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Title: The kinship verification through facial images

Abstract

The kinship verification through facial images is one of the most active areas of research in
biometrics and computer vision, and has received increasing attention in recent years. It is a
technique which aims to exploit the characteristics of the face to recognize the degree of kinship of

two individuals from their facial images.

The Kinship verification has given rise to many and multiple applications, it constitutes the
core of several already operational systems, these can range from simple systems such as photo
album organization systems and historical and genealogical research, up to " to larger and more
complicated systems, such as missing family member systems, identification of wanted individuals
and child smuggling systems.

The researches in the field of kinship verification has given rise to many and multiple
applications, it constitutes the core of several already operational systems, these can range from
simple systems such as photo album organization systems and historical and genealogical research,
up to more important and complicated systems, such as missing family member systems,

identification of wanted persons and child smuggling systems.

Our work is part of the kinship verification through facial images where we propose a kinship
verification system which receives at its entry a pair of facial images (parents, children) to determine

at its exit if two persons have a Kin relation or not. The proposed approach involves six steps:

The preprocessing of the facial image in order to obtain aligned and cropped facial images.
Feature extraction based on the texture descriptors and deep learning models.

The face representation using the multi-level pyramid (PML) to increase the features number.
The feature representation function alongside with a features normalization.

The features reduction (projection or selection) to retain the best discriminative features.

o ok~ w0 DdF

The decision whether there is a kinship or not, and this, using a classifier (SVM) vector of

machine support.

The proposed approach has been tested on five reference databases (Cornell KinFace, UB
KinFace, Familyl01, KinFace W-1 and KinFace W-II). For each step, we carried out several
experiments, in order to determine the best and most appropriate parameters. A comparison of the
proposed method with other advanced methods clearly shows that the results obtained are clearly

better and good.

Keywords: Kinship verification, face representation, feature representation, feature reduction,
Classification.



Titre : La verification de la parenté a travers des images faciales

Résumé

La vérification de parenté a travers des images faciales est parmi les domaines de recherche
les plus actifs en biométrie et en vision par ordinateur, elle a été I’objet d’une attention croissante au
cours de ces derniéres années. C’est une technique qui vise a exploiter les caractéristiques du visage

pour reconnaitre le degré de parenté de deux individus a partir de leurs images faciales.

Les recherches dans le domaine de la vérification de parenté ont donné lieu a de nombreuses
et multiples applications, elle constitue le noyau de plusieurs systémes déja opérationnels, ces
derniers, peuvent aller des systémes simples comme les systemes d'organisation d'album photo et de
recherche historique et généalogique, jusqu’a des systéemes plus importants et plus compliqués, tels
que les systemes de recherche des membres de famille disparus, de I'identification des personnes

recherchées et les systémes de contrebande d’enfants.

Notre travail s’inscrit dans le cadre de la vérification de parenté a travers des images faciales
ou nous proposons un systeme de verification de parenté qui recoit a son entrée une paire d'images
faciales (parents, enfants) pour déterminer a sa sortie si deux personnes ont ou non une relation de

parenté. L’approche proposée comporte six étapes :

1. Le prétraitement de I’image du visage dans le but d’obtenir des images faciales alignées et
recadrées.

2. L’extraction des caractéristiques en se basant sur des descripteurs de texture et des modeles
d'apprentissage en profondeur.

3. La représentation du visage a l'aide de la pyramide multi-niveaux (PML) pour augmenter le
nombre de caractéristiques.

4. Lareprésentation des caractéristiques jumelées avec leur normalisation.

5. La réduction des caractéristiques (projection ou sélection) pour conserver les meilleures
caractéristiques.

6. La décision de I’existence d’une une parenté ou non, et ce, en utilisant un classifieur (SVM)

vecteur de support de machine.

L’approche proposée a été testée sur cing bases de données de réference (Cornell KinFace, UB
KinFace, Family101, KinFace W-I et KinFace W-II). Pour chaque étape, nous avons mené plusieurs
expériences, et ce, dans le but de déterminer les meilleurs parameétres et les plus appropriés. La
comparaison de la méthode proposée avec d’autres méthodes de pointe montre clairement que les

résultats obtenus sont nettement meilleurs et bons.

Mots Clés : vérification de la parenté, représentation du visage, Représentation de caractéristiques,
réduction de caractéristiques, Classification.
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Introduction Générale

1. Introduction

Depuis la fin de la seconde guerre mondiale, les avancées technologiques ne cessent de
s’accélérer et de créer de nouvelles opportunités dans de nombreux domaines. Les caméras de
surveillance, la géolocalisation, les drones, les robots intelligents, les réseaux sociaux, etc.
sont des innovations technologiques qui ont révolutionné notre quotidien et bouleversé nos
habitudes.

L'un des domaines qui ont connu les progres les plus importants ces derniéres années est
la sécurité. Depuis les attentats du 11 septembre 2001, Madrid 2004 et Londres 2005,
plusieurs Etats ont décidé de renforcer leurs dispositifs de sécurité en mettant en place une
série de mesures pour lutter contre le terrorisme et la criminalité. L'une de celles-ci concerne

I’exploitation des caractéristiques physiques des individus, ¢’est la biométrie [1].

La biométrie est la science qui porte sur I'analyse des caracteristiques propres a chaque
individu, permettant I'authentification de son identité. Elle consiste a identifier une personne a
partir de ses caractéristiques physiques ou comportementales. Le visage, les empreintes
digitales, I’iris, etc. sont des exemples des caractéristiques physiques. La voix, I’écriture, le
rythme de frappe sur un clavier, etc. sont des caractéristiques comportementales. Au sens

littéral et de maniére plus simplifiée, la biométrie signifie la « mesure du corps humain » [2].

La pertinence d'une caractéristique biométrique depend de son unicité, de sa stabilité dans
le temps ou de sa résistance a des éléments extérieurs (stresse, bruit, lumiére, etc.). En outre,

elle doit étre universelle (présente chez chaque individu), enregistrable et mesurable [3].

La biométrie repose sur des algorithmes statistiques. Elle ne peut donc étre fiable a 100 %
quand elle est mise en ceuvre seule. Depuis plusieurs années, la combinaison de plusieurs
biométries entre elles, appelée biométrie multimodale, par exemple le visage et I'iris ou I'iris

et les empreintes digitales, a permis de réduire considérablement les taux d'erreur [4].

Le visage humain présente des caractéristiques universelles, telles que le genre, 1’age et
les émotions, par conséquent, les images faciales peuvent étre facilement exploitées dans de
nombreuses applications a base d’analyse faciale. Parmi celles-ci, on trouve la vérification de

la parenté par des images faciales.

Les images faciales peuvent indiquer la relation de parenté. On peut déterminer le lien de
parenté entre les parents et les enfants lorsqu'ils se ressemblent, bien qu’il soit difficile de

déterminer avec certitude si deux personnes sont parentes. Ainsi, la vérification de la parenté
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a I’aide des images du visage a vu le jour dans le but d’exploiter les caractéristiques implicites
que cette relation établit sur les images de deux personnes d’une méme famille, et d’offrir une

nouvelle alternative au test ADN parental, lorsque ce dernier n’est pas disponible [5].

Les applications potentielles de cette technique sont nombreuses ; citons entre autres la
contribution au rapprochement social, la recherche des enfants perdus, les recherches

généalogiques et I’analyse des échanges sur les réseaux sociaux (social media mining)

Dans ce but nous faisons appel aux techniques de traitement d’images et a I’apprentissage

automatique (Machine Learning), un sous-domaine de l'intelligence artificielle.

Le traitement d’images est une science récente qui a pour but d’offrir aux spécialistes de
différents domaines des outils de manipulation de ces données digitales issues du monde réel.
De ce fait, le traitement de I'image numérique est l'utilisation d'algorithmes informatiques
pour créer, traiter, transmettre et afficher des images numériques. Les algorithmes de

traitement d'images numériques peuvent étre utilisés pour [6]:

= Convertir les signaux provenant d'un capteur d'image en images numeriques.
= Améliorer la clarté, supprimer le bruit et d'autres effets de parasite.

= Extraire la taille, I'échelle ou le nombre d'objets dans une scene.

= Preparer les images pour l'affichage ou I'impression.

= Compresser les images pour la communication a travers un réseau.

L'apprentissage automatique a comme objectif de comprendre la structure des données
grace aux algorithmes. Pour cette raison, I'apprentissage automatique se sert des algorithmes
qui facilitent l'utilisation des ordinateurs dans la construction de modeles a partir des données
d'échantillonnage afin d'automatiser les processus de prise de décision en fonction des

données saisies [7].

2. Problématique

La ressemblance entre les visages humains a été généralement reconnue comme un
élément important dans la reconnaissance de la parenté entre les parents et les enfants ; en
effet, les images faciales véhiculent de nombreuses caractéristiques humaines importantes,
telles que I’identité, le sexe, I’expression etc.

Pour Vérifier la relation de parenté a partir des images faciales, nous sommes confrontés a

nombreuses difficultés :



Introduction Générale

Quelles sont les méthodes nécessaires a I’extraction des caractéristiques des images
faciales pour la vérification de la parenté ?

Comment utiliser ces caractéristiques pour prendre des décisions, autrement dit, quelles
sont les méthodes de classification efficaces qui donnent de bons résultats pour la
vérification de la parenté ?

La variation de I'age, du sexe, de I'ethnicité dans les images faciales (Parents / Enfants).
Les images faciales utilisées (Parents / Enfants) proviennent-elles de la méme image ou
sont-elles coupées de deux images différentes ?

En d'autres parts, les images faciales (Parents/Enfants) sont-elles soumises aux mémes
conditions ? (luminosité, arriére-plan, précision, I'angle de vision, variation de pose, l'état
d'éclairage, etc.)

Les changements entre les images (Parents/Enfants) dans I'expression du visage, la
coiffure, et les effets du vieillissement.

Les ressemblances entre les images faciales des personnes sans relation de parenté réelle.
La différence des attributs faciaux et I'absence des ressemblances entre les personnes

d'une méme famille et d'une méme relation de parenté.

Pour répondre a ces questions, nous proposons quelques contributions présentées dans la

partie suivante.

3. Contributions de la recherche

Les principales contributions de notre travail sont les suivantes.

L'évaluation des performances des différents descripteurs : (LBP, LTP, LDP, LPQ, BSIF,
WLD, HOG, VGG-Face, VGG-16, ResNet), ainsi que les influences d'autres étapes en
combinaison avec les descripteurs sur I'étape d'extraction des caractéristigques.

L’étude de l'efficacité des trois différentes représentations de visage lorsqu'elles sont
combinées avec les descripteurs de texture cités ci-dessus. Le nombre d'entités extraites
peut étre augmenté en variant la disposition geométrique de la représentation de I'image
du visage en (MB, ML et PML).

La proposition d’un schéma de fusion de paires permettant la fusion des caractéristiques
des paires d'images et montrer I’efficacité de cette fusion.

L’introduction d’un score robuste innovant pour le classement des caractéristiques. Ce
score est basé sur l'utilisation de la relation entre deux poids connus. Le nouveau score

peut encore améliorer le résultat du systeme de vérification de parenté.

-3-
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La proposition d’une nouvelle méthode pour la réduction des caractéristiques. Cette
méthode est basée sur la fusion entre le score proposé pour la sélection des
caracteristiques et PCA pour la projection des caractéristiques. Cette méthode nous
permet d’avoir une réduction robuste et ne garder que les meilleures caractéristiques.

De nombreuses expériences sont effectuées sur cing bases de données publiques (Cornell
Kinface, UB KinFace, Family 101, KinFace W-I et KinFace W-II). L’analyse des
résultats obtenus montre que I’approche proposée est nettement meilleure et efficace par

rapport a la plupart des approches de pointe.

