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Résumé
Nous nous intéressons dans cet article au problème pas-
sionnant qu’est la reconnaissance de visages dans des cas
non contraints, c’est-à-dire dans des situations où l’éclai-
rage, la pose, la taille du visage dans l’image ne sont
pas contrôlés. Nous proposons ici deux contributions origi-
nales : une méthode d’apprentissage de distance par ana-
lyse en composantes logistiques discriminantes (LDCA),
combinée à une méthode d’apprentissage semi-supervisé
au moyen de graphes.
Nous avons validé cette approche sur la base d’image La-
beled Faces in the Wild, base sur laquelle nos résultats sont
au-dessus de l’état de l’art.

Mots clefs
Apprentissage de distances, reconnaissance de visages, ap-
prentissage semi-supervisé, séparateurs à vaste marge.

Abstract
In this paper, we are interested in the challenging pro-
blem of face recognition in unconstrained cases, i.e. si-
tuations in which illumination, pose and size of the face
in the picture are uncontrolled. We propose here two ori-
ginal contributions : a Logistic Discriminant Component
Analysis (LDCA) metric learning method combined with a
semi-supervised learning method based on graphs. We tes-
ted this method on the Labeled Faces in the Wild database
on which our results are above the state of the art.

Keywords
Distance metric learning, face recognition, semi-
supervised learning, SVM.

1 Introduction
La reconnaissance de personnes à partir des visages pré-
sents dans des images suscite un vif attrait [34, 23, 22,
16, 25] dans la communauté scientifique ; cela s’explique
d’une part en raison des intérêts applicatifs mais aussi du
défi que cela représente pour les algorithmes de vision ar-
tificielle ; ils doivent être capables de faire face à la grande
variabilité des aspects des visages eux-mêmes tout autant

FIG. 1 – Exemples d’images de la base LFW.

qu’aux variations des paramètres de prise de vue (pose,
éclairage, coupe de cheveux, expression, arrière-plan, etc.).
En réalité, la notion de reconnaissance de visage recouvre
plusieurs problèmes différents, comme (a) déterminer si
les deux sujets photographiés sont une seule et même per-
sonne ; (b) étant donné l’image d’un visage, vérifier l’iden-
tité de la personne (tâche d’authentification) ; (c) étant
donné l’image d’un visage, déterminer s’il s’agit de l’une
des personnes contenues dans une liste, et si oui laquelle.
Cet article se consacre à la première de ces tâches que
nous appellerons par la suite problème des paires corres-
pondantes.
D’une manière générale, nous posons le problème comme
celui de l’apprentissage d’une distance entre visages. Nous
supposons disposer d’un ensemble de paires d’images de
visages, certaines de ces paires représentant des visages de
personnes différentes, d’autres des paires de visages pro-
venant de la même personne mais avec des variations d’ex-
pression, de pose ou d’illumination. Pour chacune de ces
paires nous connaissons la vérité terrain, c’est-à-dire que
nous savons s’il s’agit de la même personne ou non.
Notre calcul de similarité s’appuie sur quatre grandes
étapes :

1. Chaque visage est représenté par un vecteur d’attri-
buts.

2. Nous effectuons ensuite une transformation linéaire
des données de départ en utilisant une méthode ins-
pirée de [29], dont l’intérêt est, en plus de réduire la
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dimensionnalité, de calculer un espace de représen-
tation qui sépare au mieux les données positives des
négatives (paires de visages identiques ou différents).

3. Une phase d’apprentissage semi-supervisé, où les
données de test (dont les labels ne sont pas connus)
sont utilisées pour déterminer avec plus de précision
la structure des données dans l’espace de représen-
tation. Cette phase repose sur la construction d’un
graphe où les noeuds représentent les paires de vi-
sages et les arêtes les relations entre ces paires.

4. L’apprentissage d’un classifieur qui combine les in-
formations extraites à partir des deux méthodes pré-
cédentes pour mesurer la similarité de deux visages
inconnus.

