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Résumé
L’apprentissage en profondeur est devenu un nouveau domaine d’apprentissage automatique et
s’applique a un certain nombre de domaines.
Le travail présenté dans ce travail a pour objectif principal d’appliquer le concept d’un algorithme
d’apprentissage en profondeur, a savoir:
Meéthodes de Réduction de Dimension (MRD) dans la reconnaissance de visage. L'algorithme est testé
sur la base de données FERET (Dup II). La performance de l'algorithme est évaluée en fonction de la
métrique de qualité connue sous le nom taux d’erreur égale (TEE) et de la précision (Accuracy) de la
reconnaissance. La représentation graphique des résultats expérimentaux sont donnés sur la base de la
TEE et Accuracy par rapport au nombre de parametres caractéristiques. L’analyse des résultats
expérimentaux (basée sur la métrique de qualité et précision) et la représentation graphique prouvent
que [D’algorithme (PCANet2-SVD et PCANet2-LDA) donnent une assez bonne précision de
classification pour tous les ensembles de données tests et sont compétitifs a I’état de 1’art.
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Introduction générale

Introduction Générale

La reconnaissance de visage est un des problémes les plus étudiés de I’apprentissage
automatique. Il a été bien étudié au cours des 50 dernieres années. Les premicres tentatives
d’exploration de la reconnaissance faciale ont été faites dans les années 60, mais c’est jusqu’a
ce que Turk et Pentland aient mis en ceuvre I’algorithme «Eigenfaces» pour que ce champ

produise des résultats vraiment intéressants et utiles.

Récemment la reconnaissance de visage attire de plus en plus d’attention. La sécurité
reste le domaine d’application principal. Dans ce domaine la reconnaissance de visage est

responsable de 1’identification et de 1’authentification.

La reconnaissance de visage peut également étre utilisée pour accélérer 1'identification
des personnes. Nous pouvons imaginer un systéme reconnaissant le client des son entrée dans
une succursale (banque, assurance) et le préposé au bureau d'accueil pourra ensuite accueillir

le client par son nom et préparer son dossier avant qu'il ne parvienne au comptoir.

La reconnaissance de visage a recu une attention croissante en raison de ses
nombreuses applications potentielles dans divers domaines. Les systemes de RV les plus
récents dépendent principalement des représentations de caractéristiques obtenues a l'aide de
descripteurs localisés a la main, de modeles de commandes binaires locales (LBP) ou d'une

approche d'apprentissage en profondeur [1].

L’identification automatisée des individus peut s’accomplir par une reconnaissance de
visages qui nécessite 1’application de techniques avancées et robustes de sorte a éviter les
erreurs de classification des gens détectés. SRV font face a plusieurs défis majeurs liés a
I’environnement de capture des images ainsi qu’aux méthodes d’évaluation des visages qui ont
¢été détectés. Entre autres, les problémes d’illumination, de pose et d’expression variante sur les
visages a identifier font que la reconnaissance est tres difficile a paramétrer. Aussi, I’acquisition
des images peut s’effectuer dans divers environnements de capture plus ou moins contrélés, ce
qui apporte des difficultés supplémentaires par rapport a la résolution des images, 1’ajout de

mouvement des individus dans la scéne, ainsi que certains cas d’occlusion des visages.

L'identification et la vérification des visages ont attirées l'attention des chercheurs
depuis quelques décennies, et restent encore et toujours un sujet de recherche attractif et tres
ouvert. Beaucoup de connaissances dans les domaines de la reconnaissance des formes, du
traitement d'images, des statistiques ont été appliquées au domaine de la reconnaissance du
visage. En plus, les capacités grandissantes des moyens informatiques et I'existence de bases de

1
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données de grandes tailles ont permis de mettre au point des algorithmes et des approches de
plus en plus complexes [2]. Les données de haute dimension peuvent €tre converties en codes
de basse dimension en formant un réseau de neurones multicouches avec une petite couche

centrale afin de reconstruire des vecteurs d'entrée de haute dimension [3].

Avec le développement de Deep Learning (DL), Les réseaux de neurones profonds
(DNN), en particulier les réseaux de neurones convolutifs (CNN), construits par des opérations
de convolution et de mise en commun, ont fait I'objet d'une attention soutenue [4]. DL est
devenue une nouvelle tendance pour extraire des fonctionnalités en raison de son efficacité a
découvrir des structures complexes de données. Il est différent des modeles d'extraction de
caractéristiques artisanaux traditionnels [5], et permet d’obtenir des résultats étonnants en

matiere de reconnaissance [4].

L'apprentissage supervisé (supervised Learning en anglais) est une tache d'apprentissage
automatique consistant a apprendre une fonction de prédiction a partir d'exemples annotés, au
contraire de l'apprentissage non supervisé. Les exemples annotés constituent une base
d'apprentissage, et la fonction de prédiction apprise peut aussi étre appelée « hypothese » ou «
modele ». On suppose cette base d'apprentissage représentative d'une population d'échantillons
plus large et le but des méthodes d'apprentissage supervisé est de bien généraliser, c'est-a-dire
d'apprendre une fonction qui fasse des prédictions correctes sur des données non présentes dans
I'ensemble d'apprentissage. Ce qui nous motive a nous intéresser davantage a I’apprentissage

automatique.

La complexité de la dimensionnalité est connue depuis plus de trois décennies et son
impact varie d'un domaine a l'autre. Dans I'optimisation combinatoire sur plusieurs dimensions,
elle est vue comme une croissance exponentielle de 1'effort de calcul avec le nombre de
dimensions. En statistique, cela se traduit par un probleme d'estimation de parametre ou de
densité, di au manque de données. L'effet négatif de cette rareté résulte de certaines propriétés
géométriques, statistiques et asymptotiques de I'espace des fonctions de grande dimension. Ces
caractéristiques présentent un comportement surprenant pour les données en dimensions

supérieures [6].

La réduction de dimensionnalité facilite la classification, la visualisation, la
communication et le stockage de données de grande dimension. Une méthode simple et

largement utilisée est I’analyse en composantes principales (ACP), qui recherche les directions
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de la plus grande variance dans 1’ensemble de données et représente chaque point de données

par ses coordonnées le long de chacune de ces directions [3].

Traditionnellement, la réduction de la dimensionnalit€é était réalisée a l'aide de
techniques linéaires telles que l'analyse en composantes principales, 1'analyse factorielle et la
mise a I'échelle classique. Cependant, ces techniques linéaires ne peuvent pas traiter de maniere
adéquate des données non linéaires complexes. Un grand nombre de techniques non linéaires

de réduction de dimensionnalité ont été proposées [7].

Apprentissage automatique et réduction du nombre de dimensions ? La faculté
d'apprendre est essentielle a 1'€tre humain pour reconnaitre une voix, une personne, un objet...
On distingue en général deux types d'apprentissage : I'apprentissage «par coeur» qui consiste a
mémoriser telles quelles des informations, et I'apprentissage par généralisation ou 1'on
apprend a partir d'exemples un modele qui nous permettra de reconnaitre de nouveaux
exemples. Pour les systemes informatiques, il est facile de mémoriser un grand nombre de
données (textes, images, vidéos...), mais difficile de généraliser. Par exemple, il leur est
difficile de construire un bon modele d'un objet et d'€tre ensuite capable de reconnaitre
efficacement cet objet dans de nouvelles images. L'apprentissage automatique est une
tentative de comprendre et de reproduire cette faculté d'apprentissage dans des systemes
artificiels. Il nous semble donc approprié d'utiliser des techniques issues de ce domaine pour
découvrir et modéliser des connaissances liant texte et image, et pouvoir ainsi réduire le fossé

sémantique.

Dans le domaine de 1'indexation et la recherche d'images, 1'apprentissage peut jouer les
rOles suivants : sélectionner les descripteurs visuels les plus pertinents, associer des
descripteurs de bas niveaux a des concepts, regrouper les images de maniere hiérarchique ou
non par similarité visuelle et/ou conceptuelle, apprendre au fur et a mesure des interactions

avec les utilisateurs,...

Le grand volume de données multimédia et le nombre important de dimensions
nécessaires pour les décrire imposent d'utiliser des techniques de réduction de dimensions afin
de pouvoir, d'une part, extraire et résumer les connaissances souvent inconnues des données,
et, d'autre part, indexer et retrouver rapidement les documents. On peut séparer les techniques

d'analyses de données en deux grandes catégories : les classifications qui permettent de
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réduire la taille de I'ensemble des individus en regroupant ceux qui se ressemblent, et les

analyses factorielles qui permettent de réduire le nombre de descripteurs.

Dans ce mémoire, nous nous intéressons d'abord aux techniques de réduction de données
et d'apprentissage automatique en général, et nous montrons quels sont leurs avantages et
difficultés. Puis, nous présentons le probleme de la malédiction de la dimension, et nous
décrivons quelques techniques que 1'on peut utiliser pour réduire le nombre de dimensions d'un

espace.

Nous allons étudier dans notre travail trois méthodes de réduction de dimension des
images basée sur le CNN (PCANet2, PCANet2-SVD, PCANet2-LDA). Ces dernieres seront
validées sur la base de données FERET (Dup- 1I).

Notre mémoire est structuré en quatre chapitres :

e Le chapitre 1 repose sur les méthodes de réduction et Deep Learning pour RV.

e Le chapitre 2 expose I’état de 1’art sur les méthodes de réduction de dimensionnalité
des images basée sur Deep Learning.

e Le chapitre 3 nous définissons la conception de réduction en profondeur PCANet,
LDANet, SVDNet.

e Le chapitre 4 est consacré a I'implémentation de nos méthodes de réduction et aux

résultats obtenus. Nous utilisons trois méthodes différentes.

Notre mémoire se termine par une conclusion générale.
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Liste d'abréviations
RF : Reconnaissance faciale
RV : Reconnaissance de Visage
DL : Deep Learning
PCA : Analyse en Composantes Principales
ADL : Analyse Discriminante Linéaire (LDA)
SILD : Side-Information based Linear Discriminant Analysis
KDF : Kernel Analyse Discriminante de Fisher
PCANet : réseau d’ Analyse en Composantes Principales
DeepLDA : Analyse de Discrimination linéaire profonde
DCTNet : Réseau Transformations Cosinus Discretes
DCCA : Deep Canonical Correlation Analysis
LDANet : Réseau d’Analyse Discriminante Linéaire
SVDNet : Réseau de Décomposition Vecteur Singulier
FERET : Facial Recognition Technology
SVM : Support Vector Machines
DPM : modele de piece déformable
CNN : Convolutional Neural Network
DNN : Deep Neural Network
FAR : False Accept Rate (Taux de fausse acceptation)
FRR : False Reject Rate (Taux de faux rejet)
EER : Error Equal Rate ( Taux d’égale erreur )
ROC : Receiver Operating Characteristic
TP : taux des vrais positifs
FP : taux des faux positifs
LBP : binaire local pattern
FER : reconnaissance d'expression faciale
DCNN : Deep-CNN
BDD : base de donnée

Al : Artificial Intelligence
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1.1 Introduction

Dans la vision par ordinateur, la reconnaissance des visages est devenue de
plus en plus importante dans la société¢ d'aujourd’hui. L’intérét récent pour la
reconnaissance du visage peut étre attribué a I’intérét commercial croissant et au
développement de technologies réalisables pour soutenir le développement de la
reconnaissance du visage. Les principaux domaines d’intérét commercial
comprennent la biométrie, I’application de la loi et la surveillance, les cartes a puce et
le controle d’acces. Contrairement a d'autres formes d'identification telles que
l'analyse d'empreintes digitales et le balayage de l'iris, la reconnaissance des visages
est conviviale et non intrusive. Les scénarios possibles de reconnaissance des visages
comprennent : l'identification a la porte d'entrée pour la sécurit¢ a domicile, la
reconnaissance au guichet automatique ou en conjonction avec une carte a puce pour
l'authentification, la surveillance vidéo pour la sécurité. Avec l'avénement des supports
¢lectroniques, en particulier des ordinateurs, la société est de plus en plus dépendante
des ordinateurs pour le traitement, le stockage et la transmission d'informations.
L'ordinateur joue un role important dans toutes les parties de la vie et de la société
d'aujourd'hui dans la civilisation moderne. A mesure que la technologie progresse,
I’homme s’investit dans I’informatique en tant que leader de cette ére technologique
et la révolution technologique a eu lieu dans le monde entier. Il a ouvert une nouvelle
¢re pour que I’humanité puisse entrer dans un nouveau monde, communément appelé
le monde technologique. La vision par ordinateur fait partie de la vie quotidienne.
L’un des objectifs les plus importants de la vision par ordinateur consiste a atteindre

une capacité de reconnaissance visuelle comparable a celle de ’humaine.

1.2 Systéme de reconnaissance de visage

La reconnaissance des visages fait partie du domaine de la reconnaissance des
formes. Le but de la reconnaissance des formes est de classifier des objets d’intérét
dans un certain nombre de catégories ou de classes. Les objets d’intérét sont appelés
généralement les modeles ou patterns et dans notre cas ils sont des vecteurs de
caractéristiques appelés les matrices de code, ces derniers sont extraits a partir des
images de visage d’input en utilisant les techniques décrites dans les sections suivantes.
Les classes ici représentent les différentes personnes. Puisque la procédure de
classification dans notre cas sera appliquée sur des vecteurs de caractéristiques, elle

peut étre donc désignée par le nom de la comparaison de caractéristiques [8].
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L’approche de la figure 1.1 démontre comment un systétme de reconnaissance des
visages peut étre congu par un réseau de neurones artificiel conventionnel et par un
autre réseau de neurones plus récent, qui est appelé un réseau de neurones a spike ou
un réseau de neurones a potentiel d’action asynchrone, les deux réseaux de neurones
sont employés en tant que processus de comparaison ou de reconnaissance. La figure

ci-dessous résume comment le systéme de reconnaissance propos¢ fonctionne [9].
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Figure 1. 1 Systeme de reconnaissance des visages basée sur le Réseau de Neurones
Artificiel [9]

1.3 Présentation des méthodes de réduction dimensionnelle

Une image du visage est un signal a deux dimensions, acquis par un capteur
digital. Ce capteur codera la couleur ou l'intensité des différents points de l'image dans
une matrice de pixels & deux dimensions dans l'espace des images, nous devons
spécifier une valeur pour chaque pixel de cette image. Le nombre de points constituant
cet espace devient rapidement trés grand, méme pour les images de petite dimension.
Cette dimensionnalité pose un certain nombre de problémes pour les algorithmes de
reconnaissance, qui se basent sur cette représentation de I'image, a savoir :

e Dans un contexte de la reconnaissance de visages, travailler dans un grand
espace pose un probléme de complexité de calcul.

e Pour les méthodes paramétriques, le nombre de parametres a estimer peut
rapidement dépasser le nombre d'échantillons d'apprentissage, ce qui pénalise
l'estimation.

e Pour les méthodes non paramétriques, le nombre d'exemples nécessaires afin

de représenter efficacement la distribution des données peut étre insuffisant.
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En 1994, Ruderman a démontré que les images naturelles possédent une grande
redondance statistique. En 1996, Penev a démontré que dans le cas précis des images
normalisées des visages, cette redondance statistique est d'autant plus forte.
L'avantage de la redondance statistique est qu'elle permet une extraction d'une
structure simple des caractéristiques importantes et pertinentes de I'image du visage.
Cette structure permettrait de représenter le visage tout en gardant l'information la plus
importante, et par conséquent, de réduire la dimensionnalité de l'espace visage. Tout
I'intérét des approches globales est la construction de cette base de projection qui
permettra de comparer, de reconnaitre ou d'analyser l'information essentielle des
visages [2].
1.3.1 Les méthodes Linéaires

1.3.1.1 Analyse en Composantes Principales ou ACP

Le premier systéme de reconnaissance de visages qui a permis d’obtenir des
résultats significatifs a été réalisé par Turk et Pentland [ 10] en utilisant la méthode dite
des « Eigenfaces » est I'une des méthodes d'analyse les plus populaires. L’ ACP a pour
objectif de résumer les informations contenues dans des données en réduisant la

dimensionnalité des données sans perdre les informations importantes.