4. Organisation de la these

Notre thése est composée d’une introduction générale, quatre chapitres principaux et une

conclusion générale organisés comme suit :

L’introduction générale (partie actuelle) ou nous présentons un apercu général sur la
biométrie et en particulier les systémes de la vérification de la parenté ainsi que les
différentes difficultés rencontrées dans ce domaine. Nous terminons cette partie par la
présentation de la contribution que nous avons apportée a travers ce travail ainsi que
I’organisation générale de notre thése.

Le premier chapitre est consacré a la présentation des systemes biométriques et en
particulier ceux basés sur I’analyse et le traitement des images faciales. Ensuite, notre
présentation s’est étendue vers I’étude des systemes de la veérification de la parenté, leurs
structures ainsi que leurs différentes applications. Puis, nous présentons 1’état de I’art de
la vérification de la parenté a partir des images faciales, ou nous avons exposé les
principaux travaux réalisés et les différentes approches proposées dans ce domaine,
spécialement celles basées sur la texture d'image, l'apprentissage multiple et
I'apprentissage profond. Nous terminons ce chapitre par la présentation des principales
bases de données utilisées dans ce domaine (images faciales, vidéo).

Dans le deuxieme chapitre, nous exposons les étapes nécessaires pour l'extraction des
caractéristiques. Nous présentons dans un premier temps, les différentes opérations de
prétraitement du visage (détection de visage, détection des yeux et la correction de la
position). Ensuite nous présentons le principe de fonctionnement de chaque descripteur
de caractéristiques (LBP, LTP, LDP, BSIF, LPQ, WLD, HOG, VGG-16, VGG-Face,
ResNet) a partir des bases mathématiques nécessaires a la compréhension de

fonctionnement des algorithmes de ces méthodes. Enfin, nous discutons les trois types de
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représentations du visage (MB, ML, PML) et leurs effets pour l'augmentation de
caractéristiques.

Le troisieme chapitre présente les trois derniéres étapes pour la décision finale pour
déterminer la parenté. Dans la premiére partie nous présentons des équations connues et
d'autre proposées pour transformer les paires de vecteurs (parents, enfants) en un seul
vecteur représentatif. Ensuite, nous présentons les méthodes les plus significatives de
réduction des caractéristiques (la projection et la sélection). Finalement, et pour
déterminer l'existence d'une parenté entre les pairs (Parent/Enfant), nous présentons les
trois types de classifieurs (Similarité, KNN, SVM) qui sont parmi les classifieurs les plus
utilisés pour la classification.

Dans le quatrieme chapitre, nous présentons les détails de 1’approche proposée ainsi que
notre contribution. Ensuite, nous exposons les résultats expérimentaux obtenus pour
chaque méthode en analysons leur performances et l'effet de chaque parameétre sur notre
systéeme. Nous terminons ce chapitre par une discussion avec interprétation des résultats.
Finalement, nous terminons ce manuscrit par une conclusion générale et les perspectives

ainsi que les travaux envisagés dans le futur.
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Chapitre 1 Systemes de Vérification de la parenté : Apercu global et état de |’art

1.1 Introduction

L'analyse des images faciales est parmi les sujets de recherche les plus importants en
traitement d'images. Cette importance est due a la quantité d’informations significatives qu’on
peut extraire a partir de I’image d’un visage. Au cours des derniéres décennies, les recherches
dans le domaine de I’analyse faciale ne sont pas limitées uniquement aux domaines classiques
tels que la vérification du visage et les probléemes de reconnaissance des personnes, mais elle
se sont étendues vers I’exploration d’un nouveau domaine de recherche basé toujours sur

I’analyse des images faciales, a savoir, la vérification de la parenté [8].

La vérification de la parenté est un nouveau domaine de recherche en vision par
ordinateur qui fait appel a I’analyse des images faciales et qui a été 1’objet d'une attention
croissante durant ces dernieres années. Elle permet de Vérifier la relation entre les personnes
en fonction des images faciales, et ce, en exploitant les caractéristiques visuelles du visage
[9].

Ce chapitre est consacré a 1’étude des systémes de vérification de la parenté a partir des
images faciales, nous commengons par présenter quelques généralités sur la biométrie ainsi
que les différentes techniques utilisees dans ce domaine. Ensuite, nous exposons les notions
nécessaires pour la compréhension d’un systéme d’analyse faciale. Puis nous étudions la
structure générale ainsi que les principaux objectifs et les applications potentielles d’un
systéeme de vérification automatique de la parenté. Un état de I’art relatif a ce domaine de
recherche ainsi que les différentes bases de données utilisées sont exposeés a la fin de ce

chapitre.
1.2 Généralités sur la biométrie

La biométrie est la science qui porte sur l'analyse des caractéristiques physiques ou
comportementales propres a chaque individu et permettant I’identification d’une personne ou
l'authentification de son identité. Au sens littéral et de maniere plus simplifiée, la biométrie
signifie la « mesure du corps humain ». On distingue deux catégories de mesures
biométriques : les mesures physiologiques telles que les empreintes digitales, le visage, la
rétine, I’iris et la voix, et les mesures comportementales telles que la démarche, la dynamique

de la signature et le geste de main [10] (voir Figure 1.1).

En terme de sécurité, les technologies biométriques sont considérées parmi les
technologies les plus puissantes, en effet, et a la différence des mots de passe ou des PINs

(numéros d'identification personnelle) qui sont facilement oubliés ou exposés a l'utilisation
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frauduleuse, ou des clefs ou des cartes magnétiques qui doivent étre portées par l'individu et
sont faciles a étre volées, copiées ou perdues, les caractéristiques biométriques sont uniques a
l'individu et il y a peu de possibilité que dautres individus peuvent avoir les mémes
caractéristiques [11].

Selon la nature du systéme biométrique, 1’entrée de ce dernier peut étre composée d’une
seule caractéristique biométrique ou une combinaison de caractéristiques physiologiques et

comportementales.

Kk I

Figure 1.1: Les principales caractéristiques biométriques: a) Empreinte digitale, b) Visage,

c) Iris, d) Rétine, €) Forme de I’oreille, f)Paume, g) Géométrie de la Main, h) Paire
oculaire, i) Conjonctivale Vasculaire, j)Dynamique de frappe, k) Anthropométrie, 1)

Signature, m) Thermo-gramme du Visage, n)la parole, 0) Démarche.

Selon le contexte de l'application, un systeme biométrique peut étre un systeme de

veérification ou un systeme d'identification [12]:

1. Vérification : le systéeme authentifie l'identité d'une personne en comparant les
caractéristiques biométriques capturée avec la Template de l'identité prétendue qui est
stockée dans le systéme. Dans un tel systeme, l'utilisateur devra entrer son identité et sa

caractéristique biométrique, ce qui conduira a une comparaison de la donnée capturée
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avec la donnée stockée. Le résultat sera un rejet « la personne n’est pas qui elle prétend
étre » ou une acceptation « la personne est bien qui elle prétend étre ».

2. ldentification : le systéme identifie un individu en recherchant les signatures (Template)
de tous les utilisateurs dans la base de données. Par conséquent, le systeme conduit
plusieurs comparaisons pour établir I'identité d'un individu (ou échoue si les informations
ne sont pas inscrites dans la base de données de systeme) sans devoir soumis réclamer

une identite.
1.3 Systemes d’analyse des images faciales

Les systémes d’analyse des images faciales sont parmi les systemes biométriques les plus
utilisés. L’analyse des images faciales est un axe de recherche trés répandu permettant
d’atteindre un objectif bien déterminé (Identifier ou authentifier une personne, détecter
I’existence de la parenté, etc.), et ce, en faisant des traitements appropri€s a partir des images
faciales. L’intérét de cet axe de recherche réside dans le fait que le visage humain présente des
caractéristiques universelles, telles que le genre, I’dge et les émotions, par conséquent, les
images faciales peuvent étre facilement exploitées dans de nombreuses applications [13].
C'est un domaine de la vision par ordinateur basé sur l’utilisation des techniques de
I’intelligence artificielle et qui été largement étudié, par conséquent, plusieurs meéthodes
d’analyse des images faciales ont été proposeées, suivant deux grands axes : I’analyse faciale a

partir des images fixes et ’analyse faciale a partir de séquence d’images (vidéo).

L’analyse des images faciales est une technologie qui ne cesse de prendre de plus en plus
de I’ampleur. Elle reste la plus acceptable puisqu'elle correspond a ce que les humains
utilisent dans l'interaction visuelle, et par rapport aux autres méthodes biométriques, elle
s'avere plus avantageuse, d'une part, c'est une méthode non intrusive, c'est-a-dire elle n'exige
pas la coopération du sujet (en observant les individus a distance), et d'une autre part, les

capteurs utilisés sont peu colteux [14].

Les technologies de I’analyse des images faciales servent principalement les systémes de
contr6le biométrique dédiés a la sécurité. Elles sont plus rapides, moins invasives (peu ou pas
d’interaction avec le sujet) et traitent des données plus fiables que les autres systeémes
d’analyse morphologique (empreintes digitales, reconnaissance de I’iris, etc.) ou

comportementale (analyse des déplacements, reconnaissance vocale, etc.) [15].

L’analyse des images faciales s’appuie sur la détection faciale. En effet, la détection

faciale consiste simplement a détecter des visages dans une image. En d’autres termes, elle a

-8-
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pour but de donner une région d’intérét appelé “bounding box” contenant le visage. Cette
fonctionnalité est largement utilisée dans de nombreuses applications, particulierement celles

orientées vers la vérification de la parenté a partir des images faciales (Parents, Enfants).

S’investir dans le domaine de 1’analyse des images faciales est sans doute motivé par la
multiplicité et la variété des champs d’application en vidéo-surveillance, biométrie, robotique,
indexation d'images et de vidéos, recherche d'images par le contenu, etc. Ces systéemes sont
généralement utilisés a des fins de sécurité. A cet effet, plusieurs recherches trés intéressantes
portant sur le traitement et 1’analyse des images faciales ont été développées, a titre
d’exemples on peut citer : l'estimation d'age [16], la sélection de genre [17], I'anti spoofing
[18], la reconnaissance des expressions faciales [19], la reconnaissance du visage [20] et la

verification de la parenté.

1.4 Veérification de la parente

1.4.1 Généralités et définitions

Motivés par les decouvertes psychologiques, plusieurs scientifiques ont étudie la capacité
des évaluateurs humains a la perception et a la reconnaissance de la parenté a partir des
images faciales humaines, lls ont classé les relations de parenté differemment. Les

conclusions de la littérature incluent les définitions suivantes :

1. La parenté (similitude, familiarité) est un mot utilisé pour reconnaitre les relations entre

les membres d'une famille [21].
2. Laparenté est le degré de parenté génétique entre deux membres de la famille [22].

3. La parenté est I'état de parenté par la naissance, I'ascendance commune, le mariage ou
I'adoption. La parenté, c'est estimer les relations des enfants et de leurs parents, a partir

des signes et de leur ressemblance [23].

4. La parenté est un systéeme qui établit des relations entre les individus et les groupes sur le
modele des relations biologiques entre les parents et les enfants, entre les fréres et sceurs

et entre les partenaires conjugaux [24].

