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Application SNCF : systeme EAS

@ Systéme EAS : permet au conducteur de fermer les portes du
train en toute sécurité.
@ Vidéos enregistrées pour vérifier la bonne implantation des ca-

méras.

Probleme
SNCF voudrait stocker ces vidéos, mais la réglementation francaise

sur le droit a I'image l'interdit.

= Nouveau réglement européen sur la protection des données
personnelles (mai 2018).
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Application SNCF : systeme EAS

@ Systéme EAS : permet au conducteur de fermer les portes du
train en toute sécurité.

@ Vidéos enregistrées pour vérifier la bonne implantation des ca-
méras.

Probleme

SNCF voudrait stocker ces vidéos, mais la réglementation francaise
sur le droit a I'image l'interdit.

= Nouveau réglement européen sur la protection des données
personnelles (mai 2018).

Solution envisagée

Obtenir un systéme (semi) automatique d'anonymisation de
visages sur vidéos.
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Idée générale

Exemples de problémes rencontrés :
@ Qualité de I'image
o Taille et orientation des visages

o Etc.

Utiliser différents détecteurs et les fusionner pour améliorer les
performances.
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Idée générale

Exemples de problémes rencontrés :
@ Qualité de I'image
o Taille et orientation des visages
o Etc.

Utiliser différents détecteurs et les fusionner pour améliorer les
performances.

Dans le domaine de la classification : méthodes d’ensemble.
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Méthodes d'ensemble
Approche disjointe

@ Calibration des sorties de classifieurs et combinaison avec une
regle de fusion.

sortie; Regle de

. fusion
sortie, ) Sortie
sortie

O 5
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Méthodes d'ensemble
Approche disjointe

@ Calibration des sorties de classifieurs et combinaison avec une
regle de fusion.

sortie; Regle de

. fusion
sortie, ) Sortie
sortie

o Calibration : apprendre comment interpréter ce que la sortie
représente par rapport a la vraie classe. U @
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Méthodes d'ensemble

Approche conjointe

@ Concaténation des sorties de classifieurs et combinaison avec
un classifieur additionel.

\ | sortie; Sortie
4 | sortie; finale
/

sorties

.
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Ma proposition

@ Approche disjointe : Xu et al. (2016) ont étudié I'extension de
la calibration grace a la théorie de I'évidence, dans le cas d'un
seul classifieur.

@ Approche conjointe : peut étre vue commme une calibration
conjointe.
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Ma proposition

@ Approche disjointe : Xu et al. (2016) ont étudié I'extension de
la calibration grace a la théorie de I'évidence, dans le cas d'un
seul classifieur.

@ Approche conjointe : peut étre vue commme une calibration
conjointe.
Ce que I'on propose :
@ Etendre les techniques de calibrations conjointes au formalisme
évidentiel.

@ Les appliquer au probleme d'anonymisation de visages.
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Outline

@ Théorie de I'évidence
@ Calibration évidentielle
© Application : anonymisation de visages

@ Conclusion et perspectives
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Théorie de I'évidence
Concepts fondamentaux
Inférence statistique et prédiction

Outline

@ Théorie de I'évidence
@ Concepts fondamentaux
@ Inférence statistique et prédiction
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Théorie de I'évidence
Concepts fondamentaux
Inférence statistique et prédiction

Qu'est ce que c'est?

e Informations imparfaites : incertaines et/ou imprécises.
= Théorie de I'évidence : formalisme permettant de repré-
senter et gérer ces données imparfaites.

@ Introduite par Dempster (1968) et Shafer (1976), développée
par Smets (1990).

@ De nombreuses applications : médical, robotique, etc.
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Théorie de I'évidence

Concepts fondamentaux
Inférence statistique et prédiction

Représentation de I'information

o Cadre de discernement €2 : ensemble fini de réponses pos-
sibles a une certaine question.

Fonction de Masse (FM)

Une FM (normalisée) sur Q est une fonction m®? : 2% — [0, 1] t.q.

m(@0)=0et > m?(A)=1. (1)

ACQ

m?(A) : quantifie la croyance allouée exactement 4 I'hypothése wo €
A et a aucune autre proposition plus spécifique.

o AC Qtq m?(A) >0 : élément focal de m®.
o m?(Q) =1: m? est dite vide.
U/,
e AiCA C.---CAy: m*? est dite consonante. 1 @
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Théorie de I'évidence

Concepts fondamentaux
Inférence statistique et prédiction

Représentation de I'information

Fonction de croyance

Bel'(A) = > m%(B), VACQ. (2)
BCA

Degré avec lequel les informations disponibles accréditent I'hypo-
thése wq € A.

Fonction de plausibilité

PIY(A)Y = > m%(B), VACQ. (3)
BNA#D

Degré avec lequel les informations disponibles ne discréditent pas
I'hypothése wgy € A.

@ Fonction de contour : pIQ(w) = P/Q({w}), Yw € Q. U[ @
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Théorie de I'évidence

Concepts fondamentaux
Inférence statistique et prédiction

Combinaison des informations
Regle de Dempster

o Soient m{! et m deux FMs issues de sources indépendantes.