1.3.1.2 Analyse Discriminante Linéaire (ADL)

L’ ACP est d'abord utilisée pour projeter les images dans un espace de données
inférieur. Le but de ’ADL est de maximiser les distances inter-classes tout en
minimisant les distances intra-classe [11]. La LDA est une méthode d’analyse
numérique qui permet de chercher la combinaison linéaire des variables qui
représentent au mieux les données, elle est trés utilisée dans le domaine de la
reconnaissance des formes a savoir la reconnaissance de visage. Elle permet de
maximiser 1’éparpillement inter-classes (the between-class scatter) et de réduire

I’éparpillement intra-classes (the within-class scatter).

1.3.1.3 Side-Information based Linear Discriminant Analysis (SILD)

La méthode SILD qui ne fonctionne bien qu'avec side-information, dans
laquelle les matrices de dispersion intra-classe et inter-classes sont calculées en
utilisant directement Side-Information. Il est & noter que cette méthode est différente
de la FLDA a deux classes. En effet, une seule direction de projection peut étre obtenue
en utilisant une FLDA a deux classes, tandis que beaucoup plus de directions de

projection peuvent €tre obtenues en utilisant la méthode. De plus, théoriquement la
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méthode SILD est équivalente a FLDA multi-classes lorsque des étiquettes de classe

sont prévues.

1.3.1.4 Soft Linear Discriminant Analysis (SLDA)

L'analyse discriminante linéaire (ADL) est I'une des méthodes les plus utilisées
dans la reconnaissance de formes pour réduire la dimensionnalité des vecteurs de
caractéristiques, augmentant généralement la robustesse des caractéristiques. Une
modification de la LDA afin de pouvoir gérer des ambiguités étiquettes de référence
de manicre souple. Nous démontrons que mesure de précision douce évaluant la sortie
de confiance du classifieur au moyen d'une base de données de discours émotionnels
a étiquette douce, offre un degré de similarité avec les votes humains (naturellement
ambigus)

1.3.2 Les méthodes Non Linéaires

1.3.2.1 Kernel Analyse en Composantes Principales (KACP)

L'ACP (PCA en anglais) standard permet uniquement la réduction de la
dimensionnalité linéaire. Cependant, si les structures de données sont plus
compliquées et ne peuvent pas étre bien représentées dans un espace linéaire, la PCA
standard (basique) ne sera pas trés utile. Heureusement, le noyau PCA nous permet de

généraliser PCA standard a la réduction de dimensionnalité non linéaire [12]

1.3.2.2 Kernel Analyse Discriminante de Fisher (KAFD)

L'analyse discriminante linéaire de Fisher (LDA) est une technique statistique
traditionnelle de réduction de la dimensionnalité. Elle a ét¢ largement utilisée et a fait
ses preuves dans de nombreuses applications du monde réel. Mais, en raison de sa
limite de linéarité, LDA ne parvient pas a bien fonctionner pour tous les problemes
posés par la non linéarité. Pour pallier cette faiblesse de la LDA, des versions non
linéaires de I'analyse discriminante de Fisher ont été proposées. Au cours des dernicres
années, Mika [13] a formulé le noyau Fisher discriminant (KFD) pour les cas a deux
classes, tandis que Baudat [14] a développé l'analyse discriminante généralisée du
noyau (GDA) pour les problémes multi-classes. Depuis des problemes a deux classes
sont un cas particulier de problémes multi-classes, nous nous concentrons sur l'analyse
KFD pour les cas a classes multiples. KFD s’avere plus efficace que LDA dans divers
domaines et applications. Cependant, les algorithmes KFD existants ne sont pas aussi
simples et transparents que LDA. C'est la formalisation complexe des algorithmes

KFD qui couvre les caractéristiques intuitives de 1'analyse discriminante du noyau.
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1.4 Généralités du Deep Learning dans I’Imagerie

L’introduction des neurones artificiels et leurs applications sont survenues
dans les années 60. Depuis 2009, les réseaux de neurones artificiels profonds sont
devenus les outils majeurs de I’apprentissage automatique, et ce en grande partie grace
a ’'implémentation de réseaux de neurones sur carte graphique (Graphical Processing
Unit (GPU)) [15]. L’utilisation de GPU a permis d’entrainer plus rapidement des
réseaux plus profonds sur des volumes de données plus importants. De nombreuses
bibliotheques logicielles [16-17-18] 2 ont vu le jour pour simplifier 1’utilisation des
ressources de calcul GPU. L’¢tude des réseaux de neurones profonds est un domaine
de recherche en plein essor avec notamment les récentes introductions d’architectures
[19], de méthodes de régularisation [20], des fonctions d’activation [21], des méthodes
d’optimisation [22], etc. IIs sont, par ailleurs, le moteur d’une recherche intensive dans
de nombreux domaines applicatifs. Ils sont devenus incontournables, en traitement
d’images [23-24-25] ou encore pour le traitement de documents multimédia [26]. Ils
sont aussi devenus source d’innovation dans de nombreux autres domaines applicatifs,
par exemple : le traitement automatique de données médicales, I’amélioration de la
sécurité routiere ainsi que |’apprentissage automatique pour la reconnaissance

biométrique notamment le visage.

10
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Figure 1. 2 Chronologie de I’évolution de I’apprentissage profond [27]

1.5 Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones (Neural Networks) est I'un des algorithmes
d’apprentissage automatique les plus populaires a 1’heure actuelle. Au fil du temps, il
a été prouvé de maniere décisive que les réseaux de neurones surpassent les autres
algorithmes en termes de précision et de rapidité. Avec diverses variantes telles que
CNN (Réseaux de Neurones Convolutionnels (abrégé en CNN)), RNN (Réseaux de
Neurones Récurrents), Auto-Encodeurs, etc..., les réseaux de neurones deviennent
peu a peu pour les scientifiques ou les praticiens de 1’apprentissage automatique, ce

que la régression linéaire était pour les statisticiens.
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Les réseaux de neurones profonds (CNN) ont connu un succes considérable dans la
reconnaissance et la localisation d'objets dans des images. L'approche fondamentale
qui a conduit aux CNN consiste a construire des systémes artificiels basés sur le
cerveau et la vision humaine. Pourtant, sous de nombreux aspects importants, les
capacités des CNN sont inférieures a celles de la vision humaine. Un axe de recherche
prometteur consiste a étudier les similitudes et les différences en comblant les lacunes,

pour améliorer les CNN. Il existe plusieurs algorithmes de Deep Learning.

Entrée Couches cachées Sortie

Figure 1. 3 Schéma d’un réseau de neurones artificiel
Dans notre travail, nous nous intéressons aux méthodes de réduction pour
I’apprentissage en profondeur, il est essentiel de présenter le CNN qui est fondamental

pour comprendre la reconnaissance de visage basée sur le Deep Learning.
Dans ce qui suit, nous présentons un apercu sur le CNN.
1.5.1 Réseaux de neurones convolutifs (CNN)

La vision par ordinateur évolue rapidement de jour en jour. Une des raisons est
le développement de I'apprentissage en profondeur. Lorsque nous parlons de vision
par ordinateur, un terme réseau de neurones convolutionnel nous vient a I’esprit parce
que CNN est fortement utilis¢ ici. Les exemples de CNN en vision par ordinateur sont
la reconnaissance de visage, la classification d'images, etc. Il est similaire au réseau
de neurones de base. CNN possede €galement des parameétres pouvant étre appris, tels
que le réseau de neurones, a savoir les pondérations, les biais...Un exemple de schéma

de principe est illustré par la figure 1.4.
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Figure 1. 4 Exemple de schéma de principe du CNN [28]
1.5.2 Les couches de réseaux de neurones convolutionnels
Il y a plusieurs couches différentes dans CNN comme le montre la figure 1.5 :
Couche d'entrée (Input layer).
Couche de convolution (Convo layer : Convolution + ReLLU).
Couche de Pooling.
Couche entierement connectée (Couche Fully connected).
Couche Softmax/logistique.

Couche de sortie (Output layer).

= —> —> =P —p

Figure 1. 5 Les couches de CNN [29]

Un exemple de I’architecture du CNN est montré par la Figure 1.6

224 x 224 x3 224 x224x 64

112 x]112x 128

1x1>x4096 1x1x1000
[ ]

@ convolution4+ReLLU

@ max pooling

@ fully connected+ReLLU
) softmax

Figure 1. 6 Exemple d’architecture CNN [29]
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1.5.2.1 Couche d'entrée du CNN

La couche d'entrée dans CNN doit contenir des données décrivant I'image. Les
données d'image sont représentées par une matrice tridimensionnelle qui en général
doit étre remodelée en une seule colonne (représentation vectorielle).
1.5.2.2 Couche de convolution

La couche de convolution est parfois appelée couche d'extraction de
caractéristiques, car les caractéristiques de l'image sont extraites dans cette couche.
Tout d'abord, une partie de 1'image est connectée a la couche Convo pour effectuer une
opération de convolution et calculer le produit scalaire entre le champ récepteur (c'est
une région locale de I'image d'entrée ayant la méme taille que celle du filtre) et le filtre
comme le montre la figure 1.6. Le résultat de I'opération est un entier unique du volume
de sortie. Ensuite, nous faisons glisser le filtre sur le champ récepteur suivant de la
méme image d’entrée par une foulée et refaisons la méme opération. Cette opération

est répétée par le méme processus encore et encore jusqu'a ce que toute 1'image soit

parcourue.
White Grey Convolution White
S 5 5.

5 5 5 . -
5 5 5 OO 18 B 15 15 8
%* 18 —

5 5 5 1 18 0 15 15 0
S 5 5 EE 0 15 15 0

S 5 5
White Grey Black
Grey

Figure 1. 7 Exemple de principe du filtre convolutionnel [29]
La couche Convo contient également 1’activation ReLU voir figure 1.7 pour

que toutes les valeurs négatives soient mises a z€ro.

14



Chapitre 1 Méthodes de Réduction et Deep Learning pour RV

Feature Maps
o] FoJo[o
o 1o [ofolalv
olofofofo]o o\ y (x) = max(x,0)
0 - 0] o(x) = max(x,
olzlojofotele] —— bie -
. .
0011100\\~“. n
o[o|ofo]o]o]o | “
E >r‘ 0 ‘w,'x,
Input Image | | 2—‘1

Convolutional Layer

Figure 1. 8 Principe de la fonction ReLu [30]
1.5.2.3 Couche de mise en commun (Pooling)

La couche de Pooling est utilisée pour réduire le volume spatial de 1'image
d'entrée aprés la convolution. Elle est utilisée entre deux couches de convolution. Si
nous appliquons fe (Fully Connected) aprés la couche Convo sans appliquer le pooling
ou le pooling maximum, le calcul sera cofliteux. Ainsi, la mise en commun maximale
est le seul moyen de réduire le volume spatial de 1'image d'entrée en codant

I’information.

Single depth slice
11124

9 h68 7 |8
3 | 2 EINEG 3|4
4
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>

y

Figure 1. 9 Exemple de principe du Pooling [29]
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1.5.2.4 Couche entierement connecté (Fully Connected)
Une couche entiérement connectée implique des poids, des biais et des
neurones. Il connecte les neurones d'une couche aux neurones d'une autre couche. Il

est utilisé pour classer les images entre différentes catégories par formation.

Fully-Connected Neural Network Layer

Figure 1. 10 Principe de la couche entierement connectée (fc)
1.5.2.4 Couche Logistique ou Softmax
Softmax ou couche logistique est la derniere couche de CNN. Elle réside a la
fin de la couche FC. La logistique est utilisée pour la classification binaire et
Softmax est pour la multi-classification.
1.5.2.5 Couche de sortie (output layer)
La couche de sortie contient 1’étiquette qui est sous forme codée comme le

montre la figure 1.11.

Fully-connected 1

pooled
feature mags pooled feature maps  foature maps
feature maps &
/NrIXI
@
o ©
o ©
o @
&
O
Outputs
Input Convolutional Poeling 1 Comvolutional  pggling 2
layer 1 layer 2

Figure 1. 11 Exemple montrant 1’étiquette codée de la couche de sortie CNN
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1.6 Deep Learning et Systéme de Reconnaissance de Visage

1.6.1 Deep Learning pour la Reconnaissance d’objets

Les approches actuelles de la reconnaissance d'objet font un usage essentiel
des méthodes d'apprentissage automatique. Pour améliorer leurs performances, on
peut collecter des ensembles de données plus volumineux, apprendre des modeles plus
puissants et utiliser de meilleures techniques pour éviter les sur-ajustements. Jusqu'a
récemment, les ensembles de données d'images €tiquetées étaient relativement petits
- de l'ordre de dizaines de milliers d'images (par exemple, NORB [31], Caltech-
101/256 [32,33] et CIFAR-10/100 [34]). Les taches de reconnaissance simples
peuvent tres bien étre résolues avec des jeux de données de cette taille, en particulier
s'ils sont complétés par des transformations préservant les étiquettes. Par exemple, le
taux d'erreur actuel courant sur la tiche de reconnaissance de chiffres MNIST (<0,3%)
est proche de celui de la performance humaine [35]. Mais les objets dans des
environnements réalistes présentent une variabilité considérable, aussi, pour
apprendre a les reconnaitre, il est nécessaire d’utiliser des ensembles d’entrainement
beaucoup plus volumineux. Et en effet, les lacunes des petits ensembles de données
d'image ont été largement reconnues (par exemple, Pintoetal. [36]), mais il est
récemment apparu qu'il est parfois possible de collecter des données étiquetées avec
des millions d'images. Les nouveaux jeux de données plus volumineux incluent
LabelMe [37], qui contient des centaines de milliers d’images entiérement segmentées,
et ImageNet [38], qui contient plus de 15 millions d’images haute résolution étiquetées
réparties dans plus de 22 000 catégories. Pour en savoir plus sur des milliers d'objets
a partir de millions d'images, nous avons besoin d'un modéle doté d'une grande
capacité¢ d'apprentissage. Cependant, I’immense complexit¢é de la tache de
reconnaissance d’objets signifie que ce probléme ne peut pas étre spécifié méme par
un jeu de données aussi grand que ImageNet. Notre modele doit donc également
disposer de nombreuses connaissances préalables pour compenser toutes les données
que nous n’avons pas. Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) constituent 1'une
de ces classes de modeles [31, 39,40, 41, 42, 43, 44]. Leur capacité peut étre controlée
en fonction de leur largeur minimale et de leurs hypotheses approximatives sur la
nature des images (a savoir la stationnarité des statistiques et la localisation des
dépendances de pixels). Ainsi, par rapport aux réseaux neuronaux a réaction standard
avec des couches de taille similaire, les CNN ont beaucoup de connexions et de
parametres en plus, méme si leur meilleure performance théorique n’est que

légerement pire.
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1.6.2 Méthodes de réduction associées au Deep Learning

e PCANet : une trés simple réseau d’apprentissage en profondeur pour la
classification d’images ne comprenant que les composants de base du
traitement de données: analyse en cascade des composants principaux
(PCA), hachage binaire et histogrammes par blocs [45].