De plus, la relation biologique et les similitudes entre les traits de la méme famille nous
poussent a exploiter cette caractéristique pour dégager deux types de systéemes destinés soit a
« Reconnaitre la parenté » soit a « Vérifier la parenté », et ce, a partir des images faciales. Ces

deux types de systemes sont définis comme suit [25] :
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1. Les systémes de reconnaissance de parenté entre les personnes dont le but est I’étude
de la similitude entre les visages humains et par conséquent identifier les personnes

qui ont une relation de parenté

2. Les systemes de vérification de parenté commencent par une paire d'images faciales
de (Parents, Enfants), ensuite détermine s'il existe ou non une parenté entre une paire
de visages. Ce systéme se base sur I'apprentissage de reconnaitre le parent génétique et

le non-parent sur la base de caractéristiques extraites d'images faciales.

En vision par ordinateur, la vérification de la parenté reste un sujet trés difficile car le
visage Vvéhicule différentes caractéristiques faciales. Le probléme de vérification de la parenté
rencontre également de nombreuses difficultés, telles que les variations d'age, de sexe,
d'appartenance ethnique, les ressemblances entre personnes sans relation reelle et les

différences d'attributs faciaux entre personnes d'une méme famille [26].
1.4.2 Structure d’un systéme de Vérification de la parenté

Le systeme de la vérification de parenté consiste a utiliser I’image du visage de deux

personnes pour déterminer s’il existe une relation familiale entre elles.

En geéneral la structure du systeme de parenté comprend cingq étapes : (1) l'acquisition
d'image, (2) la détection ou le prétraitement des visages, (3) I’extraction de caractéristiques,

(4) la représentation de caractéristiques, (5) la classification ou la vérification de parente.

1. Acquisition d'image: C’est I'opération qui permet d’extraire du monde réel une
représentation bidimensionnelle pour des objets en 3D, cette opération peut étre statique
(Appareil photo, Scanner, etc.), a ce niveau on aura une image, ou dynamique (Caméra,

Web Cam), dans ce cas on aura une sequence Vidéo.

2. Prétraitement du visage : C'est une étape consacrée pour détecter et localiser les visages

humains a partir d'une image d'entrée.

3. Extraction des caractéristiques : L'étape d'extraction des caractéristiques est une étape
trés importante, elle est destinée a extraire les caractéristiques des images du visage
(parents, enfants) utilisant des différents descripteurs pour convertir les images en vecteurs

représentatifs et trouver la relation entre eux (parents, enfants).

4. Représentation des caractéristiques: Dans cette étape, les deux vecteurs de

caractéristiques (enfant, parent) doivent étre fusionnés en un seul vecteur de
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caracteristiques a l'aide des équations appliquées entre les deux vecteurs (bit par bit). Pour
attaquer directement le classifieur (I'étape suivante).

5. Classification : La derniere étape du systeme est I'étape de classification ou la décision de
vérification de la parenté est effectuée, a l'aide des classifieurs utilisant les vecteurs

représentatifs passés par I'étape d'apprentissage puis le test pour donner la décision finale.

Un exemple d’une structure générale d'un systéme de vérification de la parenté a partir des

images faciales est donné par la Figure 1.2.

Détection et Extraction de Représentation de Classificafi
Acquisition des images prétraitement du visage | | caractéristiques caractéristiques Iassilication
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1 r “ \ || ]
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Figure 1.2: Structure générale d'un systeme de la vérification de parenté par image faciale.
1.4.3 Applications

La vérification de la parenté a l'aide d'images faciales est un probléeme relativement
nouveau et difficile dans la recherche de la biométrie. Récemment, il a attiré une attention
considérable de la société de biométrie, principalement motivée par les caractéristiques
relatives selon lesquelles les enfants ressemblent généralement plus a leurs parents qu'a
d'autres personnes en ce qui concerne l'apparence du visage. Les chercheurs ont commencé a
étudier le probléeme de la vérification de la parenté, ou les objectifs sont d'estimer la parenté

entre des individus étroitement liés en fonction des caractéristiques du visage [27].

La vérification de la parenté a un impact significatif sur les applications réelles, et ce,
dans de nombreux domaines. Nous récapitulons les domaines possibles d’application comme

suit :

1. L'organisation d'aloums familiaux a partir des images faciales des mémes membres de

famille.
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2. Création automatiquement de l'arbre généalogique a partir des collections d'images
lorsque les relations entre les personnes sont reconnues dans les réseaux sociaux.

3. Rechercher des personnes dans des bases de données publiques a partir d'un membre de
la méme famille.

4. Enrichir les bases de données par des nouveaux familles ajoutés ou détectés en ligne pour
renforcer I'efficacité du systeme de la vérification de parenté.

5. La recherche des personnes perdues (Enfants, les personnes Aagées, les victimes
d'accidents, etc.) a partir d'un membre de la méme famille.

6. L'identification des personnes recherchees (fugitifs, criminels, etc.) a partir d'un membre
de la méme famille.

7. La détermination de la parenté ne se limite plus exclusivement a l'analyse génétique et
biologique, mais elle s'étend désormais au domaine de la biométrie. L'analyse biologique
ne peut étre utilisée dans de nombreuses situations car le processus prend des jours pour
obtenir des résultats avec des colts élevés, par contre la vérification biométrique de la

parenté se fait d'une facon rapide et économique.

Cependant, la recherche sur ce sujet reste complexe et difficile. Pour atteindre I'objectif
ciblé, l'analyse de la parenté a travers les visages humains doit étre menée de facon
exhaustive. Les motivations et les applications susmentionnéees attirent un nombre important
de chercheurs pour présenter leurs contributions dans ce domaine. Evidemment, la recherche

dans ce domaine est toujours active.
1.5 Etat de I’art de la vérification de la parenté

De nombreux chercheurs en vision par ordinateur ont étudie le probleme de la
verification de la parenté et de nombreuses approches ont été proposées et classées dans deux
catégories : approches basées sur les descripteurs et des approches basé sur 1’apprentissage
métrique. Dans notre recherche, nous avons classé ces approches en trois catégories a base :

d’image-texture, d’apprentissage multiple et d’apprentissage en profond.
1.5.1 Approches basées sur les images-texture

Les premieres méthodes de vérification de la parenté extraient généralement les
caractéristiques fabriquées a la main a l'aide de descripteurs de texture a partir d'images

faciales, puis entrainent ces caractéristiques a l'aide d'un classificateur.

Fang et al. [28] ont proposé un systeme de Vérification de la parenté basé sur un modele

de structure illustrée (PSM). En outre, ils introduisent la base de données Cornell.
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Premiérement, ils extraient 22 types de traits faciaux composés de couleurs, de parties
faciales, de distances faciales et d’histogrammes de traits dégradés. Enfin, ils calculent les
différences entre les vecteurs caractéristiques des parents et des enfants correspondants et
appliquent les classificateurs KNN et SVM.

Zhou et al. [29] ont introduit une nouvelle base de données sur les particuliers et ses
images sont dans des conditions non controlées. Ils ont proposé un descripteur d’entité basé
sur ’apprentissage par une pyramide spatiale qui utilisait a la fois des informations locales et
globales, et ils utilisaient SVM pour la phase de classification. Les résultats obtenus étaient

prometteurs.

Un autre travail intéressant a €té proposé par Shao et al. [30], dans lequel ils ont utilisé la
version 2 de la base de données UB KinFace pour vérifier la parenté sur la base de filtres de
Gabor locaux robustes permettant d’extraire des caractéristiques invariantes génétiques. En
d’autres termes, une métrique et un apprentissage de sous-espace de transfert ont été adoptés

pour réduire 1’écart entre les enfants et leurs parents ages.

Kohli et al [31] ont proposé de coder la similarité de parenté a l'aide d'un descripteur
d'auto-similarité (SSD) et de verifier formellement la vérification de parenté en tant que
probleme de classification. Ils ont appliqué leur méthode sur la base de données de parenté de

I'IIITD annotée en ce qui concerne la relation de parenté particuliere, I'ethnie et le sexe.

A. Moujahid et al [32] ont proposé un systeme basé sur la covariance (statistiques de
second ordre) entre diverses entités locales utilisant la représentation PML pour modéliser les
images de visage, ils ont appliqué leur méthode sur les bases de données: UB Kinface,
KinfaceW-1 et KinFaceW-II.

De notre part, nous avons proposé une approche basée sur les descripteurs (LPQ et LDP)
utilisant (ML) pour la représentation faciale [33], et dans un autre travail nous avons proposé
une approche basée sur les descripteurs (BSIF et LBP) utilisant (PML) pour la représentation
faciale [34], en plus nous avons testé les descripteur LTP [35] avec le (MB) pour la
représentation faciale, et nous avons appliqué nos méthodes sur les bases de données (Cornell,
UB KinFac , KinFace W-I et KinFace W-I11)

1.5.2 Approches basées sur I’apprentissage multiple

Les approches basées sur I'apprentissage multiple ont été motivées par I'idée de modéliser

des données de haute dimension en utilisant un sous-collecteur approximatif de basse
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dimension de I'espace d'origine. Ils ont de bonnes performances, cependant, ils ont des codts

de calcul élevés.

Xia et al. [36] ont utilisé une autre base de données appelée UB KinFace, qui contient des
images de visages d'enfants, de jeunes parents et de vieux parents et a utilisé une méthode
d'apprentissage de sous-espace de transfert étendu pour atténuer I'énorme divergence des
distributions entre les enfants et les vieux parents. Une distribution intermédiaire a été utilisée

pour fermer le pont et réduire la divergence entre les distributions sources.

Lu et al. [37] ont proposé une méthode d'apprentissage métrique repoussé par quartier
(NRML) pour la vérification de la parenté. De plus, ils ont proposé une méthode NRML
multivue (MNRML) pour rechercher une distance métrique commune afin de mieux utiliser
les caractéristiques de descripteurs multiples et ils ont appliqué leur méthode aux jeux de
donnees KinFaceW-I et KinFaceW-I11. Hu et al. [38] ont proposé une méthode d'apprentissage
multimétrique a grande marge et ont appliqué leur méthode aux jeux de données KinFaceW-I
et KinFaceW-II.

Yan et al. [39] ont proposé une méthode d'apprentissage multimétrique discriminant
(DMML) pour la vérification de la parenté. Premierement, ils ont extrait plusieurs
caractéristiques en utilisant différents descripteurs de visage ; ensuite, ils ont appris
conjointement plusieurs métriques de distance pour ces caractéristiques de descripteur sous
lesquelles la probabilité d'une paire d'images de visage ou la relation de parenté avait une
distance plus petite que la paire qui n‘avait pas de relation de parenté. Dans leur travail, ils ont

appliqué leur méthode a deux bases de données : les bases de données Cornell et UB KinFace.

Zhou et al. [40] ont proposé I’apprentissage de la similitude d'ensemble (ESL).
Premierement, ils ont introduit une fonction de similarité bilinéaire clairsemée pour modéliser
la relative des propriétés codées dans les données de parenté. La fonction de similarité
paramétrée par une matrice diagonale jouit d'une supériorité en termes d'efficacité de calcul,
ce qui la rend plus pratiqgue pour les applications de vérification de parenté de grande

dimension du monde réel.

Liang et al. [41] ont développé un cadre d'apprentissage métrique basé sur I'intégration de
graphe pondéré (WGEML) pour la vérification de la parenté faciale. lls extraient quatre types
dentités : LBP, HOG, transformation d'entité invariante a I'échelle et face de groupe de
géométrie visuelle (VGGFACE). lIs ont ensuite construit un graphique intrinseque et deux

graphiques de pénalités pour caractériser la compacité intra-classe et la séparabilité interclasse
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pour chaque représentation d'entité. lls ont mené des expériences approfondies sur les bases
de données KinFaceW-I, KinFaceW-II et TSKinFace.