Regle de Dempster

Mitos(A) = (mi' & m3)(A),

= Y mBmE0), VA£D  (9)
" grc=a

ol k =Y grcy ME(B)mE(C) : degré de conflit entre mi et ms.

Q _
o m1®2(®) = 0
@ &P est commutative, associative et la FM vide est I'unique élé-
ment neutre. U[ @
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Théorie de I'évidence
Concepts fondamentaux
Inférence statistique et prédiction

Prise de décision
[Chow 94, Denceux 97]

@ But : prendre une décision sur la valeur wy de w, étant donnée
la connaissance sur wy representée par la FM m®.

@ Risques :

Riw)= > mt(A) max c(w,w’), (Pessimiste)
ACQ w'eA

Ri(w) = 2(A) mi "),  (Optimist
(W) AXC;Zm ( )Lryelrl‘c(w,w ), (Optimiste)
avec c(w,w’) : colit de décider w quand la vraie réponse est w’.
0 siw=d,

e Cas particulier coiits 0-1 : c(w,w’') = 1 sinon

N 5
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Théorie de I'évidence
Concepts fondamentaux
Inférence statistique et prédiction

Prise de décision
[Chow 94, Denceux 97]

@ But : prendre une décision sur la valeur wy de w, étant donnée
la connaissance sur wy representée par la FM m®.

@ Risques :

Riw)= > mt(A) max c(w,w’), (Pessimiste)
ACQ w'eA

Ri(w) = 2(A) mi "),  (Optimist
(W) AXC;Zm ( )Lryelrl‘c(w,w ), (Optimiste)
avec c(w,w’) : colit de décider w quand la vraie réponse est w’.
0 siw=d,

e Cas particulier coiits 0-1 : c(w,w’') = 1 sinon

N 5

@ Cas “risqués” : on introduit colit de rejet Rye;.
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Théorie de I'évidence
Concepts fondamentaux
Inférence statistique et prédiction

Inférence statistique dans le cadre évidentiel

@ Soient # € © un paramétre inconnu, x € X une donnée obser-
vée et fy(x) la fonction de densité qui génere les données.
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Théorie de I'évidence
Concepts fondamentaux
Inférence statistique et prédiction

Inférence statistique dans le cadre évidentiel

@ Soient # € © un paramétre inconnu, x € X une donnée obser-
vée et fy(x) la fonction de densité qui génere les données.

L'inférence (estimation) statistique consiste a estimer 6 sachant x. )
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Théorie de I'évidence
Concepts fondamentaux
Inférence statistique et prédiction

Inférence statistique dans le cadre évidentiel

@ Soient # € © un paramétre inconnu, x € X une donnée obser-
vée et fy(x) la fonction de densité qui génere les données.

L'inférence (estimation) statistique consiste a estimer 6 sachant x. )

@ On peut représenter la connaissance sur 6 par une croyance
consonante Bel® dont la fonction contour est [Shafer 76, De-
nceux 14] :

L.(0)
190y = —2__ vheo. 5
pX( ) Sup LX(H/) ( )
0'cO

ou Ly : 0 — fy(x) la fonction de vraisemblance.
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Théorie de I'évidence
Concepts fondamentaux
Inférence statistique et prédiction

Inférence statistique dans le cadre évidentiel

Exemple

Trains qui partent de Gare du Nord : a I'heure ou non.

@ O : probabilité qu'un train soit a I'heure.

@ n trains observés, et x < n de ces trains étaient a |'heure.

@ Hypotheése : un train en retard n'a pas d'impact sur les autres.
= X ~ B(n,0). La vraisemblance de 6 € [0, 1] est

L (0) = (g) 0*(1 — 0)"~. (6)

Donc la fonction de contour est :

9X(1 _ e)nfx
/e 0) = N AL 7
PEO) = G s (7
A /,
pour tout § € © = [0, 1], ot1 0 = X. A @
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Théorie de I'évidence

Concepts fondamentaux
Inférence statistique et prédiction

Inférence statistique dans le cadre évidentiel
Exemple, n =30, x =10

asr

08

03

0zf-
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Théorie de I'évidence
Concepts fondamentaux
Inférence statistique et prédiction

Prédiction

@ Supposons a présent qu'ayant observé x, des informations sont
disponibles sur 6 sous la forme d’une fonction contour p/2.

La prédiction consiste a donner des éléments sur une donnée non
encore observée Y € Y, dont la distribution étant donné X = x
dépend de 6.
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Théorie de I'évidence
Concepts fondamentaux
Inférence statistique et prédiction

Prédiction

@ Supposons a présent qu'ayant observé x, des informations sont
disponibles sur 6 sous la forme d’une fonction contour p/2.