Le plan de l’article est le suivant : après avoir donné un
aperçu des travaux antérieurs et présenté la base que nous
utilisons pour les tests, nous présentons successivement les
deux contributions majeures de cet article, puis nous en
donnons une validation expérimentale sur la base de vi-
sage Labeled Faces in the Wild. Enfin, nous concluons et
donnons des perspectives.

1.1 Travaux antérieurs
Comme nous l’avons évoqué dans l’introduction, la recon-
naissance de visages est un sujet qui a été la source de très
nombreux travaux dans la dernière décennie. Nous nous
intéressons ici au cas particulier posé par le problème des
paires correspondantes, en supposant que les images de vi-
sages ont été alignées au préalable. Nous ne reviendrons
pas sur la méthode d’alignement (décrite dans [14]), mais
de nombreuses autres méthodes pourraient être utilisées,
comme [17] par exemple.
Si l’on suppose la question de l’alignement résolue, la re-
connaissance de visages nécessite de prendre en compte
de manière efficace (a) les variations d’apparence provo-
quées par des changements de pose, (b) celles provoquées
par des changement d’illumination, (c) celles provoquées
par les changements d’expression.

Prise en compte des variations de pose. Une approche
possible consiste à utiliser des classifieurs qui sont spé-
cialisés pour une pose particulière [26]. Seuls les visages
de poses similaires sont comparés. Cette approche néces-
site toutefois plusieurs images d’un même visage dans plu-
sieurs poses différentes ainsi qu’une estimation précise de
la pose.
D’autres approches telles que les modèles déformables
[17] ou les modèles d’apparence active [7] utilisent des
modèles 2D du visage, mais ces techniques ne sont géné-
ralement capables de traiter qu’une palette restreinte de va-
riations. Elles sont, en particulier, sensibles aux problèmes
d’auto-occlusion dus à la nature tridimensionnelle des vi-
sages.
Plus récemment, des techniques basées sur des modèles 3D
de visages ont été développées. Elles consistent à recons-
truire un modèle 3D du visage à partir de sa représenta-

tion 2D. Les visages sont ensuite placés dans une pose nor-
malisée [4] pour la comparaison. Les modèles 3D peuvent
également être comparés directement entre eux. Un inven-
taire des méthodes de comparaison de visages en 3D peut-
être trouvée dans [5]. L’ajustement d’un modèle 3D sur une
image 2D et la comparaison de modèles 3D restent cepen-
dant des problèmes non triviaux.

Prise en compte des variations d’illumination. A
l’échelle du pixel, les variations dues aux différences
d’illumination peuvent être beaucoup plus importantes que
les différences entre deux personnes distinctes dans les
mêmes conditions d’éclairage [1]. Les travaux théoriques
de Belhumeur et Kriegman [3] ont montré que l’ensemble
des variations dans l’espace des pixels dues aux différences
d’illumination reposent sur une variété de faible dimension
qu’ils ont appelée le cône d’illumination. Basri et Jacobs
ont, par exemple, montré comment calculer un sous-espace
de faible dimension pour obtenir une approximation du
cône d’illumination [2]. Le passage de la théorie aux ap-
plications pratiques reste un vaste sujet de recherche.

Prise en compte des variations d’expression. Les mo-
dèles déformables 2D ou 3D [17, 4] ou des modèles d’ap-
parence active [7] peuvent être utilisés pour capturer l’ex-
pression des visages. Comme pour la pose, les visages
peuvent être ramenés à une expression normalisée ou des
caractéristiques indépendantes de l’expression peuvent être
extraites. Les calculs impliqués dans l’ajustement de tels
modèles sont néanmoins lourds et peu robustes, en particu-
lier en présence de variations de pose et d’éclairage.
Les modèles multilinéaires ou les tensorfaces utilisent,
quant à eux, une généralisation de la décomposition en
valeurs singulières pour les tenseurs multidimensionnels
[20, 30]. Ces méthodes sont capables d’apprendre des sous-
espaces différents pour chaque type de variations, mais né-
cessitent une quantité importante d’images pour chaque
personne avec les variations d’expression désirées.
Certains systèmes ignorent simplement la zone de la
bouche qui est la plus sujette à des modifications lors des
variations d’expression.
Un tour d’horizon plus complet des différents problèmes
rencontrés en reconnaissance de visages et de leur traite-
ment peut-être trouvée dans [18].