Stage 1 Stage 2

Input Image

Output layer

Figure 1. 12 Illustration de la maniere dont le PCANet propos¢ extrait les
caractéristiques d’une image par le biais de trois composants de traitement les plus
simples: PCA filtres, binary hashing, and histogram [45]

e Analyse de Discrimination linéaire profonde (DeepLDA)

Apprend des représentations latentes séparables linéairement de maniere
intégrale. Classique LDA extrait des fonctionnalités qui préservent la
séparabilité des classes et sont utilisées pour la réduction de la
dimensionnalité dans de nombreux problémes de classification. L’idée
centrale est de mettre LDA sur un réseau de neurones profond. Cela peut étre
vu comme une extension non linéaire du LDA classique

1.7 Performances du systéeme de Reconnaissance de Visage

Pour évaluer les performances d’un systéme RV, trois critéres principaux
doivent déja étre clairement définis:

¢ Taux de faux rejet (“False Reject Rate” ou FRR(TFR))

Ce taux représente le pourcentage d’individus qui devraient étre reconnus,
mais ils sont néanmoins rejetés par le systeme [2].

e Taux de fausse acceptation (“False Accept Rate” ou FAR (TFA))

Ce taux représente le pourcentage d’individus qui ne devraient pas étre
reconnus, mais ils sont néanmoins acceptés par le systéme [2].
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e Taux d’égale erreur (“Equal Error Rate” ou EER (TEE))
Ce taux représente la mesure de performance optimale et est calculé en
fonction des deux premiers criteres. Il atteint lorsque TFR = TFA, c¢’est-a’-dire
le meilleur compromis entre faux rejet et faux acceptations [2].

Probabllité

Imposteurs

Faux Rejots
(FRR)
Fausses

Acceptations

(FAR)

Authentiques

- Reaejotes E Acocoptos -
Figure 1. 13 Tlustration du FRR et du FAR [2].

Lorsque le systéme opére en mode authentification, on utilise ce que 1’on
appelle une courbe ROC (“Receiver Operating Characteristic” en anglais). La
courbe ROC (Figure 1.14) trace le taux de faux rejet en fonction du taux de fausse
acceptation. Plus cette courbe tend a épouser la forme du repere, plus le systéme est
performant, ¢’est-a’-dire possédant un taux de reconnaissance global élevé. La
performance globale d’un systeme de vérification d’identité est mieux caractérisée
par sa courbe caractéristique de fonctionnement (ROC), qui représente le TFA en
fonction du TFR.

I S0 S &4
CITI - L D> ¥
- = P A A o =
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Figure 1. 14 Courbe ROC [2].
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Conclusion

Les réseaux de neurones offrent un cadre de travail souple et robuste dont les
intéréts ont été largement démontrés expérimentalement. Ils ont permis de franchir des
étapes importantes pour le développement de I’apprentissage automatique, notamment,
et en traitement de 1’image (reconnaissance de visage) [47] ou des performances de
systémes automatiques sont comparables a celles obtenues par les humains dans
certaines conditions [48] [49]. Les trés grands corpus rendus disponibles récemment
par exemple le Yahoo news feeds dataset9, le Google audio setl0 et le Google video
setll couplés aux puissantes capacités de modélisation des réseaux profonds qui
évoluent rapidement, laissent présager l’exploration de nouveaux domaines de

recherche ainsi que de nouvelles applications intéressantes.
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Introduction

Depuis quelques années, on observe un besoin croissant pour des systemes automatiques
d'identification de personnes. Rien n'est plus naturel que d'utiliser le visage pour identifier une
personne. Les images faciales sont probablement la caractéristique biométrique la plus communément
employée par I'homme pour effectuer une identification personnelle.
La reconnaissance et l'identification de visages joue un role fondamental dans nos interactions
sociales, elle est basée sur notre capacité de reconnaitre les personnes, elle ne présente pas de
difficultés énormes pour un étre humain, mais elle constitue pour tout systéme informatique une
situation extrémement délicate. Dans notre travail, nous utilisons le Deep Learning pour automatiser
et améliorer la vitesse du systéme de reconnaissance de visage, son pourcentage de réussite ainsi que
sa robustesse.
Lorsque nous traitons de vrais problémes de données réelles, le traitement se fait souvent avec des
données de grandes dimensions pouvant aller jusqu'a des millions d’images. Pour ce cas de structure
d'origine a haute dimension, nous avons besoin de réduire leur dimensionnalité. La nécessité de
réduire la dimensionnalité est donc réelle et a de nombreuses applications.
Une longue liste de méthodes bien connues est utilisée pour réduire la dimension des données et les
visualiser dans un espace réduit. Seulement, la plus part des méthodes d’entre elles restent supervisées
et nécessitent des phases nécessaires d’extraction de caractéristiques et de classification.
Avec le développement du matériel, beaucoup d’algorithme d’apprentissage en profondeur ont vu le
jour, cette derniére décennie. Dans ce chapitre, nous présentons 1’essentiel de 1’état de I’art des
méthodes de réduction pour un apprentissage en profondeur pour la reconnaissance et la classification

des visages.

2.1 Méthode de réduction PCANet (Principal Component Analysis Network)

Dans ce travail [18], un réseau trés simple d'apprentissage en profondeur est proposé pour la
classification des images, qui ne comprend que les composants de base du traitement de données:
'analyse en cascade des composants principaux (PCA), le hachage binaire et les histogrammes par
blocs. Dans l'architecture proposée, PCA est utilis¢ pour apprendre des banques de filtres a plusieurs
étages. Il est suivi d'un simple hachage binaire et d'histogrammes de bloc pour 1'indexation et la mise
en commun (pool). Cette architecture est donc appelée réseau PCA (PCANet) et peut étre congue et
apprise de maniére extrémement simple et efficace. A des fins de comparaison et de compréhension,
deux variantes simples de PCANet sont étudiées et présentées, a savoir RandNet et LDANet. Ils
partagent la méme topologie de PCANet mais leurs filtres en cascade sont soit choisis au hasard, soit
appris de LDA. Ces réseaux de base sont largement testés sur de nombreux jeux de données visuels

de référence pour différentes taches, telles que LFW pour la vérification des visages, MultiPIE,
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Extended Yale B, AR, FERET pour la reconnaissance des visages, ainsi que MNIST pour la
reconnaissance de chiffres manuscrits.
La classification des images basée sur le contenu visuel est une tache tres difficile, en grande partie a
cause de la grande variabilité intra-classe, résultant d'éclairages différents, d'un désalignement, de
déformations non rigides, d'occlusion et de bruit. De nombreux efforts ont été¢ déployés pour contrer
la variabilité intra-classe en concevant manuellement des fonctionnalités de bas niveau pour les taches
de classification en cours. Des exemples représentatifs sont les caractéristiques de Gabor et les motifs
binaires locaux (LBP) pour la classification des textures et des visages, ainsi que les caractéristiques
SIFT et HOG pour la reconnaissance des objets. Bien que les fonctionnalités de bas niveau puissent
étre congues avec le plus grand succes pour certaines données et taches spécifiques, la conception de
fonctionnalités efficaces pour les nouvelles données et tiches requiert généralement de nouvelles
connaissances de domaine, certaines fonctionnalités spécialement congues a la main ne pouvant étre
simplement adoptées a de nouvelles conditions [50], [51].
Un exemple de telles méthodes est I’apprentissage par ’intermédiaire de réseaux de neurones
profonds DNN (Deep Neural Network), qui a récemment fait 1’objet d’une attention considérable
[50]. L’apprentissage en profondeur vise a découvrir plusieurs niveaux de représentation, en espérant
que les entités de niveau supérieur représentent une sémantique plus abstraite des données. De telles
représentations abstraites apprises a partir d'un réseau profond devraient fournir plus d'invariance a
la variabilité intra-classe. Un ingrédient clé du succes de I’apprentissage en profondeur dans la
classification des images et 1’utilisation des architectures convolutionnels [52] - [53].
2.1.1 Architecture de la PCANet

Une architecture de réseau de neurones profonds convolutifs (ConvNet) [52] - [39], [47], [54]
se compose de plusieurs étages pouvant €tre entrainés, empilés les uns sur les autres, suivis d'un
classifieur supervisé. Chaque étape comprend généralement des «trois couches» - une couche de
banque de filtres de convolution, une couche de traitement non linéaire et une couche de pool de

fonctionnalités.

Stage 1 Stage 2

&I

Input Image

Output layer
Composed
block-wise -
histogram <—
Binarization &
Binary to

Composed --—
Dlock-wise Decimal
histogram Conversion

Figure 2. 1 Illustration de I’architecture de PCANet pour la RV [18]
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Tableau 2. 2 Comparison de performances de
vérification (%) de PCANet sur LFW [18]

Chapitre 2 Etat de I’Art du Deep Learning et des Méthodes de Réduction

La PCANet extrait les caractéristiques d'une image par le biais de trois composants de
traitement les plus simples : filtres PCA, hashing binaire et les histogrammes.
1.2.2 Reconnaissance de visage faciale sur plusieurs bases de données

Une partie du jeu de données MultiPIE est utilisée pour apprendre les filtres PCA dans
PCANet, puis ce PCANet formé a 1'extraction des caractéristiques est appliqué a de nouveaux sujets
dans les jeux de données MultiPIE, Extended Yale B, AR et FERET pour la reconnaissance de
visage. Chaque base de données possede des caractéristiques spécifiques. PCANet est ¢galement
évaluée sur la base de données LFW (under unsupervised setting) pour la vérification de visage sans
contrainte. LFW contient 13 233 images de visages de 5 749 personnes différentes, recueillies a
partir du Web, avec de grandes variations de pose, d’expression, d’éclairage, de vétements, de
coiffures, etc.

Tableau 2. 1 Comparaison des performances des
méthodes de réduction conventionnelles [50]

wiethod T3
Methods [ .-‘ILc-cur;nc_-!..- Eigentaces, oniginal [ 6 | 0.60024+0.0079
POEM T3 7010 50 Nm\fak, original 0.7245+0.0040
High-dim. LBP[3) 84.08 i, hexpled ot
5 X i Hybrid descriptor-based, funneled 0.784740.0051
High-dim. LE[3] B4.58 3x3 Multi-Region Histograms 0.729540.0055
SFRD [4] 54,81 Pixels MKL, funneled 0.6822:+0.0041
I-LOP : 86.204+0.46 V1-like/ MKL, funneled 0.793540.0035
OCLBP [5] 86661030 APEM (fusion), funneled 0.840840.0120
PCANet-1 8118 £ 1.99 MRF-MLBP 0.7908+0.0014
PCANet-1 (sqrt) 82,55 4+ 1.48 Fisher vector faces [7] 0.8747+0.0149
i A i E&igmpﬁpﬂm fror § § b 3??35 lggi-s’;
- : eighte after § feature combination k k0.
PCANet-2 (sqrt) 8628 + 1.14 MRF MBSIF CSKDA [ 8] 0.9363+0.0127
MRF-Fusion-CSKDA 0.9589+0.0194
MSBSIE-SIEDA 0.94630.0095

Etonnamment, pour toutes les tAches, un tel modéle apparemment naif de PCANet est a la hauteur
des fonctionnalités de pointe, soit prédéfinies, hautement fabriquées manuellement ou soigneusement
apprises (par les DNN). Encore plus surprenant, il établit de nouveaux enregistrements pour de
nombreuses taches de classification dans les jeux de données Extended Yale B, AR, FERET et MNIST.
Des expériences supplémentaires sur d'autres ensembles de données publics démontrent également le
potentiel du PCANet en tant que base simple mais trés compétitive pour la classification des textures

et la reconnaissance d'objets.

2.2 Analyse Discriminante Linéaire en profondeur (DeepLDA)
Ici [55], I’ Analyse Discriminante Linéaire en profondeur (DeepLDA) qui permet d’apprendre
des représentations latentes séparables linéairement de maniére compléte est introduite. La LDA

classique extrait des fonctionnalités qui préservent la séparabilité des classes et sont utilisées pour la
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réduction de la dimensionnalité dans de nombreux problémes de classification. L'idée centrale de ce
travail est de placer le LDA au sommet d'un réseau de neurones profonds. Cela peut étre vu comme
une extension non linéaire du LDA classique. Au lieu de maximiser la probabilité des étiquettes cibles
pour des échantillons individuels, on propose une fonction objective qui pousse le réseau a produire
des distributions de caractéristiques qui : (a) ont une faible variance dans la méme classe et (b) une
forte variance entre différentes classes. L’objectif est dérivé du probléme général des valeurs propres
de la LDA et permet toujours de s’entrainer avec une descente de gradient stochastique et une
propagation en retour.

Rappelons que L'analyse discriminante linéaire (ADL) est une méthode de statistique multivariée qui
cherche a trouver une projection linéaire d'observations de grande dimension dans un espace de plus
petite dimension [57]. Lorsque ses conditions sont remplies, LDA permet de définir des limites de
décision lin€aires optimales dans l'espace latent résultant. Le but de cet article est d'exploiter les
propriétés bénéfiques de la LDA classique (faible variabilité intra-classe, variabilité ¢levée entre
classes, limites de décision optimales) en reformulant son objectif d'apprendre des représentations
séparables linéairement basées sur un réseau neuronal profond (DNN). Récemment, les méthodes
liées a la LDA ont obtenu un grand succes en combinaison avec des réseaux de neurones profonds.
Andrew et al. a publié une version complete de Deep Canonical Correlation Analysis (DCCA) [58].
Dans leurs évaluations, DCCA est utilis€¢ pour produire des représentations corrélées de données
d'entrée multimodales de données de parole acoustiques et articulatoires enregistrées simultanément.
Clevert et al. proposent des réseaux de facteurs rectifiés (RFN) qui sont une interprétation de réseau
neuronal de 1'analyse factorielle classique (Clevert et al., 2015)[56]. Les RFN sont utilisés pour la
pré-formation non supervisée et aident a améliorer les performances de classifi cation sur quatre jeux
de données de référence différents. Une méthode similaire appelée PCANet - ainsi qu’une variante
basée sur la LDA - a été proposée par Chan et al. [18]. PCANet peut étre considéré comme une simple
approche d'apprentissage en profondeur par convolution non supervisée. Le procédé procede a une
analyse en cascade de la composante principale (PCA) en cascade, a un hachage binaire et a des
calculs d'histogramme en blocs. Cependant, 1'un des obstacles majeurs a leur approche est leur
limitation aux architectures trés peu profondes (deux étapes) [18].