La prédiction consiste a donner des éléments sur une donnée non
encore observée Y € Y, dont la distribution étant donné X = x
dépend de 6.

e Kanjanatarakul et al. (2014) ont montré que quand Y € Y =
{0,1} tel que Y ~ B(6), on a

R 6 . 1
Bell({1}) =0~ [ plP(u)du, PE((1}) =d+ [ plP(v)dv.
0 0
A ®)
ot # maximise pl®. ] @
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Théorie de I'évidence

Concepts fondamentaux
Inférence statistique et prédiction

Prédiction

Exemple, n = 3
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Théorie de I'évidence

Concepts fondamentau
Inférence statistique et prédiction

Prédiction
Exemple, n =30, x =10

p%e)
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bration d'un
Calibration évidentielle ion au cas é
tion conjointe évidentielle de classifieurs
ests expérimentau

Outline

@ Calibration évidentielle
@ Calibration d'un classifieur
@ Extension au cas évidentiel
@ Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
@ Tests expérimentaux
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Calibration d'un classifieur

Calibration évidentielle Extension au cas évidentiel
Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
Tests expérimentau

Calibration d'un classifieur

o Considérons un objet dont la vraie classe y est tq y € Y =
{0,1}, et un score s € R donné par un classifieur aprés avoir
observé I'objet.

Définition

La calibration d'un score s consiste a estimer p¥(1]s) en utilisant
un ensemble d'apprentissage X.

o X = {(s\l,yl), ey (Sny ¥n)} : si score retourné par le classifieur
pour le i*™¢ objet qui a pour vraie classe y;.

@ Trois principales calibrations : binning, isotonique, logistique.

N 5
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Calibration d'un classifieur

Calibration évidentielle Extension au cas évidentiel
© tion conjointe évidentielle de classifieurs
Tests expérimentau

Binning probabiliste

o Consiste a diviser I'espace des scores en plusieurs bins (inter-
valles contigus).

@ Pour chaque bin J,

e kj : nombre de pairs (s;,y;) € X !
tq y; =1 et s; dans le bin j, o N
e n; : nombre de pairs (s;,y;) € X o ]
. . 07
tq s; dans le bin j. .
@ Pour un nouveau score s, tq s o5
contenu par le bin j, on a -
k 02
Py =1s) = L. .
nj 15 -1 05 o 05 1

scores
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Calibration d'un classifieur

Calibration évidentielle Extension au cas évidentiel
Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
Tests expérimentau

Extension au cas évidentiel

o Certaines valeurs de scores peuvent étre moins présentes que
d'autres dans X = certaines probabilités moins précises.

e Calibration évidentielle [Xu et al., 16] : étant donné un nouveau
score s, un intervalle [Bel¥ (1|s), PI¥(1|s)] est obtenu.
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Calibration d'un classifieur

Calibration évidentielle Extension au cas évidentiel
Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
Tests expérimentau

Extension au cas évidentiel

o Certaines valeurs de scores peuvent étre moins présentes que
d'autres dans X = certaines probabilités moins précises.

e Calibration évidentielle [Xu et al., 16] : étant donné un nouveau
score s, un intervalle [Bel¥ (1|s), PI¥(1|s)] est obtenu.

Calibration d'un score s

Probléme de prédiction d'une variable de Bernoulli Y € Y = {0,1}
avec paramétre 6, ou l'incertitude sur 8 dépend de s.

e Différents modeles existent pour estimer I'incertitude sur 6 [Xu
et al., 16] = modele basé sur la vraisemblance.
" v
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Calibration d'un classifieur

Calibration évidentielle Extension au cas évidentiel
Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
Tests expérimentau

Binning évidentiel

@ Pour un bin j donné, le binning peut étre vu comme un tirage
binomial, avec n; le nombre d’essais et k; le nombre de succes.

@ La fonction de contour est alors :
0% (1 — 0)v—k

1200]s) = ~—— L
plx(0]s) F5(1 — Byt

(9)
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Calibration d'un classifieur

Calibration évidentielle Extension au cas évidentiel
Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
Tests expérimentau

Binning évidentiel

@ Pour un bin j donné, le binning peut étre vu comme un tirage
binomial, avec n; le nombre d’essais et k; le nombre de succes.

@ La fonction de contour est alors :
0% (1 — 0)v—k

— A, A_ . 9
Oki(1 — O)n—k )

pIS(8ls)

@ On obtient [Xu et al., 16] :

: if =0,
BelY({1}) = O—W if0<f<1, (10)
s if =1,

ol B et B sont les fonctions beta incomplétes.
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Calibration d'un classifieur
Calibration évidentielle Extension au cas évidentiel
Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
expérimentau

Binning évidentiel : illustration

Données Australian, classifieur SVM

1 09
5ol | -—— Bel(l]s) 1l Belts) e ]
asl | 7 Pl — ——- Pl(1]s)
P(ls) w7l — P(ils) L ]
07 4
osf 4
08 -
05 4
05 J e N
04 4
04 4
w3p 0| { o8 1
o2+ | _____ 4 i S R 4
o1 1 oq ]
o I L L L y - a L I - L "
-1.8 -1 08 o 05 1 -1 05 uf 0a 1
scores scores
(a) 200 exemples. (b) 50 exemples.
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Calibration d'un classifieur

Calibration évidentielle Extension au cas évidentiel
Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
Tests expérimentau

Régression logistique probabiliste

La calibration basée sur la régression logistique [Platt, 99| est
basée sur une fonction sigmoide h tq