1.2 La base Labeled Faces in the Wild
Les campagnes d’évaluation jouent un rôle important dans
les progrès obtenus récemment. Elles permettent à la fois
de dynamiser la recherche autour d’une problématique
mais surtout de comparer les performances de différents al-
gorithmes sur les mêmes données et dans de mêmes condi-
tions, et ainsi de mieux comprendre où sont les axes de
progrès.
La base Labeled Faces in the Wild1 (LFW) est constituée
de photographies de visages collectées sur le site d’infor-
mation Yahoo ! News. Des images types sont présentées fi-

1http ://vis-www.cs.umass.edu/lfw/
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gure 1. Aucune contrainte sur les paramètres de prise de
vue n’a donc été imposée, si ce n’est le biais dû à la mé-
thode de détection automatique de visages utilisée [31]. La
base LFW contient 13233 images de 5479 personnes diffé-
rentes. Parmi ces personnes, 1680 sont représentées par au
moins deux images. Toutes les annotations ont été contrô-
lées par un expert humain.

Les protocoles d’expérimentation. En plus des images,
les concepteurs de la base ont mis au point un protocole
expérimental permettant de définir précisément les me-
sures de performance. A cette fin, deux vues sont propo-
sées. Les deux vues prennent la forme de listes de paires
d’images avec à chaque fois autant de paires d’images po-
sitives (les deux images représentent la même personne)
que de paires d’images négatives (les deux images repré-
sentent des personnes différentes). La vue1 est utilisée
pour la mise au point des algorithmes et la sélection de
modèle. Elle se compose d’un jeu de données d’entraine-
ment de 2200 paires et d’un jeu de test de 1000 paires.
La vue2 n’est utilisée que pour le rapport final de perfor-
mance et contient 10 séries de 600 paires, soit 6000 paires
en tout. Ces 10 séries constituent les 10 étapes de la vali-
dation croisée utilisée pour la mesure de performance, la-
quelle est donnée par le taux moyen de classification exacte
et l’erreur standard sur cette moyenne2.

Paradigmes restreints ou non aux images. Deux ma-
nières différentes d’utiliser les vues sont proposées. En
effet, celles-ci référencent les images par le nom de la
personne représentée et par un numéro. La première ap-
proche consiste à simplement utiliser les paires d’images
indiquées sans tenir compte de l’identité des personnes ;
il s’agit de ce que les concepteurs de la base appellent le
paradigme restreint aux images. Pour les expériences né-
cessitant plus de données d’entrainement, il est toutefois
possible d’utiliser l’information donnée par le nom de la
personne pour générer d’autres paires d’images ; il s’agit
du paradigme non restreint aux images.
Les travaux présentés dans cet article concernent le para-
digme restreint aux images, qui est le plus difficile.

2 Analyse en composantes logis-
tiques discriminantes (LDCA)

2.1 Représentation des visages
La représentation des visages joue un rôle essentiel dans
leur reconnaissance. Nous nous sommes inspirés de la mé-
thode proposée dans [13], motivés par le fait que c’est cette
représentation qui donne à l’heure actuelle les meilleurs ré-
sultats sur la base LFW.
Il s’agit de descripteurs SIFT [21] calculés en 9 points ca-
ractéristiques, et ce à 3 échelles différentes.
Les 9 points caractéristiques sont détectés par la méthode
de Everingham et. al. [9] et correspondent aux coins des
yeux, de la bouche, aux bords des narines et au bout du nez.