Pour 1’évaluation, I’approche DeepLDA est validée sur trois jeux de données de référence
différents (MNIST, CIFAR-10 et STL-10). DeepLDA produit des résultats compétitifs sur MNIST
et CIFAR-10 et surpasse un réseau formé a l'entropie croisée catégorique (ayant la méme architecture)
sur un cadre supervisé de STL-10.

2.2.1 Idée Principale
L'apprentissage en profondeur est devenu le réseau le plus ultra en matieére d'apprentissage

automatique de fonctionnalités et remplace les approches existantes basées sur des fonctionnalités
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congues manuellement dans de nombreux domaines, tels que la reconnaissance d'objets [47].
DeepLDA est motivé par le fait que, lorsque les conditions préalables de LDA sont remplies, il est
capable de trouver des combinaisons linéaires des caractéristiques en entrée qui permettent des limites
de décision linéaires optimales. En général, LDA prend les fonctionnalités en entrée. L’intuition de
cette méthode est d’utiliser LDA comme objectif au-dessus d’un puissant algorithme d’apprentissage
de fonctionnalités. Au lieu de maximiser la probabilité des étiquettes cibles pour des échantillons
individuels, une fonction objective est proposée, celle-ci est basée sur les valeurs propres LDA qui
pousse le réseau a produire des distributions de caractéristiques discriminantes. Les parametres sont
optimisés en propageant en retour l'erreur d'un objectif basé sur LDA sur I'ensemble du réseau. Le
probléme de I'apprentissage des fonctionnalités est abordé en se concentrant sur les directions dans
l'espace latent avec le plus petit pouvoir discriminant. Ceci remplace le schéma de pondération de
(Stuhlsatz et al., 2012)[59] et permet d'opérer sur la formulation d'origine de la LDA. On s’attend a
ce que DeepLDA produise des représentations masquées séparables linéairement avec un pouvoir
discriminant similaire dans toutes les directions de l'espace latent. De telles représentations devraient
¢galement étre associées a un potentiel de classification élevé des réseaux respectifs. Les résultats de
la classification expérimentale présentés ci-dessous confirment cet effet positif sur la précision de la
classification, et deux expériences supplémentaires ) donnent une premicre confirmation qualitative

selon laquelle les représentations acquises montrent les propriétés attendues.

DeeplL.DA
Objective: Maximize Likelihood Latent Space

Objecti
of target class label. /) Maximize Eigenvalues of

LDA on last hidden representation.

Eigenvalue Objective

Categorical Cross
Entropy
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Linear Discriminant
Analysis

Soft Max Layer
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(a) The output of the network gets normalized by
a soft max layer to form valid probabilitics. The
CCE objective maximizes the likelihood of the
target class under the model.

Input Layer

(b) On the topmost hidden layer we compute
an LDA which produces corresponding eigenval-
ues. The optimization target is to maximize those
cigenvalues.

Figure 2. 2 Schéma d'un DNN et de DeepLDA [55].
Pour les deux architectures, les données d'entrée sont d'abord propagées a travers les
couches des deux réseaux. Cependant, la couche finale et la cible d'optimisation sont différentes.
2.2.2 Configuration de modele DeepLDA
La figure 2.2.b montre un schéma de DeepLDA. Au lieu d'une optimisation par échantillon
de la perte de CCE sur les probabilités de classe prédites, une couche LDA est placée au-dessus du
DNN. Cela signifie notamment que 1’on ne pénalise pas le classement erroné¢ d'échantillons

individuels. Au lieu de cela, on essaie de produire des fonctionnalités qui montrent une faible
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variabilité intra-classe et élevée entre classes. Le probléme de maximisation est abordé par une
version modifiée du probléme général des valeurs propres de la. Contrairement a CCE (Categorical-
Cross-Entropy) 1’optimisation DeepLDA agit sur les propriétés des paramétres de distribution de la
représentation cachée produite par le réseau neuronal. L'optimisation des valeurs propres étant liée
aux vecteurs propres correspondants (une matrice de projection linéaire), DeepLDA peut également
étre considéré comme un cas particulier d'une couche dense.

Les résultats expérimentaux montrent que les représentations apprises avec DeepLDA sont
discriminantes et ont un effet positif sur la précision de la classification. Nos modéles DeepLDA
obtiennent des résultats compétitifs sur les modeles MNIST et CIFAR-10 et surpassent CCE dans une
configuration entiérement supervisée du STL-10 avec une précision de plus de 9%. Les résultats et
les investigations ultérieures suggerent que DeepLDA fonctionne mieux lorsqu'il est appliqué a des

images de taille raisonnable (dans le cas présent, 96 x 96 pixels).

2.3 Réseau de Transformations en Cosinus Discrétes ( DCTNet)

PCANet a été proposé comme un réseau d’apprentissage en profondeur léger qui utilise
principalement 1’analyse en composantes principales (PCA) pour apprendre des banques de filtres a
plusieurs étages, suivies de la binarisation et de I’histogramme par blocs. On a montré que PCANet
fonctionnait étonnamment bien dans diverses taches de classification d’images. PCANet dépend
toutefois des données et est donc inflexible. Dans cet article [60], les auteurs proposent un réseau
indépendant des données, baptis¢é DCTNet pour la reconnaissance faciale, dans lequel ils adoptent la
transformée en cosinus discréte (DCT) en tant que banques de filtres a la place de la PCA. Ceci est
motiveé par le fait que la base de la DCT 2D est une bonne approximation pour les vecteurs propres
de rang supérieur de la PCA. La DCT 2D et la PCA ressemblent toutes deux a une sorte de motifs
d'onde sinusoidale modulés, qui peuvent étre pergus comme une banque de filtres passe-bande.
DCTNet est libre d'apprentissage car les bases 2D DCT peuvent étre calculées a 1'avance. En outre,
une méthode efficace est également proposée pour réguler le vecteur de caractéristiques
d'histogramme par bloc de DCTNet afin de le rendre plus robuste. Il a ét¢ démontré que son efficacité
augmentait de manicre surprenante lorsque 1I’image test était considérablement différente de celle de
la base d’apprentissage. Les performances de DCTNet sont évaluées de maniere approfondie sur un
certain nombre de bases de données de visage de référence et elle est capable d’atteindre des
performances équivalentes, voire supérieures, a celles de PCANet.

2.3.1 Architecture du réseau Transformations Cosinus Discretes (DCTNET)

DCTNet adopte une structure similaire a PCANet sauf qu'il y’a une couche supplémentaire a

la sortie de 1'histogramme pour la normalisation de I'histogramme comme représenté sur la figure 2.

3.
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Figure 2. 3 Architecture de DCTNet [60]
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Figure 2. 4 Histogrammes du vecteur cactéristiques par bloc [60]

En haut de la figure 2.4 une partie du vecteur de caractéristiques de I'histogramme d'origine par bloc ;
en bas, le vecteur de caractéristiques d'histogramme par blocs normalisé TR résultant. Notez que la
différence d'échelle entre I'entrée et la sortie est due au processus de normalisation.
2.3.2 Application et résultats du réseau Transformations Cosinus Discretes (DCTNET)
DCTNet est un apprentissage en profondeur qui donne une perspective différente des filtres
appris par PCANet. La nature de la caractéristique de corrélation locale de 1'image qui peut étre
modélisée avec un processus de Markov stationnaire du premier ordre en supposant que les pixels
voisins sont fortement corrélés nous conduit a un réseau convolutionnel beaucoup plus simple et sans
apprentissage. Les tableaux ci-dessous recensent 1’essentiel du réseau DCTNet et sa comparaison

avec d’autres méthodes.
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Tableau 2. 3 Taux de reconnaissance (%) sur FERET [60]

TR Norm. | Method Bc Bd Be Bf Bg Bh Avg
PCANet-A 515 91.0 99.0 995 930 515 80.92

No PCANet-B 62.0 92.5 100 100 955 555 8425
DCTNet 70.5 97.0 99.5 100 96.0 73.0 89.33

PCANet-A 820 97.0 100 100 985 76.0 9225

Yes PCANet-B 88.5 99.5 100 100 99.5 86.0 95.58
DCTNet 855 98.5 100 100 99.5 850 9473

Tableau 2. 4 Taux de reconnaissance (%) sur FERET avec d’autres méthodes [60]

Method Fb Fe Dup-I | Dup-II | Avg
LBP [12] 93.00 | 51.00 | 61.00 | 50.00 | 63.75
DMMA [20] 98.10 | 98.50 | 81.60 | 83.20 | 9035
G-LBP [21] 98.00 | 98.00 [ 90.00 | 85.00 | 92.75
WPCA-POEM [22] | 99.60 | 99.50 | 88.80 | 85.00 | 93.23
G-LQP [23] 99.90 100 93.20 | 91.00 | 96.03

LGBP-LGXP [24] | 99.00 | 99.00 | 94.00 | 93.00 | 9625
SPOEM+POD [25] | 99.70 | 100 | 9490 | 94.00 | 97.15

GOM [26] 99.90 | 100 | 95.70 | 93.10 | 97.18
PCANet-2 [9] 9958 | 100 | 9543 | 94.02 | 97.26
PCANet-A 9925 | 100 | 9446 | 93.16 | 96.72
DCTNet 9967 | 100 | 9557 | 94.02 | 97.32

La relation entre la fréquence et la variance de la PCA et de la DCT 2D nous amene a classer
lI'importance de la base de la DCT 2D a partir de la fréquence la plus basse en tant que sélection
de filtre et il est démontré que différents jeux de données de faces fonctionnent trés bien. En
revanche, DCTNet peut ne pas fonctionner correctement si la nature de 1'image d'entrée ne
suit pas I'hypothése de corrélation locale élevée, telle qu'une image contenant une activité
spectrale élevée et des détails fins, tels que des images de texture. De telles données d'image

peuvent nécessiter différents schémas de sélection de base DCT.

2.4 Réseau en profondeur 2DPCA pour la reconnaissance de visage (2DPCANet)

Cet article propose un réseau bidimensionnel d’analyse en composantes principales
(2DPCANet), qui est un nouveau réseau d’apprentissage en profondeur pour la reconnaissance des
visages. Dans I’architecture, 2DPCA est utilisé pour apprendre les filtres de couches a plusieurs étages,
puis le hachage binaire est exploité et les histogrammes par bloc pour générer les caractéristiques
locales. Les machines a vecteurs de support (SVM) et extréme learning machine (ELM) sont adoptés

en tant que classificateur [4].
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2.4.1 Architecture de 2DPCANet
Dans cette section, nous présentons un réseau d’apprentissage en profondeur simple,
2DPCANet. Pour faire face au défaut de PCANet, la structure de PCANet est adoptée, mais on utilise
le 2DPCA plutot que la PCA en tant que banques de filtres. La différence entre 2DPCANet et PCANet
est indiquée dans figure 2. La principale différence entre 2DPCANet et PCANet réside dans le fait
que PCANet utilise PCA comme les banques de filtres, qui doivent transformer la matrice 2D en
vecteur1D avant de calculer les vecteurs propres, tandis que 2DPCANet utilise le 2DPCA en tant que
banques de filtres, qui calcule directement les vecteurs propres de la soi-disant matrice de covariance
d'image sans conversion matrice-vecteur [4].
e La premiere couche 2DPCANet
e La seconde couche de 2DPCANet : Hashing and histogram

-_—_-_-:(::jj:[j:::ﬁl IIEH# 'Iﬁiﬂ T

Patch e Patch = 3 = c &
Tnput Patch PCA layer b Patch PCA layer Binary :
mean : E mean 3 e S Histogram
vectorized | Ch 1 vactorized 2 |‘|i|.~'|'|11'|§2
emoval

]:" r
A removal

(a) The illustration of two-layered PCANet

=L

Patch mean Fatch mean

Input layer 2 3 2DPCA laver 1 2DPCA laver 2 Rinary hashing Histogram
’ removal . - - ¥

removal

(b) The illustration of two-layered 2DPCANet
Figure 2. 5 la différence entre 2DPCANet et PCANet [4]
2.4.2 Application et résultats 2DPCANet
2DPCANet est également comparée avec LDANet [45], RandNet [45], DLANet [62] et CNN.
Caffe est utilis¢é dans le cadre et 1’architecture de CNN c’est similaire a AlexNet proposé par

Krizhevsky et al [47]. Le CNN est formé sur les images de la galerie pour 2000 époques.
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Tableau 2. 6 Recognition rate on YALE

Etat de I’Art du Deep Learning et des Méthodes de Réduction

database [4]
1 ] 4 5 b 1 ] ) 4 5 6 1
PCANet 09133 0.9458 09705 0,989 0.9853 09867 PCANet 03 19n 19386 09714 09785 09814
007 00168 0016 00089 01T 00100 O T O VE T M TR 1|
2DPCANet 09593 09817 09895 09933 09947 09983 DPCAN 094 0055 019700 1976 09847 )
0145 00090 0008 200073 0040 00050 Q04 H0D 400 9Md 0 D00
PCANetELM) 09289 09675 09714 09844 0.9867 09917 POANGAELN) 03855 09368 09610 09718 09797 098%
007 00180 0007 00058 0157 00145 : i a
068 04 A5 A0 D00 0
DPCANet(ELM) 09770 09842 0993 0,992 09987 09983 IDRCANGEELN) 0941 0 0975 19856 0909 019
0130 <0014 00085 011 00065 0050 0 T : I ; *060?0 " :0"00,); L i{] 0| : 400 : i-ﬂ-O(]}"

Tableau 2. 8 Performance on AR database [4]

Tableau 2. 5 Recognition rate on XM2VTS database

Tableau 2. 7 Recognition rate on LFW-a database [4]

Sunglasses Searf Sunglasses and scarf

Tming ~ Testng ~ Trining ~ Testng  Training  Testing

Time(s)  Times)  Time[s)  Time(s)  Time(s)  Time(s)
PCANet 3003 021 2616 01 Bs 02
WPCANet 19386 (13 1834 0 3162 03
PCANet(ELM) 38433 0.12 37491 013 v
IDPCANet(ELM) 26252 0.3 mi s U 0.4

2 3 § 5 b 1
PCANet 072 0M8 0400 04505 04780 0534
0012 006 009 0007 076 0271
DPCANet 0292 0338 0431 04863 03127 0558
008 00006 D001 0086 0126 007
PCANGIELM) 02763 03507 0401 04602 04965 (03302
0075 0005 005 00085 002 007
IDPCANG(ELM) 02979 03738 04363 04848 038 0567
00063 0027 025 00068 0095 0130

Tableau 2. 9 Recognition rate on FERET
database [4]

fo ke Dup| Dup! A
[DANet (19502 09048 0912 09208 149
RandNet 09113 0913 0857 0859 0885
DLANe 19540 l 948 0951 0959
(NN (1828 08368 078 08000 0813
PCAN: 19481 0912 0912 09037 09363
1DPCAN:t (19568 | (942 09368 93%

Tableau 2. 10 Recognition rate on Extended Yale B

database [4]

Subsetl &2 Subse’ Subse A
LDAN:t 09%1 09780 09638 0979
RandNet 05400 0875 08421 08671
(NN 08603 030 01134 0412
DLAN:t 0995 09868 09137 09834
PCANet 05907 09868 09638 05817
2DPCAN 1995 098% (9816 05887

Et 2DPCANet est beaucoup plus rapide que PCANet en formation. De plus, 2DPCANet est

insensible aux variations d'éclairage et robuste a l'occlusion. Par conséquent, 2DPCANet est un

moyen efficace et réseau robuste pour la reconnaissance faciale. Cependant, la comparaison des

performances de SVM et ELM suggere que, bien que ELM fournit un meilleur taux de

reconnaissance précis, cet avantage se détériorera lorsque 1'ampleur du probléme devient grand. De

plus, le temps d’entrainement d’ELM est apparemment supérieur a celui de SVM en particulier

pour les grandes bases de données [4].