1

P¥(y = 1Js) = hs(0) = 11 e(ootors)’

(11)

oll 0 = (00, 01) € R? maximise os
la fonction de vraisemblance : o
n 07
— i ) 1—y‘ 08
(@) =Tpr =Py,
i=1 04
1 0.3
avec pj = ———————. 02
pi 1 —+ e7(0'0+0'15i) 01
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Calibration d'un classifieur

Calibration évidentielle Extension au cas évidentiel
Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
Tests expérimentau

Régression logistique évidentielle

@ Probléme de prédiction d'une variable de Bernoulli Y de para-
metre 6, avec 6 = hs(0).
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Calibration d'un classifieur

Calibration évidentielle Extension au cas évidentiel
Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
Tests expérimentau

Régression logistique évidentielle

@ Probléme de prédiction d'une variable de Bernoulli Y de para-
metre 6, avec 6 = hs(0).

@ On obtient [Xu et al., 16] :

p/.)c?(e‘s) = supRpl/»)\:;(—ln(G_l - 1) — 0151, 01)7
01€

pour tout 0 € [0,1].

@ Le paramétre o1 qui maximise pl)Z( approximé via un algorithme
de maximisation itératif.
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Calibration d'un classifieur
Calibration évidentielle Extension au cas évidentiel
Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
expérimentau

Régression logistique évidentielle : illustration

Données Australian, classifieur SVM

1 — — ! ==
= P -
- - -
usl| ——— Bel(1]s) Pl { o9 | --- Bellls) o 2T
——- PI(1ls) e - Pl(1ls) ) 7
08 S 4 08 P 4
— PAIs) | /. — P(1ls) / ’
a7 i ] 07 / . 1
/ / /
/
06 / i |l 0B / J ]
J i / 7
0s G 1 o0s , / ]
Iy ; /f
/ |
04 9/ 1 o4 4 /
A P /
03 Iy 4 03 . / 4
ks 4 /
02 o { w2 e P 1
Py 0 - ’ |
LA 1 [ - e
=" L L L L L i} == L L L L L
D2 15 1 5 0 05 1 15 2 -2 1.5 1 05 o 0s 1 1.8 2
scores scores
(a) 200 exemples. (b) 50 exemples.
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lassifieur

Calibration évidentielle = identiel

Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
Tests expérimentau

Calibration conjointe de classifieurs

Regle de
fusion

sortie, ] Sortie

-
sortie.

— B
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lassifieur

Calibration évidentielle = identiel

Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
Tests expérimentau

Calibration conjointe de classifieurs

Regle de
fusion

sortie, ] Sortie

-
sortie.

— B
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Calibration évidentielle

Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
S experimentau

Calibration conjointe de classifieurs

Regle de
fusion

Sortie
finale

sortiey Sortie
sortie, finale

sorties
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Calibration évidentielle iel
Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
Tests expérimentau

Calibration conjointe de classifieurs

N fusion

sortie,

Sortie
finale

sortiey Sortie
sortie, finale
sorties

7

! \
X = {(511...,5J1,y1),...,(s%,,,...,sJ,,,y,,)}, ou s le score dppnm
par le jM€ classifieur pour le M objet.
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Calibration d'un
Extension au cas

Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
Tests expérimentau

Calibration évidentielle

Binning conjoint

@ Binning conjoint : diviser |'espace des scores en bins multi-

dimensionels (= bins J-dimensionels).

e Création de ces multi-dimensionels bins (cellule) :

scores2

-2

-3 scores 1 +3

Fig — Espace des scores avec J =2, By =5, s = (0.5, —1).

e Dans chaque cellule, on calcule probabilité/croyances de ma-
niere similaire au cas d'un seul classifieur. A @

Pauline Minary
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Calibration d'u
Calibration évidentielle Extension au ¢
Calibration conjointe évidentielle de classifieurs

Tests expérimentau

Binning conjoint : illustration
Données Diabetes, classifieurs SVM

-—— Bel(1]s) -—— Bel(1]s)

— PI(1s) — PI(1ls)

—— P(1ls) —=- P(1ls)
1

[ik:}

06

04

0z

2721 72 '

0.82
scores 1 012

(a) 200 exemples.
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tion d’'un
Calibration évidentielle xtension au cas
Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
Tests expérimentau

Régression logistique conjointe probabiliste

La calibration basée sur la régression logistique multiple est définie
par

1
1 + exp—(ootoisitoasr+...+0oysy)’

P¥(y = 1[s) = hs(0) =
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Calibration d'un classifieur

Calibration évidentielle Extension au ca dentiel
Calibration conj évidentielle de classifieurs
Tests expérimentau

Régression logistique conjointe probabiliste

La calibration basée sur la régression logistique multiple est définie
par

1
N 1+ eXp_(00+0151+0252+--.+0J5J) )

P¥(y = 1[s) = hs(0)
ou o= (og,...,0y) € R+ est obtenu par la maximisation de la
fonction de vraisemblance L, définie par

1
1+ exp*(00+--~+015ﬁ) )

n
Lio) =[] p"(1—p)'"", avec pi =
=1
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tion d’'un
Calibration évidentielle xtension au cas
Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
Tests expérimentau

Régression logistique conjointe évidentielle

@ De maniére similaire au cas d'un seul classifieur, on obtient :

pl)(?/(ﬁ\s) = sup plE(=In(0"r=1)—0181—...—0s), 01, ...,0),
01,...,0 JER
pour tout 6 € [0, 1].

o Le vecteur de paramétres (01,02, ..., o) maximisant p/Z, peut
étre approximé avec un algorithme de maximisation itératif
(montée de gradient).