Yan et al. [42] ont proposé une méthode d'apprentissage des caractéristiques
discriminantes (PDFL) basée sur un prototype pour la Vérification de la parenté. Cette
méthode vise a apprendre des caractéristiques de niveau intermédiaire discriminantes ou ils
ont construit un ensemble d'échantillons de visage avec des relations de parenté sans étiquette
a partir d'un ensemble de données sauvage qui est considéré comme I'ensemble de référence.
Ensuite, chaque échantillon de I'ensemble de données de parenté de visage d'apprentissage est
représenté comme un vecteur d'entité de niveau intermédiaire, ou chaque entrée correspond a
la valeur de décision de SVM. lls ont appliqué leur méthode aux bases de données Cornell et
UB KinFace.

De notre part, nous avons propose une approche basée sur WLD comme descripteur et
nous avons éetudié l'influence de I'Analyse Discriminante Sensible aux Localités (LSDA) pour
réduire le nombre de caractéristiques et de I'Analyse Discriminante Linéaire (LDA) pour la
classification de parenté, et nous avons appliqué notre approche sur trois bases de données
(Cornell, UB KinFace, Family 101) [43].

1.5.3 Approches basées sur I’apprentissage en profond

Les approches dapprentissage en profond utilisent principalement des réseaux de
neurones convolutifs (CNN), qui sont un type de réseaux de neurones artificiels a action
directe dans lesquels le modéle de connectivité entre ses neurones est inspiré par
l'organisation du cortex visuel animal. Ses points forts incluent I'obtention de résultats stables
et de bonne qualité, I'adaptation aux applications en temps réeel et I'immunité contre les poses

faciales ; I'inconvénient est le codt de calcul élevé.

Zhang et al. [44] ont propose d'extraire des caractéristiques de haut niveau basées sur un
CNN profond. Ces caractéristiques sont produites a partir des activations des neurones de la
derniére couche cachée, puis introduites dans un classificateur softmax pour vérifier la parenté
de deux personnes. lls ont appliqué leur méthode sur les bases de données KinFaceW-I et
KinFaceW-II.

Kohli et al. [45] ont proposé une vérification de parenté hiérarchique via un cadre
d'apprentissage de la représentation pour apprendre la représentation des différentes régions
du visage de maniére non supervisée. lls ont proposé une approche pour la représentation des

caractéristiques appelée réseaux de croyances profondes contractives filtrées et ont appliqué
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leur méthode sur cing bases de données : Cornell, UB KinFace, KinFaceW-I, KinFaceW-11 et
WVU Kinship.

Dehghan et al. [46] ont proposé un algorithme utilisant I'apprentissage en profond qui
fusionne les caractéristiques et les métriques découvertes via des auto-encodeurs a portes avec
une couche de réseau neuronal discriminante. Ils ont ensuite analysé la corrélation entre ces
caracteristiques détectées automatiqguement et celles trouvées dans les études
anthropologiques. Ils ont appliqué leur méthode sur les bases de données KinFaceW-I et
KinFaceW-II.

Wang et al. [47] ont proposé un modéle de Vérification de la parenté profonde. Ils ont
intégré une architecture d'apprentissage en profond dans I'apprentissage métrique pour
sélectionner des caracteristiqgues non linéaires, qui peuvent trouver l'espace de projet
approprié pour s'assurer que la marge des paires négatives est aussi grande que possible et la
marge des paires positives est aussi petit que possible. 1ls ont appliqué leur méthode aux bases
de données KinFaceW-I et KinFaceW-1l. Wang et al. ont proposé un jeune modele de
génération croisée pour la vérification de la parenté. Ils ont utilisé une architecture profonde
avec une nouvelle perte métriqgue discriminante clairsemée pour l'extraction des
fonctionnalités et ont appliqué leur méthode sur les bases de données (familles a I'état

sauvage).

De notre part, nous avons proposé une approche basée sur les caractéristiques profondes
du descripteur VGG-FACE en utilisant le score de Fisher pour la sélection de caractéristiques
et SVM pour la classification [48], et dans un autre travail aussi basé sur un modele de
caractéristiques profondes du descripteur ResNet utilisant T-Test pour la sélection de
caractéristiqgues et SVM pour la classification [49], les deux approches sont appliquées sur
cing bases de données (Cornell, UB KinFace, Family 101, Kinface W-I et KinFace W-I1).

1.6 Principales bases de donnees

Les bases de données utilisées dans le domaine de la vérification de la parenté se divisent
en deux grandes classes, a savoir, les bases de données a base des images faciales et les bases

de données a base des images vidéo.

1.6.1 Les bases de données a base des images faciales
Les bases de données de la vérification la parenté ont été établies depuis 2010. Au début,
cela dépendait de I'image des célébrités capturé spontanément ensuite par la recherche dun

une photo du pére ou du fils correspondant.
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a. Cornell Kinship (2010)

Cette base de données d'images faciales des paires parents-enfants est recueillie grace a
une recherche en ligne pour des images de personnalités publiques et de célébrités et de leurs
parents ou enfants. 1l y a 150 paires avec des variations dans l'age, le sexe, la race .....etc.,
pour couvrir la large distribution de I'apercu du visage de la base de données d'images faciales
recueillies. La plupart des images ont été trouvées sur Google Images, Pour s'assurer que les
traits faciaux extraits sont de haute qualité, les images de visage sont choisies pour étre
frontales et une expression faciale neutre. Cette base de données comprend environ 50% de
Caucasiens, 40% d'Asiatiques, 7% d'Afro-Américains et 3% d’autres ; 40% des 150 images
sont des paires pere-fils, 22% sont pére-fille, 13% sont meres-fils et 26% sont mere-fille. Par
conséquent, il présente une distribution étendue des caractéristiques faciales qui dépendent de
la race, du sexe, de l'age, de la carriere, etc. [28]. La Figure 1.3 présente des exemples
(positive et négative) de paire des images pour différentes relations de parenté pour la base de
données « Cornell Kinship ».

Pere - Fils Pere - Fille Mere - Fils Mere - Fille
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Figure 1.3: Exemples d'images de la base de données « Cornell Kinship »
b. UB KinFace (2011)

La version 1 UB KinFace : c’est la premicére base de données contenant des images
d'enfants et de leurs parents a différents ages. Toutes les images de la base de données sont
des collections réelles de personnalités publiques (célébrités et politiciens) provenant
d'Internet, ces images de visage sans contrainte montrent une large gamme de variations, y
compris la pose, l'éclairage, l'expression, I'age, le sexe, le fond, la race, la saturation des
couleurs, etc. Cette base de données comprend 600 images de 400 personnes qui peuvent étre
séparées en 200 groupes. Chaque groupe est composé d'images d'enfants, de jeunes parents et

de parents &gés [30].
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La version 2 UB KinFace : principalement divise en deux parties en termes de race, c'est-
a-dire, asiatique et non-asiatique, chacune composée de 100 groupes, 200 personnes et 300
images. Typiquement, il y a quatre relations de parenté, c'est-a-dire «fils-pere», «fils-mere»,
«fille-pére» et «fille-mére», illustrent les statistiques du point de vue de la race et de parenté.
les célébrités masculines asiatiques et non asiatiques, que ce soit le fils ou le pere, dominent
dans la base de données UB KinFace. Lorsque quatre relations parentales possibles sont
considérées dans notre probléme, les «péres» deviennent raisonnablement les réles essentiels,
avec 46,5% et 38,5% sur tous les groupes dans les relations «fils-pere» et «fille-pere». Ce
phénoméne peut s'expliquer par le fait qu'il y a statistiquement plus d'hommes que de femmes
dans les communautés gouvernementales, de divertissement et sportives actuelles [30].

La Figure 1.4 présente des exemples (positive et négative) de paire des images pour
différentes relations de parenté pour la base de données « UB KinFace ».

Pére - Fils Pére - Fille Mere - Fils Mere - Fille

-

Positif

Négatif

Figure 1.4: Exemples d'images de la base de données « UB KinFace »

c. INTD Kinship (2012) :

INTD Kinship : comprenant 544 images de 272 paires dans un environnement non
contraint. La base de données est constituée d'images de célébrités téléchargées sur Internet.
Les images ont été annotées par rapport a la relation de parenté et a I’ethnicité des individus.
La base de données est également augmentée de 272 paires sans parenté. Les images ont été
classées en quatre ethnies différentes : afro-américaine, américaine, indienne et asiatique sauf
indienne. La relation de parenté a été catégorisée dans les sept relations suivantes : Frere -

Frére, Frére - Soeur, Pére - Fille, Pére - Fils, Mére -Fille, mére - fils, et soeur — sceur.

Exemples d'images de la base de données de parenté de I'lITD illustrant différentes
relations de parenté: a) mére-fille, b) pere-fils, c) pére-fille, d) frere-sceur, e) frére-frere, f)

meére-fils, g) sceur-sceur [31].
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La Figure 1.5 présente des exemples de paire des images pour différentes relations de
parenté pour la base de données « I1ITD Kinship ».

Pere-Fils Pere-Fille Meére-Fils Meére-Fille

Frére -Frére Frére -Sceur Sceur -Sceur

{78

Figure 1.5: Exemples d'images de la base de données « I1ITD Kinship »

d. Family101 (2013)

"Famille 101" contenant 101 arbres génealogiques différents, dont 206 familles, 607
individus, avec 14 816 images. L'ensemble de données comprend des familles publiques
renommées. L'ensemble de données final comprend environ 72% de Caucasiens, 23%
d'Asiatiques et 5% d'Afro-Ameéricains pour garantir une distribution étendue des
caractéristiques faciales qui dépendent de la race, du sexe et de I'age, il y a 213 relations pére-
fils, 147 relations pére-fille, 184 relations mere-fils et 148 relations meére-fille. Pour certains
membres de la famille dans I'ensemble de données Family 101 la recherche sur Internet
renvoie relativement peu de photographies uniques, nous utilisons seulement 546 membres de
la famille pour lesquels il y a au moins 5 photographies uniques. La Figure 1.6 présente des
exemples (positive et négative) de paire des images pour différentes relations de parenté pour

la base de données « Family101» [50].

Pere - Fils Pere - Fille Meére - Fils Meére - Fille

Positif

Négatif

YA

Figure 1.6: Exemples d'images de la base de données « Family101 »
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e. KinFaceW-I et KinFaceW-11 (2014)

Il existe quatre relations de parenté dans les ensembles de données KinFaceW-I et
KinFaceW-II : pére-fils (F-S), pére-fille (F-D), mére-fils (M-S) et mere-fille (M-D). Pour
KinFaceW-I, il existe 156, 134, 116 et 127 paires d'images de parenté pour ces quatre
relations. Pour I'ensemble de données KinFaceW-II, chaque relation contient 250 paires
d'images de parenté, La différence entre KinFaceW-1 et KinFaceW-II est que chaque paire
d'images faciales de parenté dans KinFaceW-I a été acquise a partir de différentes photos et

que dans KinFaceW-I1 a été obtenue a partir de la méme photo.

Plusieurs exemples d'image de base de données KinFaceW-1./W-11 de haut en bas sont les
relations de parenté pere-fils (FS), pere-fille (FD), mere-fils (MS) et mére-fille (MD), et les
deux images voisines dans chaque rangée sont avec relation de parenté, respectivement [37].

La Figure 1.7 présente des exemples (positive et negative) de pair des images pour
différentes relations de parenté pour la base de données « KinFaceW-I ».

Pére - Fils Pére - Fille Meére - Fils Meére - Fille
4=
=
wn
(@]
a
= )
- ~
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Figure 1.7: Exemples d'images de la base de données « KinFaceW-I1 »

La Figure 1.8 présente des exemples (positive et négative) de pair des images pour

différentes relations de parenté pour la base de données « KinFaceW-11x».