Il est a noter que 2DPCANet a été proposé pour résoudre le probleme de classification des images.

31



Chapitre 2 Etat de I’Art du Deep Learning et des Méthodes de Réduction

Les résultats expérimentaux obtenus sur la base de données faciale YALE, XM2VTS, AR,
LFW-a, FERET et Extended Yale B montrent que la performance de reconnaissance de 2DPCANet

est supérieure a celles des méthodes rapportées [4].

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté 1’état de 1’art de méthodes de réduction dimensionnel
basé sur le Deep Learning pour améliorer I’extraction des caractéristiques des images.

On a conclu qu’il existe plusieurs méthodes de réduction a la base de DL et nous allons

détailler quelques méthodes dans le chapitre 3 pour bien utilisé dans notre travail.
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Introduction

Les techniques de réduction de dimensionnalit¢ dans les tdches d’apprentissage
supervisées ou non supervisées ont attiré 1’attention de la vision par ordinateur et de la
reconnaissance des formes. Parmi eux, les algorithmes linéaires d'analyse en composantes
principales (PCA) et I'analyse discriminante linéaire (LDA) ont été les deux populaire en raison
de leur simplicité et de leur efficacité et Side-Information based Exponential Discriminant
Analysis (SLDA). Lorsque nous parlons de vision par ordinateur, un terme réseau de neurones
convolutionnel (CNN) vient a I’esprit. L utilisation de CNN simplifie la tache et automatise la
reconnaissance faciale.

Apres avoir étudié dans le deuxieéme chapitre 1’état de I’art les différentes méthodes
utilisées pour la réduction de dimension associé au Deep Learning pour la reconnaissance de
visage. Nous allons présenter dans ce chapitre les méthodes étudiées a savoir :

1. PCA (Principales Components Analysis)

2. PCANet (Principales Components Analysis Network)

3. LDANet

4. SVDNet

Nous présentons le principe du CNN au début du chapitre pour aider a mieux comprendre
les méthodes que nous projetons de concevoir.

L’approche proposée utilise le classifieur SVM, nous consacrons lui derniere partie de ce

chapitre.

3.1 Les réseaux de neurones convolutionnels (CNN)

Les réseaux de neurones convolutionnels (CNN pour Convolutional Neural Networks)
proposés initialement par Le Cun [63]. Ce choix a été motivé principalement par ce qu’il intégre
implicitement une phase d’extraction de caractéristiques et il a été utilisé avec succes dans de
nombreuses applications [64]. IlIs sont réputés pour leur robustesse aux faibles variations
d’entrée et le faible taux de prétraitement nécessaire a leur fonctionnement.

Le CNN est un réseau de neurone multicouche qui est spécialisé dans des taches de
reconnaissance de forme. [65] Ces réseaux ont €t€ inspirés par les travaux de Hubel et Wiesel
sur le cortex visuel chez les mammiferes [66] qui combine trois idées principales : i) les
champs récepteurs locaux, ii) les poids partagés et iii) le sous-échantillonnage.

L’architecture de CNN repose sur plusieurs réseaux de neurones profonds consistant en une

succession de couches de convolution et d’agrégation (pooling) est dédi¢ a 1’extraction
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automatique de caractéristiques, tandis que la seconde partie, composée de couches de neurones
completement connectées, est dédiée a la classification [64].

Chaque cellule des couches de convolution est connectée a un ensemble de cellules regroupées
dans un voisinage rectangulaire sur la couche précédente. Les champs récepteurs locaux
permettent d’extraire des caractéristiques basiques. Les couches sont dites « a convolution »
car les poids sont partagés et chaque cellule de la couche réalise la méme combinaison linéaire
(avant d’appliquer la fonction sigmoide) qui peut étre vue comme une simple convolution. Ces
caractéristiques sont alors combinées a la couche suivante afin de détecter des caractéristiques

de plus haut niveau.

pooled Fully-connected 1
feature maps pooled  feature maps  foavure maps -
feature maps e ®
r r P wﬂ )
r r :
e @
e ©

Input Comvolutional Fooling 1 Comvolutional
layer 1 layer 2

Pooling 2

Figure 3. 1 L’architecture d’un réseau de neurone convolutionnel [67]
Entre deux phases d’extraction de caractéristiques, le réseau réduit la résolution de la carte des
caractéristiques par un moyen de sous-échantillonnage. Cette réduction se justifie a deux titres
: diminuer la taille de la couche et apporter de la robustesse par rapport aux faibles distorsions.

o Couche de convolution : La convolution est une opération mathématique comme

I’addition et la multiplication, il est tres utile de simplifier des équations plus complexe,
cette opération est largement utilisée dans le traitement du signal numérique. Lorsque
’on applique la convolution au traitement d’image, on réalise la convolution (combiner)
I’image d’entrée avec une sous-région de cette image (filtre). Le filtre est aussi connu
sous le nom du noyau de convolution, il consiste en des poids de cette sous-région. La
sortie de cette couche est I’image entrée avec des modifications qui est souvent appelée

une carte de caractéristique (Feature Map).
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Figure 3. 2 L'opération de convolution [68]
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1%1=1
0"0=0
0*1=0
1*0=0
1%1=1
0*0=0
1%1=1
1*0=0
1*1=1
4

En terme mathématique, une couche de convolution C; (couche i du réseau) est paramétrée par

son nombre N de cartes de convolution M;:(i € {1....N}), la taille des noyaux de convolution

K, K, (souvent carrée), et le schéma de connexion a la couche précédente L'. Chaque carte de

convolution est le résultat d’une somme de convolution des cartes de la couche précédente par

son noyau de convolution respectif. Un biais est ensuite ajouté et le résultat passe a une fonction

de transfert non-linéaire. Dans le cas d’une carte complétement connectée aux cartes de la

couche précédente, le résultat

i
M;

est alors calculé par :

— (b} + Zn_, Mt

KY)

o Couche de sous-échantillonnage (Pooling) : Dans les architectures classiques de

réseaux de neurones convolutionnels, les couches de convolution sont suivies par des

couches de sous échantillonnage (couche d’agrégation). Cette derniere réduit la taille

des cartes de caractéristique pour but de diminuer la taille de parametre, et renvoie les

valeurs maximales des régions rectangulaires de son entrée [65].

Figure 3. 3 L’opération de sous-échantillonnage (Pooling Layer) [30]
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o Couche entierement connectée : Les parametres des couches de convolution et de max

agrégation sont choisis de sorte que les cartes d’activation de la derniére couche soient
de taille 1, ce qui résulte en un vecteur 1D d’attributs. Des couches classiques
completement connectées composées de neurones sont alors ajoutées au réseau pour
réaliser la classification [65]. La derniére couche, dans le cas d’un apprentissage
supervisé, contient autant de neurones que de classes désirées. Cette derniere couche
contient N neurones (nombre des classes dans la base), et une fonction d’activation de

type sigmoide est utilisée afin d’obtenir des probabilités d’appartenance a chaque classe.

Flattening Output value
—_—

Input Layer Fully Connected Layer Output Layer

Figure 3. 4 Couche entiéerement connectée (Fully connected)

3.2 Analyse en Composantes Principales (ACP)

La méthode d’analyse en composantes principales (ACP ou PCA) est une technique
linéaire de réduction de dimension, qui signifie qu'il réduit la dimensionnalité en incorporant
les données dans un sous-espace linéaire de dimensionnalité inférieure.

C’est une procédure mathématique qui transforme un nombre de variables corrélées en un
nombre (plus petit) de variables non corrélées appelées composantes principales. L’objectif est
de réduire 1'espace d'attribut d'un plus grand nombre de variables a un plus petit nombre de

facteurs.

3.3 Réseau d’Analyse en Composantes Principales (PCANet)

Le réseau PCANet représente une phase principale dans notre projet. L architecture de
cette PCANet est similaire a celle du réseau convolutionnel présenté dans la section 3.2 de ce
chapitre. Elle combine les forces de 'analyse en composantes principales PCA et I'apprentissage
en profondeur [45]. En comparaison avec le CNN qui tente de trouver les filtres optimaux pour
le mappage des fonctionnalités, PCANet est sous-optimal dans la mesure ou il apprend les

banques de filtres en appliquant PCA sur les données d'entrée. D'autre part, ses avantages
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résident dans le fait qu'il n'exige pas de grandes quantités de données ni un temps
d'apprentissage long, tout en utilisant le concept de base de l'architecture de réseau a
convolution profonde.

3.3.1 Définition du réseau PCA (PCANet)

Le PCANet s’initialise en appliquant I’analyse en composantes principales aux patches
qui se chevauchent de toutes les images. Les composants principaux sélectionnés forment les
filtres de la premiere couche et les projections des patchs sur les composants principaux forment
la réponse des unités de la premiere couche. Cette méthodologie se répete pour former une
linéaire map en cascade dans les couches suivantes de l'architecture de réseau a convolution
profonde. Ensuite, le procédé utilise une quantification binaire et un hachage pour les ensembles
d'images filtrées a plusieurs étapes afin de les concaténer sous forme décimale. Enfin, des
histogrammes locaux sont extraits des blocs des images quantifiées et une méthode de
regroupement de pyramides spatiales est appliquée a ces histogrammes afin d’extraire des
caractéristiques. Dans notre travail, nous nous intéressons a la PCANet a deux étages
(PCANet2). Dans ce qui suit, nous décrivons en détail celle méthode.

3.3.2 Structure du réseau PCA a deux étages (PCANet2)
Les données d'apprentissage contiennent i =1, 2, ..., N images I; de taille m x n. Supposons

que nous recevons doc ces N images en entrée {I;}*, de taille m x n, et supposons que la

taille du patch (ou la taille du filtre 2D) est kq X k, a tous les stades. Le modele PCANet2

proposé est illustré a la figure 3.5

(3
NG

-~

|
! First Stage

In ayer! :
pul ! aye ! mean removal — applying PCA filters

]
Second Stage - Output Layer
mean removal - applying PCA filters |

binarization and mapping - feature pooling

Figure 3. 5 Schéma fonctionnel d'un PCANet a deux étages (PCANet2) [69]
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L'algorithme est expliqué en détail comme suit :

Dans la premiere étape, des patches de taille k4 x k, pixels sont extraits autour de chaque pixel
de l'image I; et seuls les filtres PCA doivent étre appris a partir des images d'entrée {I;}I, .
Dans la deuxieme étape, nous répétons presque le méme processus que le premier étage de

PCANet2.

o Premiére étape : Couche premier étage PCANet2

Autour de chaque pixel, on prend un patch kq x k, , ces patches se chevauchant sont
collectés, vectorisés et soustraits de la moyenne pour obtenir X;. En construisant la méme
matrice pour toutes les images d'entrée et en les assemblant, nous obtenons X [45].

X = [X1, X2, ..., Xn] € Rkrk2xNmn
En supposant que le nombre de filtres dans la couche i soit L;, PCA minimise 1’erreur de
reconstruction dans une famille de filtres orthonormés [45].

min X —VVTX|%, sit. VIV = I,

VeRk k2 x Ly

ou I, estla matrice d'identité de taille Lyx Lq. La solution est connue sous le nom de vecteurs

propres (Eigenvectors) principaux L; de XXT. Les filtres PCA sont donc exprimés selon
I’équation suivante :

Wi = maty, s (@(XXT)) eRraxka 71 —1.2,.., 1,
ol mat y, i, (v) est une fonction qui mappe v € R¥1 %2 3 une matrice W € Rk1 %2 et g, (XXT)
désigne le (l)ieme vecteur propre de XXT. Les principaux vecteurs propres capturent la
principale variation de tous les correctifs d'apprentissage supprimés. Nous pouvons empiler

plusieurs étapes de filtres PCA afin d'extraire des caractéristiques de niveau supérieur [45].

Figure 3. 6 Schéma du premier étage de I’architecture PCANet2 [45]
Dans cette premiére couche, W} représente le i°™ filtre de la premiére couche. La premiére
couche contient L1 filtres.

o Deuxiéme étape : Couche deuxieme étage PCANet2
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Répétant presque le méme processus que la premiére étape. Laissons la sortie du I°™ filtre

du premier étage étre :
TP =T, » W, 2 1.2, ..., NV,

ol * désigne une convolution 2D et la limite de I; est complétée de zéro avant de convoluer
avec W] de maniere que Iﬁ ait la méme taille que I;. Comme pour la premicre étape, nous
pouvons collecter tous les patchs superposés de I%, soustraire la moyenne des patchs a chaque
patch, et ainsi former ¥} = Vit1, Vitz---> Yitmnl € Rk kz xmn o Y1 est le j™ patch a
moyenne suppression de I}. Nous définissons en outre y! =¥, Y5, .., Yy € RkakzxNmn
pour la matrice de collecte tous les correctifs de moyennes-retiré de la sortie du filtre & ['*™, et
concaténer Y* pour toutes les sorties de filtre [45].
Les filtres PCA de la deuxieme étape sont ensuite obtenus comme

5o [Y',Yz._...,YI”] c Rklkle,,.’\’nrn

W7 = matr, x,(qe(YYT)) e RF1 k2 ¢ —1 2 . Lo
Pour chaque entrée I} du deuxiéme étage, nous aurons des sorties L, chacune convoluer I}
O = (T} » W2}E2,
avec W pour I = 1, 2, ..., L, . Le nombre de sorties du deuxiéme étage est L;L,. On peut

simplement répéter le processus ci-dessus pour construire plus d'étapes PCA si une architecture

plus profonde s'avere bénéfique [45].