M EXey
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Calibration évidentielle

Calibration d'un

Extension au

Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
Tests expérimentau

Régression logistique conjointe : illustration

Données Diabetes, classifieurs SVM

mm Bel(1]s)
mm Pl(1]s)
e P(1]s)

1
1
scores |
. scores 2

(a) 200 exemples.

Pauline Minary

R Bel(1]s)
mm Pl(1]s)
- P(1s)

1

scores 2

(b) 50 exemples.
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Calibration d'ur

Calibration évidentielle Extension au ca
Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
Tests expérimentaux

Expérimentations, données et classifieurs

@ 3 expériences :
@ Approches conjointes vs approches disjointes,
@ Approches conjointes évidentielles vs autre classifieur évidentiel,
© Approche conjointe évidentielle vs approche conjointe probabi-
liste.
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Calibration d'un classifieur

Calibration évidentielle Extension au entiel
Calibration c évidentielle de classifieurs
Tests expérimentaux

Expérimentations, données et classifieurs

@ 3 expériences :
@ Approches conjointes vs approches disjointes,
@ Approches conjointes évidentielles vs autre classifieur évidentiel,
© Approche conjointe évidentielle vs approche conjointe probabi-
liste.
@ Ensembles de données :
© Simulées : distribution normale bivariée, avec po = (—1,0) pour
la classe 0 et p3 = (1,1) pour la classe 1, et avec ¥y =
1 05
Bi=los 1
@ UCI : Australian, Diabetes, Heart, lonosphere, Sonar.

@ Classifieurs SVM entrainés avec LIBSVM.

pour les 2 classes.
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Calibration d'un classifieur

Calibration évidentielle Extension au cas évidentiel
Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
Tests expérimentaux

Expérience 1

Calibrations conjointes vs disjointes

@ Répartition des données :

Base SVM1|SVM2| SVM3 | Test
Simulées 20 40 10-50-200 | 100
Australian 30 70 10-60-190 | 400
Diabetes 30 70 10-50-200 | 468
Heart 20 40 10-50-140 | 70
lonosphere 20 40 10-80-190 | 101
Sonar 20 40 10-40-90 58

@ Décision : colts 0-1.
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Expérience 1

Résultats obtenus

Calibration évidentielle

Calibration d'un classifieur
Extension au cas évidentiel
Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
Tests expérimentaux

0.18 038
*, —+—Bin Evid (Xu) —+—Bin Evid (Xu)
N —= —Bin Proba Multi 036 *\\ —=—Bin Proba Multi
e &\\\ ~& ~Bin Evid Multi | e ~& ~Bin Evid Mull
\§§ —+—Log Evid (Xu) 034 g\\\ ~ —+—Log Evid (Xu)
s \\\ —=—Log Proba Mutti || oz \::\ e —%—Log Proba Mutt
= \ —&—Log Evid Multi = - —&—og Evid Multi
3 3 3 B
53 A 5 03 ]
o 0.12 1 =
S X 0.8 ]
Gl =
= =
01 1 0.28 1
024 ]
0.08 1
022 1
n " | . . . . L L . . .
oo 02 40 60 80 100 120 140 B0 180 200

20 40

B0

80

100 120 140 160 180 200

#Apprentissage 3&me classifieur

(a) Données lonosphére.

#Apprentissage 3sme classifisur

(b) Données Sonar.
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Calibration d'un classifieur

Calibration évidentielle Extension au cas évidentiel
Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
Tests expérimentaux

Expérience 2

Classifieur évidentiel

sortieq Sortie
sortie; finale

sorties
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Calibration évidentielle o 3 tiel
videntielle de classifieurs

Expérience 2

Classifieur évidentiel

sorties

sm‘tl:el Sortie
CZ /; sortie; finale
VA
.

o Classifieur évidentiel [Denceux et Smets, 06] basé sur le Théo-
reme de Bayes Généralisé (GBT) [Smets, 93].
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Calibration d'un cla:

Calibration évidentielle Extension au ca
Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
Tests expérimentaux

Expérience 2

Présentation du GBT : illustration - données Diabetes

| | |
[ | | + Classe 0
3 @ Classe 1
I ‘ ‘ +  Test
— 5 I
[¢]
g &
@ &
% N AR
2 A
o oqb— f —
o
M0 s S e
Q
2 + o0l AT
o +
S0 s
g | C s -
@ ' =
7 o o ++
w +
1 ++
Lo
+
R . -
2
| | | |
P , - L . I
2 1 0 1 2 3

Espace des scores classifieur 1 1/[ @
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Expérience 2

Résultats obtenus

021

=)
X}

Taux d'erreur
o
@

Calibration évidentielle

Calibration d'un classifieur
Extension au cas évidentiel
Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
Tests expérimentaux

——GET
—% —Bin Evid Multi
—=—Log Evid Multi [

Taux d'erreur

026

025

024

——GBT
—% —Bin Evid Mulii
—a—Log Evid Multi

B0

a0

100 120 140 16D 180 200

#Apprentissage 3éme classifisur

(a) Données simulées.