Pere - Fils Pere - Fille Meére - Fils Meére - Fille

Positif

Négatif

—
-

Figure 1.8: Exemples d'images de la base de données « KinFaceW-I11 »
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f. TS KinFace (2015)

(Base de données de face de parenté a trois sujets) : Toutes les images de la base de
données sont récoltées sur Internet en se basant sur la connaissance de la famille des figures
publiques et du réseau social de partage de photos tel que flickr.com. Lors de la collecte des
images, aucune restriction en termes de pose, d'éclairage, d'expression, d'arriere-plan, de race,
de qualité d'image, etc. Cette base de données est caractérisée par le plus grand nombre de
personnes et de familles, dans la base de données TSKinFace il y a deux types de relations de
parenté: Pere-Mere-Fils (FMS) et Pere-Mere-Fille (FM-D). Le FM-S et le FM-D contiennent
respectivement 513 et 502 groupes de relations de parenté tri-sujet. Nous avons donc 1015
groupes dans cette base de données, Les familles incluses dans notre base de données sont
également diverses en termes de races. Pour la relation FM-S, il y a respectivement 343 et 170
groupes de relations de parenté tri-sujet pour les Asiatiques et les Non-Asiatiques, les chiffres
pour les groupes asiatiques et non asiatiques sont respectivement de 331 et 171. La Figure
1.9 présente des exemples (positive et negative) de pair des images pour différentes relations
de parenté pour la base de données « TS KinFace» [51].

Pere — Mere — Fils Pere — Mere — Fille

‘.
C— —
A

Positif

Négatif

Figure 1.9: Exemples d'images de la base de données « TS KinFace »

g. WVU Kinship (2016)

La base de données WVU Kinship (West Virginia University ) se compose de plusieurs
images de parents. Les images utilisées dans cette base de données sont collectées a partir de
trois bases de données : Vadana, Kinship Verifiation database et UB Kin database. La base de
données comprend 150 paires de parents et 150 paires de non-parents avec 39 combinaisons
soeur-soeur (SS), 36 combinaisons frere-soeur (BS), 35 combinaisons frére-frere (BB), 50
combinaisons pere-fils (FS), 40 pére-fille (FD), 41 combinaisons meére-fille (MD) et 59

combinaisons meére-fils (MS) [45].
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La Figure 1.10 présente des exemples de paire des images pour différentes relations de
parenté pour la base de données « WVU Kinship ».

Pere-Fils Pere-Fille Meére-Fils Meére-Fille

B |
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Figure 1.10: Exemples d'images de la base de données « WVU Kinship »

1.6.2 Les bases de données a base des vidéos
a. UVA-NEMO Smile

Est une base de données de sourire a grande échelle qui contient 1240 videos de sourire

(597 spontanées et 643 posées) de 400 personnes.

L'age des personnes varie de 8 a 76 ans. Les vidéos sont en couleur RVB et enregistrées
avec une résolution de (1920 * 1080) pixels a un taux de 50 images par seconde dans des
conditions d'éclairage contrélées. Pour plus d'éclairage et de normalisation des couleurs, un
nuancier est présent a l'arriére-plan des vidéos. De nombreuses familles ont participé a la
collecte de la base de données, permettant son utilisation pour I'évaluation de la parenté
automatique a partir de vidéos. Au total, 95 paires de vidéos de visages ont été identifiées
entre 152 personnes dans la base de données. Il existe sept relations de parenté différentes
entre les paires de vidéos: sceur-sceur (SS), frere-frere (FF), sceur-frére (SF), mére-fille (MFe),
mere-fils (MFs), pére-fille ( PFe) et Pére-Fils (PFs). L'association des vidéos de personnes
ayant des relations de parenté donne 228 paires de vidéos spontanées et 287 paires de vidéos

de sourire posées [52].

La Figure 1.11 présente des exemples de pair des images extraits a partir des séquences

de vidéo pour différentes relations de parenté pour la base de données « UvA-NEMO Smile»
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Pere-Fils Pere-Fille Meére-Fils Meére-Fille

Figure 1.11: Exemples d'images de la base de données « UvA-NEMO Smile »

b. Kinship Face Videos in the Wild (KFVW)

L’ensemble de données KFVW comprenait 418 paires de vidéos de visages collectées a
partir d'émissions télévisées sur le Web dans des conditions non contrblees telles que
I'éclairage, la pose, l'occlusion, I'age, l'expression, le maquillage, l'arriere-plan, etc. Chaque
vidéo contient environ (100 — 500) images. La taille moyenne d'une image vidéo est d'environ
(900 * 500) pixels. Il existe quatre types de relations de parenté dans I'ensemble de données
KFVW: pére-fils (P-Fs), pére-fille (P-Fe), mere-fils (MFs) et mére-fille (MFe), et il y a 107,
101, 100 et 110 paires de vidéos de visages de parenté pour les relations de parenté (P-Fs), (P-
Fe), (MFs) et (MFe) respectivement [53]. La Figure 1.12 présente des exemples de pair des
images extraits a partir des séquences de vidéo pour différentes relations de parenté pour la
base de donnée «KFVW»

c. KIVI (Kinship Verification)

C’est une base de données de visages présenté dans des vidéo de parenté, contient de 503
individus formant 355 paires de parents positifs de 211 familles présentées dans des variations
sauvages dues a la pose, a I'éclairage, l'occlusion, l'ethnicité et I'expression sont introduites.
La durée moyenne de la vidéo est de 18,78 secondes avec une fréquence d'images moyenne
de 26,79 images par seconde (ips) et le nombre total d'images fixes dans cette base de

données est supérieur a 250000, correspondant a sept relations de parenté :

-23-



Chapitre 1 Systemes de Vvérification de la parenté : Apercu global et état de I’art

pére-fils (P-Fs), pére-fille (P-Fe), mére-fils (M-Fs) et mere-fille (M-Fe), Frere-Frére (F-F),
Frére-Sceur (F-S), sceur-sceur (S-S) [54].

La Figure 1.13 présente des exemples de pair des images extraits a partir des sequences
de vidéo pour différentes relations de parenté pour la base de donnée « KIVI »

Peére - Fils Pere - Fille Meére - Fils Meére - Fille

Figure 1.12: Exemples d'images de la base de données « KFVW »

Pere-Fils Pere-Fille Mere-Fils Mere-Fille

Sceur - Seeur

Figure 1.13: Exemples d'images de la base de données « KIVI »
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Le Tableau 1.1 présente un résume sur les bases de données de la vérification de parenté

Tableau 1.1: Résumé sur les bases de données de la veérification de parenté

Nombre | Nombre Nombre
Année | Base de données ) ) )
de paire | des images | de relation
2010 | Cornell Kinship 150 300 4
2011 | UB KinFace 200 600 4
2012 | INTD Kinship 272 544 7
2013 | Family101 206 14 816 4
Images
KinFaceW-I 533 1066 4
2014
KinFaceW-I1 1000 2000 4
2015 | TS Kinface 1015 787 4
2016 | WVU Kinship 226 904 7
2013 | UVA-NEMO Smile 95 513 7
2014 | KFVW 418 418 4 Vidéos
2018 | KIVI 503 503 7

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons presenté quelques définitions et notions de base relatives
aux systémes biométriques et particulierement ceux basés sur 1’utilisation et I’exploitation des
images faciales. Les concepts nécessaires a la comprehension de la vérification de la parenté a
partir des images faciales ont été largement exposés ainsi que les différentes parties de ces
types de systémes et leurs principaux domaines d’application. L’état de I’art présentant les
principaux travaux dans le domaine de la vérification de la parenté ainsi que les différentes

bases de données existantes (images et vidéos) ont été présentés a la fin de ce chapitre.
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Chapitre 2 Prétraitement et extraction des caractéristiques d’une image faciale

2.1 Introduction

L’extraction des caractéristiques est I’étape la plus importante dans les systémes de vision
par ordinateur et en particulier les systemes biométriques basés sur la reconnaissance des
visages. Elle consiste a exprimer I’entité a reconnaitre sous une forme d’un vecteur appelé
vecteur caractéristique composé d’un ensemble de parameétres pertinents et non redondants et
utiles pour la perception, la mémorisation et la reconnaissance d’un visage. Les performances
de ce type de systemes dépendent en grande partie de ’efficacité de la méthode choisie pour
extraire ces caractéristiques [55]. Ce chapitre est consacré a la présentation des différentes
méthodes d’extraction de caractéristiques. Nous commencons par décrire les différentes
techniques utilisées pour le prétraitement des images faciales, et en particulier les techniques
de détection du visage, la détection des yeux et la correction de la position. Ensuite, nous
exposons un panorama des méthodes les plus significatives utilisées pour I’extraction de
caractéristiques a partir des images faciales tout en basant sur les méthodes basees sur les
descripteurs de texture et les descripteurs d’apprentissage en profond. Nous terminons le

chapitre par 1’étude des trois méthodes de représentation du visage, a savoir : MB, ML, PML.

2.2 Prétraitement du visage

Le Prétraitement du visage est un ensemble d’opérations imposées par la nature des
images faciales d’une part, et par les contraintes rencontrées lors de I’acquisition de 1’image
faciale d’une autre part. Elles sont appliquées sur les images faciales dans le but de les
préparer pour les traitements futurs. L'obtention de haute performance pour un systéeme de
reconnaissance de visage dans le monde réel avec les scénarios les plus pratiques est
fortement liée a la nature des opérations de prétraitement appliquées. La détection du visage,
L’extraction des yeux, du nez et de la bouche du visage humain sont parmi les opeérations de
prétraitement les plus utilisees dans les systemes de vision par ordinateur utilisant les images
faciales. Localiser ces régions anatomiques pertinentes du visage est souvent la premiere

étape dans de la majorité des systemes d’analyse et de traitement des images faciales [56].

Parmi les opérations de prétraitement des images faciales les plus utilisées on trouve les

suivantes :
2.2.1 Détection du visage

La détection du visage peut se faire par détection de la couleur de la peau, la forme de la
téte ou par des méthodes détectant les différentes caractéristiques du visage. Cette étape est

autant plus délicate quand I'image acquise contient plusieurs objets de visage ou un fond non
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uniforme qui crée une texture perturbant la bonne segmentation du visage. Cette étape est
dépendante de la qualité des images acquises. Dans la littérature scientifique, le probléeme de
localisation de visages est aussi désigné par la terminologie "détection de visages" [57]. Les
performances globales de tout systéme d’analyse et de traitement des images faciales
dépendent amplement des performances de la détection de visages. Cette étape consiste a
identifier et a localiser le visage dans I’image acquise au départ, indépendamment de la
position, de 1’échelle, de 1’orientation et de 1'éclairage. C’est un probléme de classification ou

on assigne I’image a la classe visage ou a la classe non visage.

Les algorithmes de détection de visage dans les images faciales 2D (images couleurs ou a

niveaux de gris) peuvent étre classées en quatre groupes [58].

= Approches basées sur les connaissances (Knowledge-Based Methods): ces
méthodes se basent sur les caractéristiques du visage comme le nez, la bouche, les
yeux et la relation entre eux pour classer les images «visage et non visage.
L’inconvénient de ce type de méthodes est qu’elles présentent un probléme pour

détecter le visage lorsque I’arriére-plan est complexe.

= Approches basées sur les caractéristiques invariantes (Feature Invariant
Approaches) : T’objectif de ces algorithmes est de trouver des caractéristiques
structurelles qui existent méme lorsque les conditions sont variées (1’éclairage, la pose,
I’expression faciale, etc.) telle que la texture ou la signature de couleur de la peau.
Puis, ces caractéristiques invariantes ont été utilisées pour la localisation des visages

en présence de ces problémes.