Second stage

First stage
Input layer

[’2
T w/|e t =7
o w)® -
‘ W, e o

Figure 3. 7 Schéma des deux étages de I’architecture PCANet2[45]

o FEtape de sortie : Couche hachage et histogramme

Pour chacune des images d'entrée L; de Ig pour le deuxieme étage, il possede L, sorties

a valeurs réelles {I} + W? 12, du deuxieme étage. Nous binarisons ces sorties et

L?
TH=) 2 H(Z +« W)

=1
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obtenons {H(I} * W?)} 21, ou H (-) est une fonction de type Heaviside dont la valeur est un
pour les entrées positives et zéro pour les autres.

Dont chaque pixel est un entier dans la plage [0, 212 — 1]. L'ordre et les poids pour les sorties

fi = [Bhist(7;),...,Bhist(T;“")]T € R(EZ")B
L, sont sans importance, car nous traitons ici chaque entier comme un «mot» distinct. Pour
chacune des images L Tf, 1 =1, ..,Lq, nous le partitionnons en blocs B. Nous calculons
I'histogramme (avec 2L2 cases) des valeurs décimales de chaque bloc et concaténons tous les
histogrammes B en un seul vecteur et nous désignons Bhist (T f) Aprées ce processus de codage,

le "caractéristique" de l'image d'entrée I; est alors défini comme étant l'ensemble des

histogrammes par bloc [45].

7
ST—7T-2
77—,
;-0 T
7+ —°
o e e o v (@]
| & 4 8 o
T o

Figure 3. 8 Hachage et concaténation des histogrammes de 1’architecture PCANet2[45]

3.4 Décomposition en Valeurs Singulieres SVD

La théorie de la décomposition en valeurs singulieres a été établie pour les matrices
réelles carrées dans les armées 1870 par Beltrami et Jordan et pour les matrices complexes par
Autonne en 1902. Récemment, la décomposition en valeurs singulieres a été utilisée dans
différentes applications du traitement d'image telle que la compression, la dissimulation de
I'information et la réduction du bruit [70].

En mathématiques, le procédé d'algebre linéaire de Décomposition en Valeurs
Singulieres (ou SVD, de l'anglais singular value decomposition) d'une matrice est un outil
important de factorisation des matrices rectangulaires réelles ou complexes. Ses applications
s'étendent du traitement du signal aux statistiques, en passant par la météorologie.

Le théoreme spectral énonce qu'une matrice normale peut étre diagonalisée par une base
orthonormée de vecteurs propres. On peut voir la décomposition en valeurs singulieres comme
une généralisation du théoreme spectral a des matrices arbitraires, qui ne sont pas

nécessairement carrées [70].
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3.4.1 Principe mathématique
Soit A une matrice quelconque de taille m X n dont les coefficients appartiennent
au corps K, ou K = R ou K = C, et de rang r (le rang de la matrice A est le nombre de valeurs
singulieres non nulles). Alors il existe une matrice orthogonale U d’ordre m X n, Une matrice
orthogonale V d'ordre n X n et une matrice "pseudo-diagonale” (tous les éléments hors de la
diagonale principale sont nuls, mais la matrice n'est pas carrée) S de dimension m X n (et
donc de méme dimension que A), il existe donc une factorisation de la forme [70]:
A=U*S*VT

r U*UT= I(m)

Vv*VT= 1(n)
* s51 0 0
S(m,n) o sz-. o
0 0 Sn

I est la matrice identité et s1, s> ....sn sont les valeurs singuliéres de A. Ce se sont des nombres

Ici, * ¢’est I’opérateur produit.

réels et non négatifs et qui respectent la condition : s1>sy>s3>....>s;

L’intérét de la SVD pour le traitement d’images

Le principal intérét de cette méthode vient du fait que :
1. Les valeurs singulieres représentent 1’énergie de I’image, ¢’est-a-dire que la SVD

range le maximum d’énergie de I’image dans un minimum de valeurs singulieres.

st o0 o0
S(m.n) ] sz.. o
L] L] én

2. Les valeurs singulieéres d’une image ont une trés bonne stabilité, c’est-a-dire que
quand une petite perturbation (par exemple une marque) est ajoutée a une image, les
valeurs singulieres ne changent pas significativement.

3. En plus, la factorisation en SVD est unique.

3.4.2 Application de la SVD a I’image

Nous supposons M la matrice image m X n. La décomposition en valeurs singulieres

. *
dans le cas d'une matrice réelle a 2 dimensions M est de la forme : M =UZV
avec U une matrice unitaire m X m sur K, > une matrice m X n dont les coefficients

diagonaux sont des réels positifs ou nuls et tous les autres sont nuls, et V" est la matrice
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adjointe & V, matrice unitaire n X n sur K. On appelle cette factorisation la décomposition en
valeurs singulieres de M [70].

Cette transformation déforme, par exemple, un cercle unitaire bleu ci-dessous a gauche en une
ellipse dans le coin supérieur droit de 1'image. La transformation M peut alors étre
décomposée en une rotation V* suivie d'une compression ou €tirement X le long des axes de
coordonnées suivie en fin d'une nouvelle rotation U. Les valeurs singulicres o1 et

o2 correspondent aux longueurs des grand et petit axes de l'ellipse [70].

. v i

P — -
M =0 -V
Figure 3. 9 Illustration de la projection dans 1’espace réduit par SVD [70]
e [.a matrice V contient un ensemble de vecteurs de base orthonormés de K", dits «
d'entrée » ou « d'analyse » ;
e [a matrice U contient un ensemble de vecteurs de base orthonormés de K™, dits « de
sortie » ;
e Lamatrice X contient dans ses coefficients diagonaux les valeurs singuli¢res de la
matrice M.
Une convention courante est de ranger les valeurs X par ordre décroissant. Alors, la matrice X
est déterminée de facon unique par M (mais U et V ne le sont pas).
3.4.3 La décomposition en valeurs singulieres SVD
La matrice image est un tableau de nombres dont il est parfois difficile d'extraire les
caractéristiques intéressantes pour résoudre un probleme donné. Une stratégie efficace pour
mettre en évidence les propriétés d'une matrice est de la décomposer (ou factoriser) en un
produit de matrices plus simples et dont les caractéristiques sont clairement identifiables et
interprétables. La factorisation la plus générale, et peut-€tre la plus utile, est la Décomposition

en Valeurs Singulieres [70].

o u-
v v = 1,

Figure 3. 10 Principe de décomposition en valeurs singulieres [70]
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3.4.5 Valeurs singulieres et vecteurs singuliers
On appelle valeur singuliére de M toute racine carrée d'une valeur propre de M M,
autrement dit tout réel positif o tel qu'il existe un vecteur unitaire # dans K™ et un vecteur

unitaire v dans K" vérifiant :

Mu=ov et Mv=ou
Les vecteurs u et v sont appelés vecteur singulier a gauche et vecteur singulier a
droite pour o, respectivement. Dans toute décomposition en valeurs singuliéres,
M =UDV*
Les coefficients diagonaux de X sont égaux aux valeurs singulieres de M. Les colonnes
de U et de V sont, respectivement, vecteur singulier a gauche et a droite pour les valeurs
singulieres correspondantes [70].
Par conséquent :
e Une matrice M de type m X n possede au moins une et au plus p = min (m,n) valeurs
singulieres distinctes ;
e [l est toujours possible de trouver une base unitaire pour K™ constituée des vecteurs
singuliers a gauche de M ;
e [l est toujours possible de trouver une base unitaire pour K" constituée des vecteurs
singuliers a droite de M ;
Une valeur singuliere pour laquelle on peut trouver deux vecteurs singuliers a gauche
(respectivement, a droite) qui sont linéairement indépendants est dite dégénérée [70].

Exemple :

o o o =
B o o o
o o W g
o o o o
o o o R

Soit la matrice :

La décomposition en valeurs singulieres de M est alors :

1
001 0 40 0 00 g ogg g
po |00 0 s O3 000 o 0 0 0 o004
oo 0 -1 7 loo0 223 0 0] _!0 001’0
oo 0o 000 —0,804 0 0 0 0447
(Les valeurs non entiéres sont en fait des approximations a 107°)
Ainsi,on a :
1
1000 2 001 0 40 0 00 20233
003800 010 o0 03 0 00
= 0447 0 0 0 0,804
00000 000 -1 0 0 223 0 0 ’0 001‘0
04000 100 0 00 0 00 0894 0 0 0 0447

tl
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On vérifie que X ne possede des valeurs non nulles que sur sa diagonale. De plus, comme
montré ci-dessous, en multipliant les matrices U et V' par leurs transposées, on obtient la

matrice identité :

00 1 o0 D0 0 1 100 0
01 0 0 o1 0 ol (o100
00 0 -1 10 0o o) {o o 10
1 00 0 00 —1 0 0 0 0 1
Et de méme :
0 0 0,447 0 —0,894 ] 100 0 100 0 0
10 0 0 0 ] 010 0 010 0 0
01 0 0 0 0447 0 0 0 0894 | =]0 0 1 0 0O
00 0 1 0 0 001 O 00 0 10
0 D 0,894 0 0,447 —0,804 0 0 0 0,447 00 0 0 1

3.5 Le réseau PCA-SVDNet

Il est primordial de réduire la redondance dans le descripteur fc (full connected) afin de
rendre cela fonctionnel sous la distance euclidienne.

Pour résoudre le probleme de corrélation, nous proposons SVDNet, qui est présenté par une
couche fc contenant des vecteurs de pondération décorrélés. Nous présentons également un
nouveau schéma d’apprentissage de trois étapes.

Pourquoi la SVDNet est-elle utilisée?

Notre idée clé est de trouver un ensemble de directions de projection orthogonales
basées sur ce que PCANet2 a déja appris de I’entrainement. Fondamentalement, pour une
couche linéaire, un ensemble de base dans I’espace de distance de W (c’est-a-dire un sous-
espace linéaire recouvert par les vecteurs de colonne de W) est une solution potentielle. En fait,
il existe de nombreux ensembles de bases orthogonales. Dans notre travail, entre autres nous
nous intéressons a la réduction du vecteur caractéristique extrait du réseau de PCA par la SVD.
Pour cela, nous utilisons les vecteurs singuliers de W comme nouvelles directions de projection
et ponderons les résultats de projection avec les valeurs singulieres correspondantes. Autrement
dit, nous remplacons W = USVT avec US. Ce fait, maintient la capacité discriminante de
fonctionnalité sur la totalité de 1'espace échantillon de représentation. Nous faisons une preuve
mathématique comme suit:

—

Etant donné deux images x;et xj, on note i et 25 comme les caractéristiques correspondantes

avant Eigenlayer, respectivement. J4 et /3 sont les fonctionnalités de sortie de Eigenlayer. La

distance euclidienne D;; entre les caractéristiques de x; et x; est
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Dy = IF; — Flla =\ (Fs — FNOF — F)
— (I — BTWWT (] — )

— V(B — B)TUSVTVSTUT (I, — Ir)),

Dij = /(R — E)TUSSTUT(R] — 1)
3.6 Réseau PCA-LDANet

Rappelons briévement le principe de I’ Analyse Discriminante Linéaire (ADL ou LDA).

3.6.1 Analyse Discriminante Linéaire LDA

L’analyse discriminante linéaire est définie comme une transformation linéaire
orthogonale qui sépare au mieux deux ou plus classes d'objets. Il trouve lI'ensemble de la
projection des vecteurs qui maximisent le rapport entre les classes dispersion contre dispersion
dans la classe. La combinaison résultante peut étre utilisée pour la classification [45]. LDA
trouve un sous-espace de dimension inférieure dans lequel le rapport entre la variance inter-

classe et la variance intra-classe est maximisé. C'est-a-dire qu'une transformation linéaire
Ir:iff[WTSJ.W]
W = arg max = —,
W trace(W' S, W)

discriminante W o, est le maximum du critére suivant :

Dont §, et S\, sont inter-classe et intra-classe matrices de covariance, respectivement, définies

comme suit :

L
1 ) . T 1
S, —?Z ZI._K,-U”I._K,-U” . W _E X;.

k=1 x50 x 00

L
> Nifw—u)(u—u)”.

k=1

1
N

Fo=Y_ X./|Sl,

iC S,

.= (X, — T )X, —T.)" /IS

125,

3.6.2 Linear Discriminant Analysis Network (LDANet)

Sg

La construction du LDANet. Supposons que N les images d'apprentissage sont classées
dans C classes {li}jesc ¢ = 1,2,...,C, ou S, est I'ensemble des indices des images en classe
¢, et des zones de moyenne suppression associées 4 chaque image de classes distinctes X; €
RKlexmn

, 1 € Sc sont donnés. On peut d’abord calculer la moyenne de classe I'¢et la

variabilité intra-classe X'¢ pour tous les patchs comme suit, [45]
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Chaque colonne de I'; indique la moyenne des patchs autour de chaque pixel de la classe C, et
X est la somme de toutes les covariances de I'échantillon de patch de la classe ¢. De méme, la

variabilité inter-classe des patchs est définie comme suit:

o
b= E[rr -T)(r.-n)"/c,
=1
ou I' est la moyenne des classes. L'idée de la LDA est de maximiser le rapport entre la variabilité
inter-classe et la somme de la variabilité intra-classe au sein d'une famille de filtres orthonormés
[45] ou Tr(-) est 'opérateur de trace. La solution est connue sous le nom de vecteurs propres

THVT®V)
INHX T ’
verkibaxii THV (2, B)V)

st. VIV =1I,,,

principaux L1 de @ = (£5_; Z¢)T @, ou I'exposant T désigne le pseudo-inverse. Le pseudo
inverse consiste 2 traiter le cas ol >.5_; X¢ n'est pas de rang complet, bien qu'il puisse exister
un autre moyen de gérer cela avec une meilleure stabilité numérique. Les filtres LDA sont donc
exprimés par W' = matg, , (q; (D) € RK1%2 [ = 1,2,...,L;. Un réseau plus profond peut
étre construit en répétant le méme processus [45].