Pauline Minary

20 40

60 80 100 120 140 160
#Apprentissage 3éme classifieur

180 200

(b) Données Diabetes.

l/[

UNIVERSITE DIARTOLS

Calibration et fusion évidentielles de classifieurs

EYs




Calibration d'un classifieur

Calibration évidentielle Extension au tiel
Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
Tests expérimentaux

Expérience 2

Influence du rayon et nombre de bins - Données Diabetes

034
0.34 4
033 4
033 4
032 1
g E 032 4
o 5
© 031 4 T
x % 0.31 1
@ =
= =
03 1 03 ]
029 g 029 ]
0.4 06 0& 1 12 14 16 1 1.5 2 25 3 35 4
Rayon Bins/classifieur

(a) Taille du rayon de la boule. (b) Nombre de bins/classifieur.
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bration d'un
Calibration évidentielle ion au cas é
ation conjointe évidentielle de classifieurs
Tests expérimentaux

Expérience 3

Evaluation des performances

Répartition des données :

o 3 classifieurs entrainés avec 30 exemples. La taille de I'ensemble
d’'apprentissage de la calibration conjointe est variable.
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Calibration d'un classifieur

Calibration évidentielle Extension au cas évidentiel
Calibration conjointe évidentielle de classifieurs

Tests expérimentaux

Expérience 3

Evaluation des performances

Répartition des données :
o 3 classifieurs entrainés avec 30 exemples. La taille de I'ensemble
d’'apprentissage de la calibration conjointe est variable.
Décision :
e Colits 0-1, avec possibilité de rejeter un exemple test (en utili-
sant un cout de rejet Rye;).

@ 2 stratégies sont considérées :
o Stratégie optimiste (réponse minimisant le risque inférieur),
o Stratégie pessimiste (réponse minimisant le risque supérieur).
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Expérience 3

Calibration évidentielle

Calibration d'un

Extensi

Calibration conjointe évidentielle de cla
Tests expérimentaux

Données simulées, classifieurs SVM, fi

tieres de décision pour R, = 0.15

6 6
+ Classe 0 Classe 0
Classe 1 Classe 1
Probabiliste Probabiliste
4 v.R.Sup (Pessi.) 4 B Ev.R.Sup (Pessi.)
> Ev.R.Inf (Optimi.) T Ev.R.Inf (Optimi.)
2 2 '
o ; ~ )
3 5
20 J 20 /
= £
2 2
=27 -2
-4 4
-6 -6
-6 4 -2 0 2 4 -6 -4 2 0 2 4 6
Attribut 1 Attribut 1

(a) 200 exemples.

Pauline Minary

(b) 15 exemples.
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Calibration d'un classifieur

Calibration évidentielle Extension au cas évidentiel
Calibration conjointe évidentielle de classifieurs
Tests expérimentaux

Expérience 3

Données Australian, classifieurs SVM

1 1
. ——Probabiliste ——Probabiliste
—=—Ev R Sup. (Pessi} || 891 —e—Ev.R. Sup. (Pessi) 1
v —+—Ev. R.Inf. (Optimi ) || o ggh ——Ev R Inf (Optimi ) il
S S
o7 {1 Bzl q
= ko
Q06 1 o 06r b
k=] o
205 1 050 1
2 2
£ £
Sos 1 Soat 1
2 k=
208 1 = 03r 1
o2 1 Szt 1
01 1 o1t 1
a . . . . . o . . \ . .
0 005 (i 015 02 0.5 03 0.05 0.1 015 02 025 03
Taux d'ereurs Tauw d'erreurs
- ! H
(a) 45 exemples d’apprentissage (b) 15 exemples d’apprentissage
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Entrées du systeme

Approche de la littérature
Application : anonymisation de visages Approche propo:

Suivi des vi

Outline

9 Application : anonymisation de visages
@ Entrées du systeme
@ Approche de la littérature
@ Approche proposée
@ Suivi des visages
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Entrées du systeme

Approche de la littérature
Application : anonymisation de visages Approche proposée

Suivi des visages

Rappel du probleme

Anonymiser les visages sur des vidéos de maniére (semi)
automatique.

@ Anonymiser = flouter ou mettre un “rectangle de couleur” sur
les visages.

@ Aucun taux de faux positifs/faux négatifs a atteindre n'a été
indiqué par la SNCF.

@ Le temps réel n'était pas une contrainte demandée.

o Logiciel a appliquer sur des vidéos EAS et peut étre dans le
futur sur d’autres types de vidéos.