= Approches de correspondance de modéle (Template Matching): 1’idée de ces
méthodes est de calculer la corrélation entre 1'image d’entrée et un modele pour la
détection. Plusieurs modeles standards d'un visage sont stockés pour décrire le visage.
Ces méthodes rencontrent encore quelques problemes de robustesse liés aux variations

de lumiére et d'échelle.

= Approches basées sur I’apparence (Appearance based methods): ces méthodes
utilisent le méme principe des approches correspondance de modele. Néanmoins, les
modeles ici sont tirés d'un ensemble d’images d’apprentissage qui devrait capturer la

variabilité que représente l'apparence du visage.

Plusieurs travaux de recherches ont été effectués dans ce domaine. lls ont donné lieu au

développement d’une multitude de techniques allant de la simple détection du visage, a 1a
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localisation précise des régions caractéristiques du visage, tels que les yeux, le nez, les
narines, les sourcils, la bouche, les lévres, les oreilles, etc. Cependant, les solutions proposees
jusqu’a maintenant sont loin d’étre satisfaisantes car elles fonctionnent uniquement dans des
environnements contrdlés, et par conséquent, elles ne gérent pas la variabilité des conditions
d’acquisition de la vie quotidienne, notamment : La pose, la présence ou absence des
composantes structurales (la barbe, la moustache et les lunettes), les occultations et les

conditions d’illumination [59].
2.2.2 Détection des yeux

Il 'y a principalement deux contraintes pour la détection des yeux, la premiere pour
déterminer la présence des yeux et la seconde pour localiser précisément leur position. Pour
localiser I'ceil, généralement les équipes de recherche utilisent le centre de la pupille. Pour la
localisation des yeux, il existe des méthodes intrusives ou on utilise un systéme sous forme de
casque devant étre porté par un individu et des méthodes dites non intrusives ou la détection
des yeux s'effectue sans avoir a installer aucun appareil contraignant sur le sujet. Dans
chacune de ces méthodes, on peut retrouver des méthodes de localisation actives dans
lesquelles on utilise un éclairage proche infrarouge ou la localisation s'effectue a partir de
séquences d'images vidéo ainsi que des méthodes de localisation passives ou seulement une

image originale est utilisée [60].

La méthode retrouvée a plusieurs reprises dans la littérature consiste a déduire I'image de
différence illuminée/éteinte. Cette technique utilise une image sur deux qui a un éclairage IR
allumés et l'autre image ou l'éclairage est éteint ou encore I'éclairage de la seconde image est
décentré par rapport au centre optique de la caméra. Le probleme avec cette méthode est qu'il
faut développer un systéme électronique qui permet de synchroniser la capture d'image avec

I'éclairage [61].
2.2.3 Correction de position

Pour diverses raisons, en particulier a cause du jeu mécanique de la fixation des piéces,
ou un déplacement involontaire de la caméra ou des piéces elles-mémes, les objets observés
n‘occupent pas toujours exactement la méme position dans le champ de vue. Si on est capable,
de déterminer la position effective des pieces, on peut ramener celles-ci en position nominale
par réalignement (translation et rotation, éventuellement remise a I'échelle). Cela permet de
ramener l'objet inspecté dans une position telle que les régions d'intérét utiles peuvent rester
fixes [62].
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C’est une methode simple qui augmente en général les performances du systeme. Elle
effectue souvent une premiére réduction des données et elle atténue les effets d’une différence
de conditions lors des prises de vues, pour restituer aussi fidélement que possible le signal
d’origine [63].

Dans notre travail, les images faciales que nous avons utilisées présentent une pose
frontale. Nous commencons par convertir les images RVB en images a niveaux de gris,
ensuite, la taille de ces images a été normalisée pour pouvoir faire la comparaison. La
normalisation de ’image faciale est effectué¢e en utilisant les centres des yeux pour pivoter le
visage dans le sens horaire avec un angle 6 donné par la formule 2.1. La Figure 2.1 présente

un exemple de correction de la position du visage.

R,—L
6 = tan_l (u) 21
R,—1L,
,r‘"" f":;' e
-—F".-'-‘"T‘é hﬁ-x'[;,_—} --ii,:;:.._s_'___\‘__;h_
: -'JT ------ B (R; -R,':_.:. (L I
(RJ."R:_:.-' o ;
(!:x'l: it

Figure 2.1: Correction de la position du visage

Aprés la rotation, les nouvelles coordonnées des centres des yeux sont données par les

équations :
R, =Cy+ (R, — Cy).cos 6 — (R, — C,).sin 6 29
R, =Cy+ (Ry — Cy).sin@ + (R, — C,).cos 8 2.3
Ly=Cy+ (Ly—Cy).cos8 — (L, — C,).sin6 24
Ly = Cy + (Ly — Cy).sin 0 + (L, — C,).cos 8 25

Avec : (Cx,Cy) comme centre de rotation de I’'image .

(Ry ,Ry)et (Ly, L,) les cordonnées des yeux gauche et droite pour le visage avant le

correction.

(Ry . Ry) et (Ly, L}) les cordonnées des yeux (gauche et droite) pour le visage apres la

correction de pose.
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2.3 Extraction des caractéristiques

L’extraction des caractéristiques consiste a exprimer 1’image du visage (I’image
faciale) sous une forme d’un vecteur appelé vecteur caractéristique composé d’un
ensemble de caractéristiques pertinentes et non redondantes et utiles pour la perception, la
mémorisation et la reconnaissance d’un visage. C’est 1’étape la plus importante dans la
quasi-totalité des systemes de vision par ordinateur. Parmi les méthodes utilisées dans les
systemes de vérification de la parenté pour extraire les caractéristiques d’une image faciale

on trouve :
2.3.1 Descripteurs de texture

La texture est souvent employée pour décrire 1’état d’une surface d’un objet. Elle joue

ainsi un role prépondérant dans 1’analyse et I’interprétation d’une grande variété d’images.

On définit la texture d’un pixel comme étant I’information apportée par I’ensemble des
pixels appartenant a son voisinage, alors que, la texture d’une région donnée désigne les

caractéristiques de la répartition spatiale des niveaux de gris des pixels dans cette région [64].

La diversité des images, ainsi que la complexité de donner une définition précise de la

texture a permis I’émergence de plusieurs méthodes d’analyse de la texture.

Les méthodes d’analyse de la texture ont pour but d’extraire un ensemble d’attributs ou
parametres pouvant décrire les caractéristiques de la texture. Ces attributs doivent étre
représentatifs, pertinents et discriminants de facon qu’on puisse discerner une texture parmi
d’autres [65].

Dans notre travail, les descripteurs de texture que nous avons utilisés sont les suivants :
a. Motifs binaires locaux (LBP : Local Binary Pattern)

Les motifs binaires locaux ont initialement été proposés par T. Ojala en 1996 [66] afin de
caractériser les textures présentes dans des images a niveaux de gris. lls consistent a attribuer
a chaque pixel P de I'image I (i, j) a analyser, une valeur caractérisant le motif local autour de
ce pixel. Ces valeurs sont calculées en comparant le niveau de gris du pixel central P aux

valeurs des niveaux de gris des pixels voisins.

Le concept du LBP est simple, il propose d’assigner un code binaire a un pixel en fonction
de son voisinage. Ce code décrivant la texture locale d’une région est calculé par seuillage
d’un voisinage avec le niveau de gris du pixel central. Afin de générer un motif binaire, tous

les voisins prendront alors une valeur "1" si leur valeur est supérieure ou égale au pixel
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courant et "0" autrement (voir Figure 2.2). Les pixels de ce motif binaire sont alors multipliés
par des poids et sommés afin d’obtenir un code LBP du pixel courant. On obtient donc pour
toute 1'image, des pixels dont I’intensité se situe entre 0 et 255 comme dans une image a 8 bits
ordinaire. Plutét que de décrire ’image par la séquence des motifs LBP, on peut choisir

comme descripteur de texture un histogramme de dimension 255.

Fenétre d'image Binaire : 11001011 Multiplier 1+2+16+64+128=211
5191 1{1]0 128] 64 | 32
4 4 6 Seuil —) l l + l 16 + - 211
71213 1{0]0 2148
3x3 Reésultat de seuil Masque Résultat du motif

Figure 2.2: Construction d’un motif binaire et calcul du code LBP

Pour calculer un code LBP dans un voisinage de p pixels, on compte simplement les
occurrences de niveaux de gris i, plus grands ou égaux la valeur du pixel central (i.) de
cordonnées (x., y.).

p—-1
LBP(x,,y,) = z s(iy — i) X 27 2.6

n=0
Ou s(x) est la fonction signe et ou i, et i, sont respectivement les niveaux de gris d’un
pixel voisin et du pixel central.

si x=0

Sinon 2.1

1
s@) =1,
1. LBP multi échelle

Le concept du LBP multi-échelle, est fondé sur le choix du voisinage afin de calculer un
code LBP pour pouvoir traiter les textures a différentes échelles. Un voisinage pour un pixel
central est réparti sur un cercle et construit a partir de deux paramétres : le nombre de voisins
"P" sur le cercle et un rayon "R" pour définir une distance entre un pixel central et ses voisins.
Les coordonnées d’un voisin ne sont pas forcément situées au centre d’un pixel. Dans ce cas,
le niveau de gris est déterminé par ’intermédiaire d’une interpolation. La Figure 2.3 illustre

différents voisinages obtenus pour différentes valeurs du couple (P,R) [68].
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P=8.R=1 P=12 R=2 P=16  R=4

Figure 2.3 : LBP multi-échelle. Exemple de voisinages obtenus pour trois valeurs de (P,R)

2. LBP uniforme

LBPfy est une extension a l'opérateur d’origine. Cette extension est utilisée pour réduire
la longueur du vecteur d'entité. 1l a eté inspiré par le fait que certains motifs binaires se
produisent plus fréeqguemment dans les images texturées que d'autres. LBP est consideré
comme uniforme si le motif binaire contient au plus deux transitions binaires (de 0 a1 ou de 1
a0).

Une fois le code LBPFy calculé pour tous les pixels de I'image, on calcule I'histogramme
de cette image pour former un vecteur de caractéristiques représentant I'image faciale. Le

nombre de cases d'histogramme LBP (N,;,s) calculé utilisant I'équation suivante :
Npins :p(p_1)+3 2.8

L'utilisation d'un code LBP uniforme, noté LBPUY2z a deux avantages. Le premier est le
gain en mémoire et en temps de calcul. Le deuxiéme est que LBPYz permet de détecter
uniquement les textures locales importantes, comme les spots, les fins de ligne, les bords et

les coins [69].

b. Motifs ternaires locaux (LTP : Local Ternary Patterns)

Il s'agit de la généralisation des motifs binaires locaux au systéme ternaire. Cette méthode
a été proposée par Liao [70] comme solution au probléme de sensibilité qu'éprouve le LBP
face au bruit aléatoire et celui de quantification. Le principe est le suivant : alors que les LBP
appliquaient un seuil égal a la valeur du pixel central, la conversion en Motifs ternaires locaux
(LTP) attribue a la valeur 0 aux pixels dont la valeur se trouve dans un voisinage de la valeur

du pixel central, 1 a ceux dont la valeur est au-dela de ce voisinage et -1 a ceux dont la valeur
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est en dessous. Autrement dit, pour u un pixel périphérique d'un entourage a convertir, Ic la

valeur du pixel central et t le voisinage, la valeur S(u, i., t) est donnée par 1’équation 2.9.