2SE = σ√
10

où σ est l’estimation de la déviation standard.

Cela permet de rendre la représentation invariante pour de
petits changements de pose du visage.
Les descripteurs SIFT ont 128 composantes, ce qui conduit
pour chaque visage à un ensemble de 3456 (= 128×3×9)
attributs visuels.
Nous suivons également les conclusions des auteurs de [13]
et prenons pour chaque composante sa racine carrée. La
distance euclidienne calculée sur ces descripteurs modifiés
correspond à la distance de Hellinger.

2.2 Mesure de distance entre visages par
LDCA

Comme nous venons de le voir, les visages correspondent à
des points dans un espace à 3456 dimensions. Nous propo-
sons de munir cet espace d’une mesure de distance ayant la
propriété de rapprocher les visages identiques et d’éloigner
ceux qui ne le sont pas.
L’apprentissage de distances a fait l’objet de nombreux tra-
vaux [8, 11, 12, 32, 35, 27].
Nous adoptons ici une approche classique en exprimant la
distance via une matrice de Mahalanobis :

DM(xi,xj) =
√

(xi − xj)T M(xi − xj)

M doit être semi-définie positive afin que la propriété
DM(xi,xj) ≥ 0 soit toujours vérifiée.
Il existe différentes manières d’estimer M, en fonction du
critère que l’on cherche à minimiser. Ce critère peut être
basé sur la maximisation d’une marge comme dans les tra-
vaux sur les k-plus proches voisins à vaste marge [32], ou
encore sur des entropies relatives de distributions [8].
Notre approche s’inspire des travaux de Guillaumin et. al
[13] qui ont défini un critère basé sur l’analyse logistique
discriminante. Le critère repose sur la probabilité que les
éléments de la paire n = (i, j) appartiennent à la même
classe, autrement dit, que l’étiquette tn de la paire soit 1.
Cette probabilité est calculée à partir d’une distance de Ma-
halanobis et de la fonction logistique σ(x) = 1/(1+e−x) :

pn = p(yi = yj |xi,xj ,M) = σ(b−D2
M(xi,xj))

Le paramètre b agit comme un seuil et est appris en même
temps que la matrice M, par maximisation de la vraisem-
blance de l’étiquetage des paires d’apprentissage.
La log-vraisemblance L s’écrit :

L =
∑

n

tn ln pn + (1− tn) ln(1− pn)

et :
∂L
∂M

= −
∑

n

(tn − pn)Cn

où Cn = (xi − xj)(xi − xj)T , et :

∂L
∂b

=
∑

n

(tn − pn)
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La fonction L est lisse et convexe. Cependant, lorsque l’es-
pace d’entrée est de grande dimension D, la matrice M
est grande également et le processus d’optimisation risque
de pâtir d’un problème de sur-apprentissage et de temps
de calcul prohibitifs. C’est pourquoi une réduction de di-
mension est nécessaire au préalable, par exemple avec une
analyse en composantes principales (ACP) dans [13].
La force de la méthode que nous proposons réside dans la
paramétrisation de la matrice M par M = LT L, où L est
une matrice rectangulaire d×D avec d� D.
Ceci présente plusieurs avantages : (a) mise sous cette
forme, la matrice M est toujours semi-définie positive ; (b)
lorsque la valeur de d est petite, le nombre de paramètres à
apprendre est également nettement plus petit ce qui évite le
sur-apprentissage et réduit les temps de calcul ; (c) la trans-
formation x′ = Lx définit implicitement une projection
dans un espace de dimension réduite d.
La probabilité pn devient alors :

pn = σ(b− ‖L(xi − xj)‖2)

et le gradient de la fonction L :