Idée principale

Utiliser différents détecteurs de visages et fusionner leurs sorties.
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Entrées du systéeme

Approche de la littérature
Application : anonymisation de visages Approche proposée

Suivi des visages

Détecteurs de visages

Détecter la présence ou non d'un (ou des) visage(s) dans une
image et le cas échéant donner position(s) et taille(s).

@ Avant les années 2000 : méthodes basées sur les caractéristiques
locales du visage.
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Entrées du systéeme
Approche de la littérature
Approche proposée

Suivi des visages

Application : anonymisation de visages

Détecteurs de visages

Détecter la présence ou non d'un (ou des) visage(s) dans une
image et le cas échéant donner position(s) et taille(s).

@ Avant les années 2000 : méthodes basées sur les caractéristiques
locales du visage.

e Différentes avancées capitales : [Viola et Jones, 01] et réseaux
de neurones profonds [Farfade et al., 15].

Pauline Minary
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Entrées du systéeme
Approche littérature
Application : anonymisation de visages Approche sée
Suivi des

Détecteurs de visages

Détecter la présence ou non d'un (ou des) visage(s) dans une
image et le cas échéant donner position(s) et taille(s).

@ Avant les années 2000 : méthodes basées sur les caractéristiques
locales du visage.

e Différentes avancées capitales : [Viola et Jones, 01] et réseaux
de neurones profonds [Farfade et al., 15].
@ Choix des détecteurs :
@ Adaboost avec Haar
@ Adaboost avec Local Binary Patterns (LBP)

© Support Vector Machine (SVM) avec Histogram of Oriented
Gradient (HOG)

© Réseau de neurones profond ll[ @
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Entrées du systeme

Application : anonymisation de visages

Détecteurs de visages
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Entrées du systeme

Approche de la littérature
Application : anonymisation de visages Approche proposée

Suivi des visages

Approche disjointe
[Xu et al. 14, 16]

@ Récupére les sorties des détecteurs puis 3 étapes :
@ Calibration
@ C(lustering
© Fusion

Image initiale
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Entrées du systeme
Approche de la littérature

Application : anonymisation de visages Approche propc
Suivi des

Approche disjointe
[Xu et al. 14, 16]

@ Récupére les sorties des détecteurs puis 3 étapes :
@ Calibration
@ C(lustering
© Fusion
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Entrées du systeme
Approche de la littérature
Application : anonymisation de visages Approche proposée

Suivi des

Approche disjointe
[Xu et al. 14, 16]

@ Récupére les sorties des détecteurs puis 3 étapes :
@ Calibration
@ C(lustering
@ Fusion
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Entrées du systeme

Approche de la littérature
Application : anonymisation de visages Approche proposée

Suivi des

Approche disjointe
[Xu et al. 14, 16]

@ Récupére les sorties des détecteurs puis 3 étapes :
@ Calibration
@ C(lustering
@ Fusion

Calibration
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Entrées du systeme

Approche de la littérature
Application : anonymisation de visages Approche proposée

Suivi des visages

Approche proposée
Schéma global

o Idée 1 : floutage # détection = étude basée au niveau pixel.
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Entrées du systeme
a littérature
Application : anonymisation de visages
Suivi des vi

Approche proposée
Schéma global

o Idée 1 : floutage # détection = étude basée au niveau pixel.

o Idée 2 : appliquer la calibration conjointe évidentielle a ce
probléme.
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Entrées du systeme

Approche de la littérature
Application : anonymisation de visages Approche proposée

Suivi des visages

Approche proposée
Schéma global

o Idée 1 : floutage # détection = étude basée au niveau pixel.
o Idée 2 : appliquer la calibration conjointe évidentielle a ce
probléme.

Image initiale
S 5\
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Entrées du systeme

Approche de la littérature
Application : anonymisation de visages Approche proposée

Suivi des visages

Approche proposée
Schéma global

o Idée 1 : floutage # détection = étude basée au niveau pixel.
o Idée 2 : appliquer la calibration conjointe évidentielle a ce
probléme.

- Concaténation § = (S;,S,)
|-"|= calibration de S en m

Image initiale
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Entrées du systeme
a littérature

Application : anonymisation de visages

Suivi des vi

Approche proposée

Schéma global

o Idée 1 : floutage # détection = étude basée au niveau pixel.
o Idée 2 : appliquer la calibration conjointe évidentielle a ce

probléme.

- Concaténation § = (S;,S,)
|-"|= calibrationde S en m

L]

I~ - ConcaténationS =(S1, S3)
D —>CalibrationdeS enm

Image initiale
S 5\
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Entrées du systeme

Approche de la littérature
Application : anonymisation de visages Approche proposée

Suivi des visages

Approche proposée
Schéma global

o Idée 1 : floutage # détection = étude basée au niveau pixel.
o Idée 2 : appliquer la calibration conjointe évidentielle a ce
probléme.

@ Calibration conjointe
@ Clustering
© Fusion

Image initiale
S 5\
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Entrées du systeme

Approche de la littérature
Application : anonymisation de visages Approche proposée

Suivi des visages

Approche proposée
Schéma global

o Idée 1 : floutage # détection = étude basée au niveau pixel.
o Idée 2 : appliquer la calibration conjointe évidentielle a ce
probléme.