1 si u=i.+t
S(u, i, t) =4 0 si lu—il<t 2.9
—1 si u<i,—t

Binaire : 11000000 0+0+0+0+0+0+64+128=192
1{1(0
0 0 - 192
Fenétre d'image [45-t , 45+t], =5 ololo \ Multiplier ]
76| 98 [ 48 110 Motif inférieur 128] 64 | 32
45|45 |41 |=»| 0 0 1 16
4711316 O |-1]-1/|, Binaire: 00001100 21418
3x3 Code ternaire 0(0]0 Masque \
0 0 - |12
0)11]1
Motif supérieur 0+0+4+8+0+0+0+0=12

Figure 2.4 : Les étapes necessaires du descripteur LTP.

Ensuite, ce code ternaire peut étre transformé soit en un nombre réel soit en code binaire
pour passer a la phase suivante. Dans le premier cas on pourrait utiliser un code de valeurs 3™
similaire au code binaire 2™ Quant a Liao et al [71], ils ont divisé le code ternaire en deux
codes binaires traités séparément et rassemblés ensuite lors de la phase de comparaison. Cette
méthode a l'avantage de garder le systeme simple délimination des patterns non-uniformes

(voir la Figure 2.4).
c. Motifs directionnels locaux (LDP : Local Directional Patterns)

Proposé par Jabid et al. [72], le LDP est un motif de texture local qui calcule les valeurs
de réponse du bord dans huit directions a chaque position de pixel et code la texture a l'aide de
masques de Kirsch dans huit orientations différentes centrées sur sa position Mg, M1, Mo, ...,

My. La Figure 2.5 montre les masques de Kirch utilisés dans cette méthode.
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-31-3]5 31515 51515 505]-3
Mo |-3]101]5 My |-3[{0|S5] M2|-3[/0|-3] M3|5|0]-3
-31-3]5 -31-3|-3 -31-3|-3 -31-3|-3
51-3|-3 -31-3|-3 -31-3|-3 -31-3]-3
Mq|510(-3] Ms5|5|0(-3] Ms|-3/0]|-3] M7z |-3]0]|5
5(-3]-3 515(-3 515(5 -315(5

Figure 2.5 : Masques de bord Kirsch (LDP) a huit directions.

Pour chaque pixel d'une image d'entrée, le résultat obtenu est huit valeurs de réponse de
bord mo, my, ..., mz. En fait, toutes les réponses ne sont pas équivalentes, ou les k directions
les plus importantes sont sélectionnées [73]. Les k premiéres réponses binaires directionnelles
sont définies sur 1, et le reste des bits directionnels devient 0. Par conséquent, le code LDP

pour chaque pixel est obtenu a l'aide de la formule suivante :

7
LDP, = Zbi (m; — my) 2 2.10
i=0
(1 si a=0
bi(a) = {0 autrement 2.11

Aprés avoir obtenu le code LDP pour tous les pixels (r, c), la formule suivante donne le

nombre d'histogrammes obtenus par LDP.

M N
H(t) = ZZf(LDPk (r,c), 1) 2.12

r=1c=1
La formule suivante donne le nombre d'histogrammes obtenus par LDP.

8!
Noins = 3r8 = 10)1 213

La Figure 3.6 illustre le processus de codage LDP, par exemple K = 3.

Valeur d'intensité Réponse directionnelle Réponse binaire
85 | 32 | 26 313 | 97 | 503 0110 1
53 | so | 10 — 537 X [399| = | ] | X | ]
60 | 38 | 45 161 | 97 | 161 O]l0]0

00010011 = 19

Figure 3.6 : Les étapes nécessaires du descripteur LDP.

-34-



Chapitre 2 Prétraitement et extraction des caractéristiques d’une image faciale

d. Quantification de Phase Locale (LPQ)

Le descripteur de texture Quantification de Phase Locale (ou Local Phase Quantization
LPQ) a été introduit pour la premiére fois par Ojansivu et Heikkila [74]. LPQ est un
descripteur de texture basé sur l'application de la transformée de fourier a court terme (STFT)
(Short-Time Fourier Transform), l'information de LPQ extraite en utilisant (STFT) 2D
calculée sur un voisinage M = M rectangulaire centré a chaque position de pixel x de I'image

f (x) définie par I'équation suivante :

F(u,x) = Z flx—y)e 2"y = W f, 2.14

y € Nx

Ou w,, est le vecteur de base du 2-DDFT a la fréquence u (un vecteur 2-D) et f(x) est un

autre vecteur contenant tous les échantillons d'images M? de N,.

Dans LPQ, seuls quatre coefficients complexes sont considérés, correspondant a des
fréquences 2D : u; = [a,0]7 , u, = [0,a]” , uz = [a,a]”, u, = [a,—a]?, ol a est un

scalaire suffisamment petit.
Pour chaque pixel, le vecteur obtenu est représenté par I'équation suivante :
Fe = [F(uy,x),F(up, x) , F(us, x), F(us, x)] 2.15
Les informations de phase dans les coefficients de Fourier sont enregistrées en observant
les signes des parties réelles et imaginaires de chaque composante dans F(x). Cela se fait en
utilisant une quantification scalaire definie par I'équation suivante :

Lo s
q-={1 st 9,20 2.16
L 0 Sinon

Ou g; est la jieme composante du vecteur G(x) = [R, {F(x)}, Im{F(x)}].

Les huit coefficients binaires résultants q; représentent le modéle de code binaire. Ce
code est converti en nombres décimaux compris entre 0 et 255. A partir de cela,
I'histogramme LPQ a 256 bacs cases (bins). La chaine binaire est convertie en nombre
décimal par I'expression suivante pour produire une étiquette de LPQ. La Figure 2.7 résume

I’ensemble de ces étapes.
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Fenétre 5x5 (gris)
7] .
a F(x) B 10
= |1
o Red F. / —
- | Domaine de > {Fu} |-4] 0
- 48 =
b x| fréquence , | =2 1]
STFT [35] 11
= 0
=1 [ = |
Im{Fy} — N 0]
hg <
Image d'entrée (01011001) = 89

Figure 2.7: les étapes nécessaires du descripteur LPQ.

e. Caractéristiques d'Image Statistiques Binarisés (BSIF : Binarized Statistical Image

Features)

Le BSIF (Binarized Statistical Image Features) est un descripteur de texture d'image

propose par Kannala et Rahtu [75].

L'idée de BSIF est d'apprendre automatiquement un ensemble fixe de filtres a partir d'un
petit ensemble d'images naturelles au lieu d'utiliser des filtres fabriques a la main. L'ensemble
de filtres est appris a partir d'un ensemble d'apprentissage de correctifs d'image naturels en

maximisant I'indépendance statistique des réponses de filtre.

Etant donné un patch d'image I de taille L = L pixels et un filtre linéaire W, de méme

taille, la réponse du filtre S, est obtenue par I'équation suivante :
Sy = ZWR GHIGEH) = W' I 2.17
ij

Ou Wy, et I' sont les vecteurs de taille L = L (forme vectorisée des tableaux 2d , W et I).

La caracteéristique binarisée b, est obtenue par I'équation suivante :

(0 si Sg>0
%= {1 Sinon 2.18

Les filtres W, sont appris en utilisant une analyse indépendante des composants en

maximisant I'indépendance statistique de Sy.

Le nombre de cases d'histogramme (N,;,s N cases) obtenu par le descripteur BSIF est
calculé a l'aide de I'équation suivante :
Npins = 207 2.19

La Figure 2.8 montre les étapes utilisées pour avoir I'image BSIF.
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Fenétre 8x8 5 Filtre (5 x 5)

Convolution

} H

Image d'entrée

M |

OO (5=00101) 4—
[OTOT1TOT1]

Image BSIF

Figure 2.8 : les étapes nécessaires du descripteur BSIF
f. Descripteur local Weber (WLD)

Le WLD, repose sur le fait que la perception humaine d'un modele dépend non seulement
du changement d'un stimulus comme le son et I'éclairage, mais aussi de l'intensité originelle
du stimulus. Le WLD se compose plus précisement, de deux composantes : I'excitation
différentielle et l'orientation. La composante d'excitation différentielle est une fonction du
rapport entre deux termes : l'une représente les différences d'intensités relatives d'un pixel
courant par rapport a ses voisins ; l'autre est l'intensité du pixel courant. La composante

d'orientation est quant a elle, l'orientation du gradient du pixel courant [76].

Le WLD est inspiré par la loi de Weber, qui est une loi psychologique. La loi de Weber,
plus simplement énoncée, dit que la taille d'une différence juste perceptible (c'est-a-dire,Al)
est une proportion constante de la valeur du stimulus d'origine. Ainsi, par exemple, dans un
environnement bruyant, il faut crier pour étre entendu tandis qu'un chuchotement fonctionne
dans une piece calme.

Al
I
Ou Al représente le seuil d'incrément (différence juste perceptible pour la

k 2.20

discrimination); | représente l'intensité initiale du stimulus et k signifie que la proportion du
coté gauche de I'équation reste constante malgré les variations du terme I. La fraction Al / I

est connue sous le nom de fraction de Weber.
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Il indique que le changement d'un stimulus (son, éclairage) qui sera juste perceptible, est
un rapport constant du stimulus original. Quand le changement est plus petit que ce rapport
constant du stimulus original, un étre humain le reconnaitrait comme un bruit de fond plut6t
qu'un signal valide. Motivé par ce point, pour un pixel donné, la composante d'excitation
différentielle du descripteur local de Weber proposé (WLD), est calculée sur la base du
rapport entre les deux termes : lI'une représente les différences d'intensités relatives d'un pixel
courant par rapport a ses voisins (par exemple, 3x3 région carrée) ; l'autre est l'intensité du

pixel courant.

Avec la composante d'excitation différentielle, nous tentons d'extraire les motifs saillants
locaux de l'image d'entrée. En outre, nous calculons également l'orientation du gradient du
pixel courant. C'est-a-dire, pour chaque pixel de l'image d'entrée, on calcule deux
composantes de la caractéristique WLD (c'est-a-dire I'excitation différentielle et l'orientation
en gradient). En combinant la caractéristique WLD par pixel, nous représentons une image
d'entrée (ou région d'image) avec un histogramme, que nous appelons ici, histogramme WLD.

Dans notre cas, la fonction WLD est calculée en pixel [77].

La Figure 2.8 montre les étapes utilisées pour avoir I'image WLD.

Filtrage Etiquetage Statistiques

[ 1
afsa Fig
+1[+1{+]1] +1

/

Image d'entrée

01 [o0f+1]o i 1 |1

Figure 2.9: les étapes nécessaires du descripteur WLD.

En ce qui concerne le descripteur LBP, il représente une image d'entrée en construisant
des statistiques sur les variations de micro-patterns locales. Par contre, le WLD, calcule
d'abord les micro-schémas saillants (c'est-a-dire I'excitation différentielle), puis construit des

statistiques sur ces motifs saillants avec l'orientation du gradient de point courant.

La plus petite taille des régions de soutien pour WLD permet de capturer plus de traits
saillants locaux. En outre, le WLD peut étre facilement étendu pour extraire les

fonctionnalités multi-granularité par des techniques d'analyse multi-échelle.
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g. Histogramme de Gradient Orienté (HoG)

Le descripteur HoG est introduit par Dalal et Triggs [78]. L'idee essentielle derriere
I'histogramme de gradient orienté c'est que I'apparence locale et la forme d’objet dans une
image peut étre décrite par la distribution d'intensité des gradients ou de direction des
contours. La mise en ceuvre de ce descripteur peut étre obtenue en divisant I'image en petites
régions connectées, appelées cellules, et pour chaque cellule on calcule un histogramme des
directions de gradient ou des orientations de contour pour les pixels dans la cellule. La

combinaison de ces histogrammes représente alors le descripteur.