∂L
∂L

= −2L
∑

n

(tn − pn)Cn

La fonction L n’est plus convexe a priori par rapport à L,
mais dans la pratique, nous n’avons pas rencontré de pro-
blèmes dus à des minima locaux.
Notons que cette paramétrisation est similaire à celle utili-
sée par Torresani et. al. [29] pour l’analyse en composantes
à vaste marges qui traite le problème de la réduction de di-
mension dans le contexte des k-plus proches voisins à vaste
marge. Par analogie, nous appellerons notre méthode ana-
lyse en composantes logistiques discriminantes.
À l’issue de cette phase, nous disposons d’une mesure de
distance qui peut être utilisée directement pour détermi-
ner si deux visages sont identiques ou non, par simple
seuillage.
Même si cette méthode donne de bons résultats, comme
nous le montrons plus loin, il nous a paru intéressant de
la faire suivre d’une phase permettant de tenir compte des
non-linéarités dans l’espace de représentation et permettant
également de procéder à un entrainement semi-supervisé.

3 Apprentissage semi-supervisé et
graphes

Nous venons de proposer dans la section précédente une
méthode d’apprentissage de distance dont l’objectif est de
réduire la distance entre des visages similaires et d’éloigner
des visages différents.
La méthode précédente souffre de deux limitations que
nous nous proposons de pallier ici. Tout d’abord la transfor-
mation appliquée à l’espace d’origine est une transforma-
tion linéaire, ce qui ne permet pas de prendre en compte le
fait que les données se trouvent éventuellement sur des va-
riétés de formes quelconques. Une seconde limitation pro-
vient du fait que la méthode est entièrement supervisée,

ce qui est un handicap pour ce genre de tâche : s’il est
très facile d’obtenir une multitude de paires de visages à
partir d’images collectées sur internet, il est très coûteux
d’avoir des annotations disant quelles sont les paires po-
sitives et quelles sont les paires négatives. Une méthode
semi-supervisée semble donc particulièrement pertinente
dans ce cas.
L’apprentissage semi-supervisé repose principalement sur
deux hypothèses :
– les données reposent sur un support dont la dimension

intrinsèque est plus petite que le nombre de paramètres
du problème (hypothèse de la variété),

– les données forment des groupes naturels (hypothèse des
clusters)

Dans les deux cas, les données correspondent à un
échantillonnage d’une distribution spécifique. Le nombre
d’échantillons est donc déterminant si on veut pouvoir
mettre en évidence cette structure. Les méthodes semi-
supervisées utilisent précisement les données non étique-
tées pour augmenter le nombre d’échantillons et en faciliter
l’apprentissage.
Pour capturer au mieux la structure, il est usuel d’avoir re-
cours à un graphe de voisinage [6], ce que nous faisons ici.

3.1 Représentation des visages
Nous nous plaçons dans l’espace de dimension réduite cal-
culé grâce à la méthode LDCA (x′ = Lx). Ensuite, afin
de se ramener à un problème de classification binaire clas-
sique, nous calculons composante par composante la va-
leur absolue de la différence des descripteurs des éléments
de chaque paire. Formellement, si on note vk la k-ième
composante d’un vecteur v quelconque, alors la différence
absolue dn entre les éléments de la paire n = (i, j) est don-
née par dk

n = |x′ki − x′kj |. Nous obtenons donc un vecteur
par paire. La norme de dn correspond ainsi à la distance
entre x′i et x′j : ‖dn‖ = ‖x′i − x′j‖ et les paires positives
doivent former un cluster localisé près de l’origine du re-
père des coordonnées.
La technique d’apprentissage LDCA est limitée à une
transformation linéaire des données. Nous souhaitons ici
prendre en compte les composantes non linéaires. Pour cela
nous calculons le résultat d’une classification par k-plus
proche voisins (k-PPV) dans le nouvel espace.