Comme nous ’avons indiqué PCANet est basé sur une structure convolutionnelle, il
apprend les filtres de plusieurs couches en appliquant PCA et exploite les histogrammes par
bloc des codes binaires des cartes de caractéristiques pour générer les descripteurs locaux. Une
couche DLA est rajoutée pour maximiser la marge entre les patchs inter-classes et minimiser la
distance des patchs intra-classe dans la région locale. En particulier, nous construisons LDA
suite a PCANet deux couches en empilant deux couches PCA, une couche LDA et une couche

de fonctions. Elle est suivie par un cadre de classification tres répandu une machine de vecteur

de Support llnealre (SVM)' PCANet2+LDA | Hachage+Histogramme |
PCANet1

Figure 3. 11 L’approche proposée PCA-LDANet

3.7 Classification Support Vector Machine (SVM)
L'apprentissage automatique implique la prédiction et la classification des données.
Pour ce faire, nous utilisons divers algorithmes d'apprentissage automatique en fonction de

I'ensemble de données.
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SVM ou (Support Vector Machine) La machine a vecteurs de support est une généralisation
d'un classificateur appelé classificateur de marge maximale. Le classificateur de marge
maximale est simple, mais il ne peut pas étre appliqué a la majorité des bases de données [71].
Il peut résoudre des problemes linéaires et non linéaires et fonctionne bien pour de nombreux
problemes pratiques. L'idée de SVM est simple: 1'algorithme crée une ligne ou un hyperplan
qui sépare les données en classes. Il peut étre utilisé pour la classification binaire ou multi class.
SVM est une extension du classifieur de vecteurs de support résultant de 1'élargissement de

lI'espace des fonctions a 1'aide de noyaux (Kernels). L'approche par noyau est simplement une

> Class 1

_—I—’ Class 2
Mixed
Data —\_’
Class 3

l———> Class 4

Figure 3. 12 Schéma de principe d’'un SVM multiclasses[71]

approche informatique efficace pour tenir compte d'une limite non linéaire entre les classes
[71]. Le noyau(Kernel) est une fonction qui quantifie la similarit¢ de deux observations. Le
noyau peut étre de n'importe quel degré. L'utilisation d'un noyau avec un degré supérieur a un
conduit a une limite de décision plus flexible [71].

La conception de I'architecture de classification SVM est tres simple et nécessite principalement
le choix du noyau (Kernel). SVM trouve I’hyperplan laissant la plus grande fraction possible
de points de la méme classe du méme co6té, tout en maximisant la distance entre I’une ou 1’autre
classe et I’hyperplan. Cet hyperplan minimise le risque d'exemples de classification erronés de

I'ensemble de tests [71].

Séparation_optimale des hyperplans : Base d’exemples d’apprentissage (X;, ¥i)1<i<N »
chaque exemple x; € R%, d est le dimension I’espace d’entrée, appartient a une classe marquée
par y; € {—1,1}. L’objectif est de définir un hyperplan qui divise I’ensemble des exemples de
maniere a ce que tous les points ayant la méme étiquette se trouvent du méme coté de

I’hyperplan. Cela revient a trouver w et b pour que [71]

y(w-xi+0)>0,i=1...,N (1)
S'il existe un hyperplan satisfaisant I’Eq (1), on dit que 1'ensemble est séparable linéairement.

Dans ce cas, il est toujours possible de redimensionner w et b pour que
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c'est-a-dire que le point le plus proche de I'hyperplan est a une distance de 1 / || w ||. Ensuite,
Eq. (1) devient
minv yilw-x;+b) > 1, i=1,..., N

1<i<]
yiw-x; +b) > 1 (2)

La marge peut étre vue comme une mesure de la capacité de généralisation: plus la marge est
grande, plus la généralisation devrait étre bonne.

Puisque || w? || est convexe, il est possible de le minimiser sous des contraintes linéaires (2)
avec des multiplicateurs de Lagrange. Si on note & = (a4,...,ay) les multiplicateurs de
Lagrange N non négatifs associés aux contraintes (2), notre probleme d'optimisation revient a
maximiser [71]

Une fois que le vecteur a0 = (a?,...,ay) du probléme de maximisation (3) a été trouvé,

OSH (wy, by) présente 1I’extension suivante:

N N

12
W) = Z”i s Z QoY YK - X (3)

N

wo = D afyix; (@)
-
Les vecteurs de support sont les points pour lesquels a? > 0 vérifie Eq. (2) avec égalité.
Considérant le développement (4) de wy, la fonction de décision de I’hyperplan peut donc étre
écrite comme suit:

A
Fx) = fix) = sgn (Zm_.'hh'i_x,.x] - f})

1=1

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un rappel de plusieurs méthodes de réduction
basiques. Ces méthodes sont fondamentales aux transformations étudiées. Nous avons
présenté aussi les techniques que nous avons retenu pour notre conception selon différents
criteres : simplicité de I’algorithme, optimalité d’apport en information, pouvoir discriminant
et aussi pouvant étre rapide en temps de calcul. Selon le dernier critere les techniques de
réduction peuvent étre regroupées en deux catégories travaillant dans le domaine fréquentiel
et spatial. Dans cette derniere catégorie plusieurs transformées peuvent étre utilisées telles
que ACP, SVD et LDA.
Par la suite nous avons présenté une étude détaillées des trois méthodes PCANet2,
PCASVDNet, PCALDANet et leurs conceptions afin de pouvoir les implémenter dans le
chapitre 4. Nous avons vu aussi les caractéristiques et intéréts de chacune d’elles. Nous nous

sommes intéressés aux terminologies et notions liées aux techniques des méthodes de
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réduction en profondeur. Ces terminologies sont nécessaires pour les chapitres suivants tels
que les définitions mathématiques et les structures des réseaux Deep Learning pour

I’implémentation et a validation du mode¢le de systéme de reconnaissance de visage.
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Introduction
Dans ce chapitre, nous présentons la conception et la mise en ceuvre de notre

application. En commengant tout d'abord par une présentation des outils de développement ;
langage de programmation choisi (Matlab) et le matériel (PC). Nous proposons les
implémentations de deux méthodes proposées : PCANet2-SVD et PCANet2-LDA en mettant
en ceuvre la PCANet2 sur la base de données FERET. Ensuite nous présenterons quelques
résultats obtenus par ces différentes méthodes. Nous terminerons le chapitre par une étude
comparative avec d’autres méthodes de 1’état de 1’art récent.
4.1 Présentation des outils de développement

Le matériel utilis¢ est un PC personnel Dell (Inspiron 15 3000 Series) avec un processeur
Intel® core™ 15-4210U CPU @ 1.70GHz et une capacité¢ mémoire de 8 Gb avec Windows 10
professionnel, 64 bit type systéme.
Pour le développement de nos algorithmes nous utilisons le Matlab (Matrix Laboratory)
version 2018 qui est un logiciel interactif basé sur le calcul matriciel. Il est utilisé dans les
calculs scientifiques et les problemes d’ingénierie parce qu’il permet de résoudre des
problémes numériques complexes en moins de temps requis par les langages de
programmation courant, et ce grace a une multitude de fonctions intégrées et a plusieurs
programmes outils testés et regroupés selon usage dans des dossiers appelés boites a outils ou
"toolbox". Son objectif, par rapport aux autres langages, est de simplifier au maximum la

transcription en langage informatique d’un probléme mathématique, en utilisant une écriture

la plus proche possible du langage naturel scientifique.

4\ MATLAB R20182 — e =

* o m .|
1 = . { <, New Varisble > Anslyze Code > FT (O Preferences 2 Communty
e B Sd W Qreres & Us -, o s | Mg B W :
Open Variable v o and Teme Request Support
New  New  New Open  Compare Moot  Seve Favortes Semutek o AdSOns  Hep —
Scrgt LveScrpt v \ Data Workspace |- Clear Workspace v \/ | 4 Clear Commands ~ v i pacatet v - v L Leamn MATLAS
VARIASLE cooe ENvRONUENT =
Sl it s | » D: » PFEM2 2019 pour LOUAM et GHORMA » Hako » LOUAMFev19 » Codes » pcanet » PCANet_demo_pyramid » PCANet_demo_pyramid » -0
® o 2 Window
New to MATLAB? See resources for Getting Started, x

*||%

Figure 4. 1 Environnement Matlab
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4.2 Base de données utilisée
La base de données FERET (Face Recognition Technology) est une vaste base de

données d'images faciales, divisée en parties de développement et parties isolées. La partie
développement est mise a la disposition des chercheurs et la partie isolée est réservée au test
des algorithmes de reconnaissance faciale [72]. La procédure d’évaluation de FERET est un
test indépendant d’algorithmes de reconnaissance faciale. Le test a été¢ congu pour :

e Permettre une comparaison directe entre différents algorithmes.

e Identifier les approches les plus prometteuses.

e Evaluer I’¢tat de la technique en matic¢re de reconnaissance faciale.

e Identifier les orientations futures de la recherche.

e Faire progresser I’état de I’art de reconnaissance des visages.

—

Figure 4. 2 Exemples d'images de visage de base de données FERET [72].

Tableau 4.1 Informations sur les données d’apprentissage et de test pour FERET [72].

Catégories de Probe Taille de galerie Taille de Probe
FB 1196 1195
Duplicate I 1196 722
FC 1196 194
Duplicate II 1196 234

4.3 Implémentation des méthodes de réduction en profondeur pour la RV

Nous utilisons le principe du Deep Learning appliqué aux méthodes de réduction telles :

PCANet2, PCANet2-SVD, PCANet2-LDA. Toutes ces trois méthodes sont implémentées
et validées sur la base de données Feret. Elles sont détaillées dans ce qui suit. Le SVM est
utilisé pour la classification. L’objectif de ce travail se présente comme suit :

e Etudier les méthodes de réduction de dimension en profondeur séparément pour

améliorer les performances du SRV et aussi réduire les temps de calcul.
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e Puis, faire une comparaison entre les trois méthodes concues et implémentées du coté
de la précision, le taux d’erreur, le temps de calcul et nombre de caractéristiques
utilisé.

Dans ce qui suit, nous présentons les résultats obtenus grace a des expériences réalisées par
I’application des méthodes de réduction de dimension (PCANet2, PCANet2-SVD et
PCANet2-LDA) sur la base de données FERET.

4.4 Implémentation de la PCANet pour la RV
4.4.1 Méthode de PCANet2

PCANet est un réseau d'apprentissage en profondeur pour la classification d'images
permettant d'extraire des caractéristiques dans une image. Il se compose principalement de
filtres PCA en cascade, de hachage binaire et d'histogrammes de blocs. Il est possible
d'appliquer plusieurs ensembles de données et les paramétres de structure et de parameétres
sont simples.

4.4.2 Structure de PCANet2

Partie La sortie de 2éme couche
Test convolutionnel

[ Caractéristiques
de 1ére étage

f 9
Tl
1 {DI} 11 La sortie de
+ l 1ére couche
L convolutiopne

Caractéristiques

"!
Ol 1 }
de 2éme étage . il
I 1
Caractéristiques sortie i . A
de model PCANet2 Filtre PCA !
f [ fof ] Image test xl /E 3% Echantillons
- ] ' z ey d'apprentissage
i d'entrée | 'f' i

==
. f
< > Couche traitement
Couche % Couche de Couche

. § z 6 -linéai
de sortie fonction traitement non- | 2éme Couche 1lére Cm.'dle non-linéaire
(caracteristiques POOlillg linéaire convolutionnel convolutionnel
empiliés)

La structure PCANet est comme le montre la figure suivante:

Figure 4. 3 Structure de la PCANet2
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La figure 4.3 illustre 1’extraction de caractéristiques par les filtres PCANet dans les
phases d’apprentissage et test.

Le tableau d'entrainement de taille N = m X n, la taille du patch dans toutes les

couches est ky x kj, seuls les filtres PCA doivent apprendre 1'image d'entrée.
4.4.3 Principe de PCANet2

1% couche : Chaque image d’entrée est divisée en (m-k; + 1) (n-k; + 1) *™ patch, une
valeur moyenne est calculée sur la matrice d'entrée comme suit :

N = [X1, X2, ..., X & RFrFaxNmn,

Afin de minimiser le recouvrement d'erreur :

min X —VVTX|%, sit. VIV =T,
VEEk;kth’,]

(Equivalente a la procédure ci - dessus utilisé dans le calcul de la covariance de I'image

d'entrée). XX Test la matrice des valeurs caractéristiques dans l'ordre décroissant, on prendra

L, vecteurs propres caractéristiques d'image extraite de la premiere couche :

W = mats, e (q( X XT)) e R =k 1 —1.2 .. L
Zéme

couche : La caractéristique extraite de la couche précédente est convertie en
convolution avec la matrice d'entrée apres le remplissage a zéro
IT'=T,«W;', i=1.,2, ... N,

o 1=123.. L
Elle est centrée et chaque bloc est vectorisé pour obtenir la matrice d'entrée de la

deuxieme couche (la taille de la matrice d'entrée est L; fois la couche précédente).
Le vecteur de caractéristiques de la deuxiéme couche est obtenu de manicre similaire

VYV = [}’1_}.’2_ ””'1,’1’,]] = Rk-_ﬁ'gxb-_.'\-".ln.?t.

Nous obtenons de la méme maniére le vecteur de caractéristiques de la deuxieme
couche:

WP = mate, k. (qe(YYT)) e RF ™52 0 =12, .. La.

I - 1 2y L=
O = {Z; =« Wi 12,
Donc, les caractéristiques de sortie de la deuxieme couche sont Ly x L,

Nous répétons les étapes ci-dessus pour créer plus de niveaux de structure.

Couche de sortie : les entités en sortie de la couche précédente sont binarisées :
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Fay1 L3
{H[Izl'[’:{“'tzj'}tz_y .
(H (.) Signifie> 0 = 1, les autres prennent 0)
On suppose ici que le nombre de filtres de la couche précédente est égal a L, la sortie

de chaque filtre est quantifiée et la combinaison de poids est ajoutée :

Loz
T =D 2T H (ZI] « WF)
E=1

Par conséquent, chaque pixel a une plage de valeurs de [0, 2 ~ L2-1].

Un histogramme est généré pour chaque valeur statistique de bloc et transformé en un

F: = [Bhist(7;), . ... Bhist(7;71)]7 € 2" L.8

vecteur :

- 1

Ensuite, le résultat final est Bhist(7,") bloc pouvant se chevaucher en fonction
de la situation réelle. En général, la reconnaissance de visage ne se chevauche pas par contre
la discrimination de texture se chevauchent.

Complexité informatique, le choix des parameétres

O(mnkik2(L1 + La) + ﬂi.n(klkg}g}

Les parametres de modele de PCANet?2 incluent :
e ['ordre du filtre PCA et la taille kq, kj,
e le nombre de filtres dans chaque ordre L;L,
e lataille de bloc de 1'histogramme local de la couche en sortie.

Le groupe de filtres PCA requiert kik,> L, L,.

Dans l'expérience, huit directions peuvent étre définies, comme le filtre de Gabor, et
L; =L, = 8 est fixe, mais l'ajustement de la valeur L1L, peut améliorer I1égérement les
performances.

En regle générale, le PCANet en deux étapes est suffisant pour la performance et la
définition d'un plus grand nombre de commandes n'améliore pas significativement la
performance. Les histogrammes locaux de blocs de tailles plus grandes utilisent les fonctions
de distorsion extraites.

4.4.4 Algorithme PCANet

L'algorithme principal contient la mise en cascade de deux convolutions de banque de
filtres avec une étape de normalisation moyenne intermédiaire, suivie d'une étape de hachage
de bits et d'une étape finale de concaténation d'histogramme. PCANet est un modéle qui

integre PCA dans un mode¢le d'apprentissage en profondeur (CNN)
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L’apprentissage en profondeur nous aide a découvrir plusieurs niveaux de représentation avec

l'espoir que les caractéristiques de niveau supérieur peuvent représenter une sémantique plus

abstraites.