@ Calibration conjointe

© [lstering

@ Fusion

Image initiale
S 5\
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Entrées du systeme
Approche littérature
Application : anonymisation de visages Approche sée

Suivi des

Approche proposée
Schéma global

o Idée 1 : floutage # détection = étude basée au niveau pixel.
o Idée 2 : appliquer la calibration conjointe évidentielle a ce
probléme.

@ Calibration conjointe

O (lstering
O Filsigh

Image initiale
. BNy
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Entrées du systeme

Approche de la littérature
Application : anonymisation de visages Approche proposée

Suivi des visages

Tests expérimentaux
Données et décision

o Base de données SNCF :
e 600 images annotées (1089 visages), extraites des vidéos EAS.
e 100 images pour calibration, 500 images pour tests.
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Entrées du systeme

Approche de la littérature
Application : anonymisation de visages Approche

Suivi des

Tests expérimentaux
Données et décision

o Base de données SNCF :
e 600 images annotées (1089 visages), extraites des vidéos EAS.
e 100 images pour calibration, 500 images pour tests.

@ Décision :
o Colits ¢(0,1) > ¢(1,0) = 1.
o Pour différentes valeurs de ¢(0,1), on calcule :
#pixels correctement floutés
#pixels a flouter

Rappel = ) (12)

#pixels correctement floutés
#pixels floutés

(13)

Précision =
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Application : anonymisation de visages

Tests expérimentaux

Entrées du systeme
Approche a littérature
Approche proposée

Suivi des visages

Approche proposée vs détecteurs pris seuls

0.2

01k, . . .

—+—Haar/Adaboost
—+—LBP/Adaboost
——HOG/SVM
—&—DhNN

—F— Approche proposée

L
0 0.1 0z 03 04

L
0s 0B 07 08 09

1- Précision

Pauline Minary

Calibration et fusion évidentielles de classifieurs



Application : anonymisation de visages

Tests expérimentaux

Entrées du syste
Approche a littérature
Approche proposée

Suivi des vis

Approche proposée vs approche de Xu

o1 L . L .

—E—i=04
—w—i=05
—+—w=08

=07
—— Approche proposée

o 0.1 02 03 0.4

1
0e 07 o 08

1- Précision
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Application : anonymisation de visages

Entrées du systéeme
Approche de la littérature
Approche proposée

Suivi des visages

Avantages/Inconvénients de |'approche proposée

Evite ['utilisation d'un para-
metre A

Nécessité de ré-entrainer la ca-
libration pour ajouter un classi-
fieur

Evite |'utilisation d'une regle de
fusion

N'isole pas les visages

Ajout facile d'une information
basée niveau pixel

A une complexité plus impor-
tante

] Meilleures performances

Pauline Minary
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Entrées du syste|

Approche a littérature
Application : anonymisation de visages Approche proposée

Suivi des visages

Suivi des visages

e Données d'entrée : [ifoees
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Entrées du systeme

Approche de la littérature
Application : anonymisation de visages Approche proposée

Suivi des visages

Suivi des visages

@ Données d'entrée : vidéos = donnent des informations tem-
porelles.
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Application : anonymisation de visages

Suivi des visages

@ Données d'entrée : vidéos = donnent des informations tem-
porelles.

@ Intérét d’un algorithme de suivi de visages : “lissage”.

Image t Image t+1 Image t+2
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he de la littérature
Application : anonymisation de visages Appr pr EE
Suivi des visages

Suivi des visages

@ Données d'entrée : vidéos = donnent des informations tem-
porelles.

@ Intérét d’un algorithme de suivi de visages : “lissage”.

Image t Image t+1 Image t+2

@ Choix d'un algorithme classique de suivi de cibles : Kalman.

@ Principe général : étapes de prédiction et correction.
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Application : anonymisation de visages

Suivi des visages

Architecture globale du systeme

Entrées du eme
Approche de la littérature
Approche proposée

Suivi des visages

1

Boites et scores

-

Boites et scores

« COrrigés »
L

J

Boites et scores

Boites et scores
« COITigés »
|

/
Image t avec visages floutés ll @
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Entrées du syste|

Approche a littérature
Application : anonymisation de visages Approche proposée

Suivi des visages

Tests expérimentaux

Comparaison entre les systémes avec et sans suivi

01 02 03 04 05 0B 07 08 08 1
1- Précision
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Conclusion et perspectives

Outline

@ Conclusion et perspectives
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Conclusion et perspectives

Conclusion

But de la these

Etudier et développer un systéme de fusion de plusieurs classifieurs,
dans le but d’anonymiser des visages sur des vidéos SNCF.

Deux principales contributions :
o Calibration évidentielle conjointe.

@ Application a I'anonymisation de visages (incluant un outil).

M EXey
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Conclusion et perspectives

Quelques perspectives

@ Etude de la calibration conjointe basée sur la régression cho-
quistique.
@ Extension au probleme multi-classes.

e Appliquer I'approche de calibration conjointe différemment (in-
formations spatio-temporelles) ou a d'autres problémes.
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Conclusion et perspectives
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Merci pour votre attention
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