3.2 Construction d’un graphe des paires
Le graphe de k-plus proche voisinage est ensuite construit
pour les dn (paires). La valeur de k retenue est celle don-
nant les meilleurs résultats sur la vue1, à savoir k = 15.
Un poids ann′ est affecté à chaque arête dont la valeur est
donnée par ann′ = exp(−‖dn − dn′‖2/ < d >2) où
< d > représente la moyenne des distances calculée pour
toutes les paires de vecteurs (dn,dn′).
Nous calculons ensuite une approximation de la distance
euclidienne du temps de commutation [10] en projetant les
données sur les 20 vecteurs propres correspondant aux 20
plus grandes valeurs propres de la matrice L+ associée au
graphe (voir plus loin).
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Temps de commutation sur graphes. Soit un graphe
non orienté G = (V,E) où V est l’ensemble des sommets
et E ∈ V 2 l’ensemble des arêtes. L’arête reliant les som-
mets i et j sera notée ij et il est possible de lui associer
un poids aij > 0. On définit la matrice d’adjacence A du
graphe telle que [A]ij = aij lorsqu’une arête existe entre i
et j et [A]ij = 0 sinon. Le coefficient aij représente géné-
ralement une mesure de la similarité entre les sommets.
On définit la matrice des degrés D comme la matrice dia-
gonale dont le i-ème élément correspond au degré du som-
met i : [D]ii = di =

∑
j aij . Le laplacien L du graphe est

alors donné par :
L = D−A

et le volume du graphe par VG =
∑

i di.
Le temps de commutation n(i, j) entre i et j est le nombre
moyen de sauts (de franchissements d’arête) nécessaires,
lors d’une marche aléatoire partant de i pour aller jusqu’à
j et revenir en i, lorsque la probabilité de transition entre
deux sommets quelconques x et y vaut pxy = axy/dx.
Il peut s’exprimer en fonction des éléments de la matrice
pseudo-inverse L+ du laplacien [10, 19] :

n(i, j) = VG(l+ii + l+jj − 2l+ij)

Soit U la matrice dont les colonnes contiennent les vec-
teurs propres de L+ et Λ la matrice diagonale dont les
éléments sont les valeurs propres correspondantes. On a
L+ = UΛUT .
En remarquant que n(i, j) peut se mettre sous la forme :

n(i, j) = VG(ei − ej)T L+(ei − ej)

où les ei sont les vecteurs unitaires de la base canonique
définie sur les sommets et en effectuant le changement de
variable xi = Λ1/2UT ei, on obtient :

n(i, j) = VG(xi − xj)T (xi − xj)

Il existe donc un plongement du graphe dans lequel la
quantité

√
n(i, j) représente la distance euclidienne entre

les sommets i et j. Les auteurs de [10] appelle cette dis-
tance la distance euclidienne du temps de commutation
(DETC).

Réduction de dimension dans le domaine spectral. Il
est possible de calculer une approximation de cette distance
en se restreignant aux sous-espace formé par les k vecteurs
propres associés aux k plus grandes valeurs propres de L+.
Par définition de la matrice pseudo-inverse, L et L+ ont
les même vecteurs propres et les valeurs propres associées
de L+ sont simplement l’inverse des valeurs propres cor-
respondantes de L, sauf pour la valeur propre 0 qui reste
inchangée. Il est alors possible de calculer l’approximation
de la DETC en calculant les vecteurs propres associés aux
k plus petites valeurs propres non-nulles de L3.

3Ce calcul peut se faire très efficacement en mettant à profit le fait que
la matrice L est généralement creuse.

Les auteurs de [10] montrent que ceci équivaut à effec-
tuer une ACP dans le domaine spectral. Nous utiliserons
cette méthode pour calculer une approximation du temps
de commutation d’une part, et pour obtenir une représenta-
tion des données dans le domaine spectral d’autre part.

3.3 Classification par k-PPV sur graphe
Il est donc ainsi possible de calculer le résultat d’une clas-
sification par k-plus proches voisins basée sur la distance
dans ce domaine spectral réduit. Cette méthode est dénom-
mée LDCA+KNN-spec dans les résultats.
Nous pouvons finalement combiner les résultats de la clas-
sification basée sur la distance de Mahalanobis et ceux de la
classification par k-PPV en utilisant un séparateur à vaste
marge (SVM) à base radiale. Les données fournies à ce
dernier seront pour chaque paire, la valeur pn donnée par
la méthode LDCA et la valeur moyenne t̂n des étiquettes
des k-PPV dans le domaine spectral.

