et ne sont donc pas

systématiques.

Figure A.6 Extrait de la base ORL. Pour chacune des 40 personnes enregistrées, on dispose de

10 vues avec des changements de pose, d’expression et d’éclairage. [ A.C09]

A.1.7.Notre corpus d’évaluation [A.C09]

Dans un premier temps, n’ayant pas encore la totalit¢ de ces bases, nous avons travaillé
exclusivement sur la base XM2VTS. Cette premicre phase d’évaluation nous a permis
d’étendre rapidement nos algorithmes sur le corpus constitué par un mélange de la plupart des
bases présentées. Le tableau A.l récapitule les différentes bases utilisées et le nombre de
sessions et d’images disponibles pour chaque personne.

Concernant la base IV?, nous avons récupéré les images « cam » du camescope utilisé lors
de la campagne d’évaluation. 9 images par personne sont extraites lors de la premiére session

et seulement cing pour la deuxiéme session.

Tableau A.1 Bases de données de visage formant le corpus de notre évaluation. [A.C09]

Color
Base IV:  [XM2VTS| pooo | AR CVL | ORL
# de personnes 302 295 994 136 113 40
# de sessions 1-3 4 1-15 1-2 1 1
=R 8 222 | 13-26 3 10
par personne
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Ainsi nous avons regroup¢ une base de travail assez conséquente de 1880 personnes pour
¢valuer nos approches d’identification. Pour la majorité des images la position des centres des
yeux ¢tait fournie avec la base. Nous avons annoté manuellement le reste des images pour
pouvoir les normaliser. Ainsi, toutes les images de notre corpus sont normalisées selon la
procédure décrite a 1’é¢tude précédente. Notre procédure consistait a une rotation du visage
dans I’image de mani¢re a ce que l’axe interoculaire soit horizontal, suivi d’un
redimensionnement des visages pour avoir une méme distance interoculaire. Ces deux
premicres €tapes qui nécessitent les coordonnées des centres des yeux dans 1’image brute sont

suivies d’un découpage et d’une égalisation de 1I’histogramme du visage découpé.
A18 AT&T

Cette base contient des images de visage de 40 personnes, avec 10 images pour chacune.
Pour la plupart des sujets, les 10 images ont été tirées a différentes heures et avec différentes
conditions d'éclairage, mais toujours sur un fond foncé. La taille d'image est 92 x 112. Les
limitations de cette base de données sont : le nombre limité¢ de personnes, la non-conformité
des conditions d'éclairage d’une image a une image, et la non assignation de toutes les images
par les différentes expressions faciales, rotation de la téte, ou conditions d'éclairage [Sit6].

A.1.9 FEI

La base de données de visage de FEI est une base de données brésilienne de visage qui
contient un ensemble d'images de visage prises entre juin 2005 et mars 2006 au laboratoire
d'intelligence artificielle de FEI dans S3ao Bernardo font Campo, Sdo Paulo, Brésil. Elle
contient des images de visage de 200 personnes, avec 14 images pour chacune d’entre elles,
un total de 2800 images. Toutes les images sont en couleur et prises sur un fond blanc
homogéne en position frontale avec divers angles de pose de chaque personne, s'étendant du
profil aux vues frontales. La variation d’éclairage est de 10% et la résolution de 1’image est de
640x480 Pixel [Sit6].

Le nombre de sujets masculins et féminin sont exactement identique et égale a 100. La
figure A.7 montre quelques exemples des variations d'image de la base de données de visage

de FEL

Figure A.7 Exemples d’images de visages de la base FEI [Sit6].
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A.1.10 MUCT

La base de données de MUCT se compose de 3755 en couleur [Sit6]. Elles ont été
rassemblées en photographiant 345 sujets a de divers angles. La base de données a été créée
pour fournir plus de diversit¢ d'éclairage, d'dge, et d'appartenance ethnique, aussi pour
développer, tester et évaluer des algorithmes de reconnaissance de visages. Les images

couleurs ont une résolution 512 x 768, en format JPG. Quelques exemples sont montrés dans

la figure A.8.
> - |
F .

_

=

Figure A.8 Exemples d’images de visage de la base MUCT [Sit6].
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