L'algorithme principal comprend la mise en cascade de deux convolutions de banc de filtres

avec une ¢tape de normalisation moyenne intermédiaire, suivie d'une étape de hachage binaire

et d'une étape de formation d'histogramme finale.

Entrées : N images d’apprentissage de taille m X n.
Considérons ‘i’ image.
1.
2.
3.

Algorithme couche 1 de PCANet2

Taille du patch ky x k, dans I'image,
Convertir chaque patch en vecteur,

Trouver le patch moyen et le soustraire de tous les patchs,

) } . k1 k
Xils Xi2s - X ma € [R*152
Calcul de la matrice X qui est une matrice concaténée de toutes les

images normalisées moyennes.

Effectuer une ACP sur ces images de moyenne nulle et conserver les huit principaux
composants,

PCA minimise I’erreur de reconstruction avec la famille de filtres orthonormaux et la
solution est (cela peut étre réglé en fonction de I’erreur de validation) les vecteurs
propres principaux de XXT

Nous obtenons les filtres:

Wi = maty, ,{q (XXT)} € RF2*K2 | wherel = 1,2,... L,

Sortie : matrice W

1ére étage

23

W e’

w b .
W) '

-
-

Mean
removal  pCA filters
convolution

Figure 4.4 Illustration du 1°° étage de PCANet
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e Couche 2 de PCANet2

La 2°™ couche est construite en itérant l'algorithme de la 1¥® couche sur chacune des

images de sortie obtenues par convolution avec des filtres de 1¢ére étape.

ZéeéEme ctage

W= - I : Na
W=
A —~ =
) . ~-
L T a
S ooy
=

Mcan
removal PC A filters
convolution

Figure 4.5 Ilustration du 2°™ étage de PCANet

e Couche du hachage binaire

Ces vecteurs de caractéristiques sont convertis en décimales a 1’aide d’une étape de

L,
T = 2" H(Z! « WP?).

i
=1

"-.

v & T

Heaviside semblable a la fonction H :
Figure 4.6 Résultat de Hachage

e Couche de sortie — Histogramme

Chacune des L4 images (décimales) de la sortie est divisée en blocs B.

o Calculer I'histogramme (avec 2.2 cases) de valeurs décimales dans chaque

fi = [Bhist(Z;"). .. .. Bhist(7,"1)]" e R®DB,
bloc et les concaténer en un seul vecteur pour former f;.
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Ainsi, la caractéristique d'une image de I'ensemble de données est obtenue. Nous obtenons les
vecteurs de caractéristiques pour toutes les images puis nous appliquons le classificateur

SVM.

<&
-

Binary quantization and
histogram generation

Figure 4.7 Quantification binaire et génération d’histogramme
4.4.5 Tests et résultats
Nous utilisons PCANet2 pour effectuer des expériences sur la reconnaissance faciale
dans cette partie du travail. Les fonctionnalités extraites sont formées et prédites par libSVM.
Nous évaluons maintenant la performance de la proposition PCANet2 par différents
paramétres sur la BDD FERET (Dup-II).
1. Le test sur FERET
Nous appliquons ensuite le PCANet2 avec les filtres PCA ’apprentissage est réalisée
sur la BDD MultiPIE. L'ensemble test de la base de données FERET est subdivisé en quatre
catégories :
Fb avec différents changements d'expression; Fc avec différentes conditions d'éclairage;
Dup-I acquis dans le délai de trois a quatre mois; Dup-II (utilisé pour nos expériences) acquis
au moins sur un an et demi.
2. Le choix des paramétres de PCANet2
a. NumStages le nombre d'é¢tages dans PCANet est fix¢ a 2
b. PatchSize la taille du patch (taille du filtre) pour les patchs carrés est fixé a [5 5]
signifie que la taille du patch est égale a 5 et 3 dans le premier et deuxi¢me étage
respectivement.
c. NumFilters le nombre de filtres dans chaque étape est égal a [8 8] ce qui signifie
8 dans le premier ¢étage et 8 filtres dans le deuxiéme étage, respectivement.
d. HistBlockSize la taille de chaque bloc pour I'histogramme local est [15 15]
e. BlkOverLapRatio pourcentage de régions de blocs superposés; 0 signifie pas de
chevauchement entre blocs et 0,3 signifie que 30% de la taille de bloc est
superposé

3. Résultats
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Nous avons testé le PCANet2 avec plusieurs nombres de parametres caractéristiques dans

I’intervalle [0, 1196] et nous avons obtenu les résultats suivants :

PCANet training time: 1827.13 secs.
Testing accuracy: 0.00%
Average testing time 0.63 secs per test sample.

===== Results of PCANet, followed by a linear 5VM classifier ===

PChNet training time: 2473.82 secs.
Testing accuracy: 44.02%
Bverage testing time 0.65 secs per test sample.

LI5S
f{ i ‘ script
Résultats de 10 paramétres Résultats de 100 parameétres
Résultats de 500 parameétres Résultats de 1000 parameétres
===== Results of PCAlNlet, followed by & linear SVM classifier ===== ===== Results of PCMNet, followed by 2 linear SV classifier ===
PCANet training time: 4331.26 secs. PCANet training time: 3157.71 secs.
Testing ““?Cy: _'39'74% Testing accuracy: 94.02%
Average testing time 0.97 secs per test sample. Average testing time 1,15 secs per test sample.
fo Elss
S saript

Résultats de 1196 paramétres

===== Results of PCANet, followed by a linear 5VM classifier ===
PCANet training time: 2308.04 secs.
Testing accuracy: 93.59%
Average testing time 1.09 secs per test sample,

seript

Tous les résultats de PCANet2 sont recensés sur le tableau 4. Ci-dessous :

Table 4. Performances de PCANet2 en fonction du nombre de parametres (FERET-Dup II)

Nombre de
paramétres

10
50
100
500
1000

1196

Accuracy

(%)
0
18.38
44.02
89.74
94.02

93.59

TEE Temps (training
(%) /test (s))

1 1827.13/0.63
0.8162 2176.19/0.66
0.5598 2473.82/0.65
0.1026 4331.24/0.97
0.0598 3157.71/1.15
0.0641 2308.04/1.09
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La figure 4.4 nous révele les courbes de la précision (Accuracy) et de I’erreur (TEE (%)) par

rapport au nombre de parametres.

PCANet2 2--& PCANet2 (EER)

@ PCANet2 3

=

S 5

=

=) -

|

Q

<

10 50 100 500 1000 1196 D 100 e 1000

Nb.Paramétres

Nb.Parameétres === PCANet2 (EER)

Figure 4. 4 Précision (Accuracy) et TEE pour PCANet2 sur FERET (Dup-II)

D’apres la figure 4.4 nous remarquons que le meilleur résultat est obtenu pour un nombre de
paramétres égale a 1000 avec une accuracy = 94.02%, un taux d’erreur TEE = 0.0598%, un
temps d’apprentissage = 3157.71 s et un temps de test =1.15s.

Dans les deux expériences suivantes, nous essayons d’améliorer les performances de notre
systeme par la réduction du vecteur de parametres caractéristiques pour la préparation a une

bonne classification et aussi pour réduire le temps de classification.

4.5 La méthode de PCANet2-SVD
La structure de notre approche PCANet2-SVD se présente sous la forme du schéma

représenté par la figure 4.5 ci-dessous :

1 7
! 0 . Z
o’ B wl Z
[~ Ik of Z
image Input i |
Layer
e Patch mear Patch mear
removal fﬁ:o?‘l‘::: removal f&::;‘:::: Binarization and mapping -feature pooling
First Stage Second Stage Output Layer
PCANet

g

0 = SVM Classifier

SVD
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Figure 4. 5 Schéma bloc de PCANet2-SVD

Nous avons utilisé le SVDNet pour résoudre le probléme de corrélation. Il est présenté par

une couche fc contenant des vecteurs de pondération décorrélés. L algorithme de SVNet est

présenté dans ce qui suit.

4.5.1 Algorithme SVDNet

Entrée: les données (sorties de ACPNet?2).
0. Ajoutez le Eigenlayer et ajustez le réseau.

pour t — 1 a T faire

1. Décorrélation: décomposer W avec SVD puis mettre a

jour: W «— US

2. Restraint: ajuster le réseau avec le Eigenlayer fixé

3. Relaxation: ajuster le réseau avec le Eigenlayer non fixé

Fin.
48v2tibestvabesultats

Nous évaluons maintenant la performance de Iarchitecture basce sur le PCANet?2 et

SVD en variant le nombre de paramétres caractéristiques sur la BDD FERET (Dup II).

===== Results of PCANet, followed by a linear SVM classifier

PCANet training time: 2468.25 secs.
Testing accuracy: 2.9%
Average testing time 0,70 secs per test sample.

BCANet training time: 2378.21 secs.
Testing accuracy: 45.73%
Average testing time 0,70 secs per test sample,

LA oy
seript sarpt
Résultats pour 10 parameétres Résultats pour 100 parametres
Résultats pour 300 paramétres Résultats pour 600 paramétres
Résultats pour 1000 parametres Résultat pour 1196 paramétres
===== Reayltg of PCANet, followed by & linear SV classifier === === Regults of PCANet, followed by & linear SV classifier ==
PCANet training tine: 263937 seca FCAet training tine: 3493.77 secs,
Testing accuracy: 90.174
=== [eqults of BCANet, followed by a linear SV classifier == Iyerage testing tine 0,69 03 per test sample,
PCANet training time: 318771 secs,
Testing accuracy: 94.02% j{ 5
Average testing time 1,15 secs per test sample., it
L e s |
f{ » 52
st
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===== Results of PCANet, followed by a linear SVM classifier
PCANet training time: 2900.61 secs.
Testing accuracy: 93.59%

Average testing time 1,03 secs per test sample,
{

|script

Tableau 5. Performances du SRVPCANet2-SVD pour différents paramétres (FERET— Dup-

1)
Nombre de Accuracy TEE T
parametres (%) (%) (training/test time s)
10 2.99 0.9701 2468.25
100 45.73 0.5427 2378.21
300 81.62 0.1838 2639.37
600 90.17 0.0983 3493.77/0.89
1000 94.02 0.0598 3157.71/1.15
1196 93.59 0.0641 2900.61/1.03

La figure suivante nous montre les courbes de précision (Accuracy(%)) et le taux d’erreur

(TEE (%)) par rapport au nombre de parametres.

PCANet2-SVD
"

—¢

a—/v

ACCURACY %

10 100 300 600

Nb.Paramétres

1000 1196

== PCANet2-SVD

Taux d'erreur

PCANet2-SVD (EER)

10 S0 100 S00 1000
Nb.Paramétres

e PCANL2-SV

Figure 4. 6 Courbes de performances du SRVPCANet2-SVD sur FERET (Dup II)

Les résultats obtenus montrent que les résultats obtenus par PCANet2 et PCANet2SVD

restent identiques. Ceci est prévisible car la SVD est 1a pour la décorrélation davantage des

parametres caractéristiques. C’est aussi peut étre di a la taille de la base de données, car les
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méthodes Deep Learning montrent leur efficacité sur les bases de grandes tailles. Ceci dit, la
méthode PCANet2-SVD est retenue, car on voit que ses résultats sont meilleurs que ceux de
la PCANet2 pour un nombre réduit de parameétres caractéristiques.
4.6 Implémentation de la méthode de PCANet2-LDA pour RV

Apres la conception et de I’'implémentation des deux méthodes PCANet2 et PCANet2-
SVD, nous nous intéressons a la PCANet2-LDA qui va nous aider stirement a améliorer la
classification de notre systéme, car les deux expériences précédentes montrent bien que les
méthodes utilisées (PCANet2 ou PCANet2-SVD) assurent I’extraction des caractéristiques,

mais la classification reste a améliorer. La figure 4. ci-dessous montre le schéma de

PCANet2-LDA.

PCANet1 PCANet2+LDA

Figure 4. 7 Schéma bloc PCANet2-LDA
4.6.1 Principe de PCANet2-LDA

Pour la classification: Analyse Discriminante Linéaire Multicouche.

Construction _du modéle : diviser N images d’apprentissage en catégories C, Sc est

I’étiquette de classe de chaque image, les informations sur la classe et les correctifs de
réduction de la moyenne sont combinés dans une matrice, et les changements dans la classe et
dans la classe intra-classe sont calculés selon la formule suivante:
A T 7]
i=S,

e = E ,{X% e Fc}{X% = rf}T!'{lSﬂ'l i = Rkikaxmn 5 - g
i€Se ou: ¥ & S

le changement de patch entre classes définit :
e
= (T.—r)(r.—-n)7/C
c=1

L'idée de LDA par:

(VT &V)

max = . st WIY— Ly
vertikaxLi T(VT(3C , B )V)

4.6.2 L’algorithme de PCANet2-LDA
Algorithme 1 Mod¢le approximatif de LDA pour obtenir des filtres
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Entrées : X (sortie de PCANet), nombre de filtres L.
1. Initialise U ; initialiser V ;
2. V=Wroyywrx.
3. Mettre a jour V

4. Mettre a jour U

5

. Mise ajour V

Fin While
6. Wi=mat*"*(U.),i=1,2, -, L.
Sortie: Les filtres W =[W,, W,, - - -, W, ].

Algorithme 2 Le processus d’apprentissage de PCANet2-LDA pour la classification
Entrées :
Base de données P ; nombre d'étapes LDA N;; coefficients de pénalité a; et 3
au (i) °™ étage LDA, i =1, 2, - - -, N;; nombre de filtres L; au (i)™ étage LDA,i=1,2, -, N;
1. Prendre X; =P;
Pour chaque i = 1: N, faire
2. W;=LDA (X, aj, B;, L);
3. Xi+1=X;W;
fin pour
4. ¢tape de hachage et d'histogrammes: prenez X y, 4 1 en entrée;
5. Train linéaire SVM: prendre les codes d'histogrammes en entrée;

Sortie : Résultats de la classification.

4.5.3 Tests et résultats :

Nous évaluons maintenant la performance de 1’architecture basée sur le PCANet2 et

LDA en variant le nombre de parameétres caractéristiques sur la BDD FERET (Dup II).

Nombre de Accuracy % ERR T
parametres (training time s)/
time test
10 0 1 2284.22
50 0 1
100 100 0
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500 100 0
1000 100 0
1196 100 0

Table. Taux de reconnaissance, taux d’erreur et temps d’apprentissage de PCANet2-
LDA en différents parametres (FERET — DUP-II)

Conclusion

PCANet n'a pas besoin d'ajuster les parametres et de résoudre les problémes
d'optimisation numérique. L'établissement du réseau nécessite uniquement une carte en
cascade et un étage de sortie non linéaire.

I1 est plus pratique pour PCANet d’extraire les informations de classification.

PCANet fournit une base de référence précieuse pour des structures de réseau
d'apprentissage en profondeur plus complexes. Il est pratique d’ajouter ou de modifier les
parties correspondantes pour créer un réseau d’apprentissage plus efficace. Comparativement
PCANet2, PCANet2SVD et a LDANet, les performances sont meilleures pour PCANet2-
LDA.
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