3.4 Combinaison des représentations LDCA
et k-PPV sur graphe

Notre intuition est que la distance donnée par la méthode
LDCA et la topologie du graphe contiennent des informa-
tions complémentaires qu’il est intéressant de combiner.
Nous réalisons cette combinaison en entrainant un class-
fieur SVM-RBF qui reçoit en entrée la probabilité de
l’étiquette tn donné par LDCA et le nombre moyen
d’exemples positifs entourant une paire dans le graphe
(k-plus proche voisinage). Cette méthode est dénommée
LDCA+KNN-spec+RBF dans les résultas.

4 Validation expérimentale
Après avoir présenté différents algorithmes originaux, nous
présentons ici leur validation expérimentale sur la base
LFW.
Nous remercions les auteurs de [13] de nous avoir donné
leur fichiers de descripteurs, ce qui nous permet de faire
une comparaison rigoureuse avec leur approche, sachant
que les données de départ sont strictement identiques et
que les améliorations de performances ne peuvent être at-
tribuées qu’à la méthode de reconnaissance elle-même.

4.1 Évaluation de la méthode LDCA
Nous avons tout d’abord souhaité valider la méthode
LDCA seule. Dans ce cas la classification se fait par simple
seuillage de la distance entre paires d’images.

Dimensionnalité de l’espace de projection. Dans un
premier temps, nous avons cherché à déterminer quelle
était la meilleure dimensionnalité pour l’espace de projec-
tion. Nous avons pour cela conduit des expériences sur la
vue1 (cf. section 1.2). Nous avons ainsi observé que les
performances augmentaient avec la dimensionnalité jus-
qu’à ce qu’elle atteigne 40. Pour des valeurs supérieures
les performances sont les mêmes.
En revanche, les temps de calculs deviennent prohibitifs
au-delà de 100 dimensions. Nous avons donc choisi la di-
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FIG. 2 – Distances entre les paires d’images positives et
négatives dans l’espace d’entrée.

mension de sortie la plus petite donnant de bons résultats,
à savoir 40.
Notons que l’estimation de M est faite grâce à la méthode
des gradients conjugués du module d’optimisation du pa-
quetage SciPy ; cette estimation nécessite environ 2 mi-
nutes de calcul sur un PC standard.

Comparaison avec l’état de l’art. Le tableau 1 montre
un aperçu des meilleurs résultats publiés pour la base LFW
dans l’ordre chronologique, ainsi que les résultats que nous
avons obtenus.
Nous constatons que la méthode LDCA donne un taux de
bonne classification de 80.00 ± 0.34%. Alors que la mé-
thode LDML, qui donne les meilleurs résultats sur cette
base, donne un score de 79.27±0.60% (valeur donnée dans
[13] pour une dimension de sortie de 35).

Visualisation de l’effet de l’apprentissage de distance.
Nous pensons qu’il est intéressant de visualiser l’effet de la
phase d’apprentissage de distance, et nous nous proposons
de le faire au moyen d’histogrammes de distances.
La figure 2 montre la répartition des distances dans l’es-
pace d’entrée pour les paires d’images respectivement po-
sitives et négatives, à la fois pour les données d’apprentis-
sage et pour les données de test. Nous observons un fort
recouvrement, ce qui explique que la distance dans l’es-
pace d ’origine ne permette pas une bonne séparation entre
les paires ; le taux de paires bien classées n’est que de
68.50± 0.5% (résultat tiré de [13]).
La répartition des distance après entrainement est montrée
figure 3 : nous constatons que la séparation des distances

FIG. 3 – Distances entre les paires d’images du jeu d’en-
trainement et du jeu de test après apprentissage

sur le jeu d’entrainement est parfaite (avec une grande
marge) et que sur le jeu de test la séparation des paires
positives et négatives est bien plus marquée. Il n’est donc
pas surprenant de constater une très forte amélioration des
performances.

4.2 Évaluation de la méthode par k-PPV sur
graphe

Dans cette seconde expérimentation, nous évaluons la mé-
thode basées une classification par k-PPV sur graphe pré-
sentée section 3.
Nous supposons ici que les représentations des visages ont
été projetées dans l’espace réduit défini section 2. Chaque
paire est représentée ici par le vecteur différence entre les
deux représentations des visages. Le problème se ramène
donc dans ce cas à un problème de classification binaire.
Notons qu’une classification par k-plus proches voisins
dans cet espace donne des résultats médiocres : 74.31%
(voir table 1, ligne LDCA+KNN-Spat pour comparaison).

Évaluation quantitative. En revanche, la classification
par k-plus proches voisins dans le domaine spectral (mé-
thode LDCA+KNN-Spec) donne un taux de paires bien
classées de 79.22± 0.29, ce qui montre que travailler dans
un plongement spectral du graphe de voisinage permet bien
de tirer parti d’une approche semi-supervisée. Toutefois, le
score est légèrement inférieur à la méthode LDCA, proba-
blement en raison du classifieur utilisé.

Visualisation des paires dans le domaine spectral. Une
fois le graphe de voisinage construit, il est intéressant de re-
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FIG. 4 – Répartition des descripteurs différence dn dans le
domaine spectral. Projection sur les deux premier vecteurs
propres de la matrice L+. Les croix représentent les don-
nées d’entrainement et les triangles les données de test pour
la première série de la vue2. En bleu les paires positives,
en rouge les paires négatives.

garder comment sont répartis les dn dans le domaine spec-
tral. La figure 4 représente la projection des données sur
les deux premiers axes de la matrice L+. Nous observons
notamment que la séparation entre les paires positives et
négatives est préservée pour les données d’entrainement.
La figure met également en évidence le cluster formé par
les paires positives.

Méthode score (%)
Nowak[24] 73.93± 0.49
MERL+Nowak[15] 76.18± 0.58
Hybrid descriptor-based[33] 78.47± 0.51
LDML[13] 79.27± 0.60
LDCA 80.00± 0.34
LDCA+kNN-Spat 74.31± 1.76
LDCA+kNN-Spec 79.22± 0.29
LDCA+kNN-Spec+SVM-RBF 80.40± 0.39

TAB. 1 – Aperçu des meilleurs résultats publiés et compa-
raison avec nos résultats.

4.3 Évaluation de la méthode complète
La méthode complète consiste à classifier les paires au
moyen d’un classifieur SVM-RBF prenant en entrée pour
chaque paire la probabilité de l’étiquette tn = +1 donnée
par la méthode LDCA et la moyenne de ces étiquettes pour
les plus proches voisins dans le graphe.
La combinaison de ces résultats donne au final, un score
de 80.40± 0.39%, significativement au dessus de l’état de
l’art (voir table 1) et des résultats précédents.

5 Conclusions et perspectives
Dans cet article, nous avons proposé une méthode pour
la classification de visages dans le contexte des paires
correspondantes. L’approche proposée combine les avan-
tages d’un apprentissage de distance par analyse en compo-
santes logistiques discriminantes et l’apprentissage semi-
supervisé au moyen d’un graphe.
Au moment où ces travaux ont été réalisés, ils ont permis
d’obtenir des résultats supérieurs à l’état de l’art, sur la très
difficile base Labeled Faces in the Wild.
Un article très récent [28] fait état de résultats encore
meilleurs, par un découplage astucieux de la pose du visage
et de la similarité. Une des pistes que nous allons suivre
dans nos travaux futurs est justement d’intégrer cette idée
intéressante dans notre approche.
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