Le descripteur HoG maintient quelques avantages clés par rapport aux autres méthodes.
Puisque le descripteur histogramme de gradient orienté opere sur les cellules localisées, la
méthode maintient I’invariance a des transformations géométriques et photométriques, ces

changements ne feront leur apparition que dans les larges régions d’espaces.
» Calcul histogramme d’orientation de gradient :

= Normalisation de l’image : Les images d’entrée de notre systéme sont dans un
premier temps converti en niveau de gris. Elles sont ensuite normalisées selon

I’information de luminance.

= Calcul de I"image gradient : Le gradient, en un pixel d'une image numérigque, est un
vecteur caractérisé par son amplitude et sa direction. L'amplitude est directement liée a
la quantité de variation locale des niveaux de gris. La direction du gradient est

orthogonale a la frontiére qui passe au point considére.

Le calcul du gradient est une étape critique dans la formation de descripteurs. La justesse
des orientations calculées, et des histogrammes, dépend de cette étape et les résultats sont
donc étroitement liés a la méthode employée pour calculer le gradient dans 1’image. Calcul

rapide du gradient peut étre fait par des filtres de dérivation simple: Gaussien, Médian....etc.

Le gradient d'une image se calcule comme suit (équation 2.21) :

600y) = (G () + Gy (oy)? 2.21

Et la direction du gradient est donnée par :

a(x,y) = arctan
Y (@mw

Gx(x,y) et Gy (x, y) sont les gradients dans la direction horizontale et verticale, au pixel (X, y).
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Un histogramme est un tableau de nombres dans lequel chaque élément correspond a la
fréquence d’apparition d’un intervalle de valeurs pour un ensemble donnée. Dans le cadre
d’une image, par exemple, chaque case de I’histogramme peut représenter les pixels de la
méme couleur. L'image est découpée en plusieurs cellules de petite taille (\Voir Figure 2.10)
et pour chaque cellule un histogramme est calculé. Chaque pixel d'une cellule vote pour une

orientation entre 0 et 180 dans le cas non signé, ou entre 0 et 360 dans le cas signé [78].

L'étape suivante est la normalisation des descripteurs, afin d'éviter les disparités dues aux
variations d'illumination, ainsi que l'introduction de redondance dans le descripteur. Pour cela,
les cellules sont regroupées par bloc (concaténation des histogrammes des cellules d'un bloc),
le vecteur de valeur du bloc est ensuite normalisé. Les blocs se recouvrent, donc une méme

cellule peut participer plusieurs fois au descripteur final.

1 P T
A «

77 p1 9 Orientations

€1 |fi{

c3 (o ] B
L

AN I!I'! +N

FAYL LT 111213141516 RA 819
Histogramme de la cellule C
(&) (b3

Gradient en un pixel
de norme N appartenant
a une cellule C

Figure 2.10: Procédure simplifiée pour le descripteur HOG : (a) découpage en cellules et
formation de I'histogramme par bloc, (b) vote d'un pixel selon l'orientation de

ses gradients.

Le vecteur de HOG pour chaque cellule est normalisé en utilisant des vecteurs dans leurs
blocs respectifs. En utilisant la méthode norme L2 pour le bloc de normalisation, le facteur de

normalisation est calculé en utilisant I'équation :

%4

V, = 2.23
" V.17 + e?

Ou : V' est le vecteur non normalisé contenant tous les histogrammes d'un bloc donné.

V, : Est la norme L> du vecteur (v) du descripteur. e : est une petite constante.
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2.3.2 Descripteurs d'apprentissage en profond

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) (Convolutional Neural Network) sont un type
de réseau de neurones spécialisés pour le traitement des données ayant une topologie
semblable a une grille. Les exemples comprennent des données de type série temporelle, qui
peuvent étre considérées comme une grille 1D en prenant des échantillons a des intervalles de
temps réguliers et des données de type image, qui peuvent étre considérées comme une grille
2D de pixels. Les réseaux convolutifs ont connu un succes considérable dans les applications
pratiques. Le nom « réseau de neurones convolutif » indique que le réseau emploie une
opération mathématique appelée convolution. La convolution est une opération linéaire
speciale. Les réseaux convolutifs sont simplement des réseaux de neurones qui utilisent la
convolution a la place de la multiplication matricielle dans au moins une de leurs couches. Ils
ont de larges applications dans la reconnaissance de I’image et de la vidéo, les systémes de

recommandations et le traitement du langage naturel [79].

Le réseau convolutif est un type de réseau de neurones feed-forward, il a été inspiré par
des processus biologiques. Le mod¢le de connectivité entre les neurones d’un CNN s’inspire
de I’organisation du cortex visuel animal. Les neurones corticaux individuels répondent aux
stimuli dans une région restreinte de 1’espace connu sous le nom de champ réceptif. Les
champs réceptifs des différents neurones se chevauchent partiellement de sorte qu’ils couvrent
le champ visuel. La réponse d’un neurone individuel aux stimuli dans son champ réceptif peut

étre approchée mathématiquement par une opération de convolution [80].

Dans sa forme la plus générale, la convolution est une opération sur deux fonctions
d’argument réel. Pour comprendre la motivation derriere la convolution, nous commencons
par des exemples de deux fonctions qu’on pourrait utiliser. Supposons que nous suivons
I’emplacement d’un vaisseau spatial avec un capteur laser. Notre capteur laser fournit une
sortie x(t) qui est la position du vaisseau spatial au moment t. x et t sont des réelles, c’est-a-
dire que nous pouvons obtenir une lecture différente du capteur laser a tout moment.
Supposons maintenant que notre capteur laser soit quelque peu bruité. Pour obtenir une
estimation moins bruitée de la position du vaisseau spatial, nous aimerions combiner plusieurs
mesures. Bien sdr, les mesures plus récentes sont plus pertinentes, donc nous voulons que ces
mesures soient une moyenne pondérée et donner plus de poids aux mesures récentes [81].
Nous pouvons le faire avec une fonction de pondération w(a), ou a est I’dge de la mesure. Si
nous appliquons une telle opération de moyenne pondérée a chaque instant, nous obtenons

une nouvelle fonction qui fournit une estimation lisse de la position du vaisseau spatial :
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s(t) = f 2(@w(t — a)da 2.24

Cette opération s’appelle convolution. L’opération de convolution est généralement désignée

par un astérisque :
s(t) = (x*w)t 2.25

Dans notre exemple, ’idée d’un capteur laser qui peut fournir des mesures a chaque
instant dans le temps n’est pas réaliste. Habituellement, lorsque nous travaillons avec des
données sur I’ordinateur, le temps sera discrétisé (numéris€), et notre capteur fournira des
données a des intervalles réguliers. Dans notre exemple, il est plus réaliste de supposer que
notre laser fournit une mesure une fois par seconde. L’index de temps t ne peut alors prendre
que des valeurs entieres. Si on suppose maintenant que x et w sont des entiers, on peut définir

la convolution discrete :

oo

() = (x * w)(t) = z x(@w(t - a) 2.26

a=—oo

Enfin, nous utilisons souvent des convolutions sur plus d’un axe a la fois. Si nous

utilisons une image bidimensionnelle x comme entrée.
s, ) = (x*w)(i,j) = z z x(m,n)w(i —m,j —n) 2.27
m n

Dans la terminologie du réseau convolutif, le premier argument (dans cet exemple, la
fonction x) de la convolution est souvent appelé I’entrée (input)et le second argument (dans
cet exemple, la fonction w) comme noyau (kernel). La sortie est parfois appelée (feature map)
[82].

Les descripteurs basés sur L'apprentissage en profond utilisés pour notre approche sont

les suivants :
a. VGG_16 (Visual Geometry Group 16):

VGG_16 est un modele de réseau de neurones convolutionnel proposé par Simonyan et
Zisserman [83]. Ce modeéle a été formé par I'ensemble de données ImageNet ou ImageNet est
un ensemble de données de plus de 14 millions d'images appartenant a 1000 classes.
L'architecture VGG-16 contient la couche d'entrée et de sortie, ainsi que plusieurs couches. La
couche dentrée est de taille fixe, I'image est passée a travers une pile de couches

convolutionnelles, en utilisant des filtres avec le petit champ (3 = 3) et elle utilise également
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des filtres de convolution (1 = 1), et a toujours utilisé le méme remplissage et couche max-
pool de filtre (2 * 2). Il suit cet arrangement trois couches FC suivant un empilement de
couches convolutionnelles : les deux premiéres ont 4096 canaux chacune, la troisieme

effectue ILSVRC 1000 voies, et enfin une couche softmax 1000 voies.
b. VGG_Face (Visual Geometry Group Face):

Ce réseau de neurones a convolution préformé fournit des descripteurs spécialement
formés pour la reconnaissance faciale. L'architecture du réseau est inspirée de
I'implémentation CNN basée sur larchitecture VGG-16 mais ce modele entrainé par
I'ensemble de données VGG-Face, qui est un ensemble de données spécialement pour les
images faciales (2.6 M images, 2.6 K personnes). Il a la méme architecture et contient les
mémes couches (couches de convolution, pool max, entierement connecté et soft max). Les
caractéristiques sont extraites de la couche FC7 (la couche fully connected), et le nombre de
ces caracteristiques est de 4096 [84].

La Figure 2.11 présente l'extraction des caracteristiques de I'image faciale apprises de
VGG-face (un réseau neuronal convolutionnel pré-entrainé). Les couches FC7 ont été choisies
car les couches plus profondes contiennent des caractéristiques de niveau supérieur par

rapport aux couches précédentes.

Constituée de 11 blocs contenant chacun un opérateur linéaire suivi d'une ou de plusieurs non

linéarités telles que ReL.U et pooling maximum.

Les 8 premiers blocs sont linéaires, tandis que les 3 derniers sont entierement connectes
avec la fonction d'activation ReLU. L'image d'entrée est RGB et sa taille est de 224 x 224
pixels. Les deux premiéres couches entierement connectées contiennent 4 096 neurones et le
dernier réduit la dimensionnalité a 2622 (nombre de classes de I'ensemble de données
d'apprentissage). Le réseau a été formé par 2600000 images. Afin d'utiliser ce réseau, nous
avons supprimé la derniere couche, qui a effectué une réduction de dimensionnalité pour la
classification de l'ensemble de données d'apprentissage, obtenant ainsi un vecteur de
caractéristiques de dimension (1 * 4096). Nous avons également dd redimensionner les

images d'entrée de la base de données pour avoir les dimensions 224x224 ([85], [86]).
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layer 0 ! 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
type |nput conv  relu  conv  relu mpool conv relu conv relu mpool conv relu conv relu  conv relu  mpool conv
name convl_1 relul _1 convl_2 relul_2 pooll conv2_1 relu2_I conv2_2 relu2_2 pool2 conv3_l relud_I conv3_2 relu3_2 conv3_3 relu3_3 pool3 conv4_l
support [~ 3 1 3 1 2 3 1 3 1 2 3 1 3 1 3 | 2 3
filtdim | - 3 - 64 - - 64 - 128 - - 128 - 256 ~ 256 - - 256
num filts| - 64 . 64 B - 128 - 128 - B 256 - 256 - 256 - - 512
stride B | | 1 | 2 | 1 1 | 2 1 1 | 1 1 | 2 |
pad - 1 0 | 0 0 | 0 | 0 0 1 0 1 0 1 0 0 |
layer 19 20 21 2 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37
type | relu  conv relu conv relu mpool conv relu conv relu  conv  relu mpool conv relu conv relu conv softmx
name |[relud_1 conv4_2 relud_2 conv4_3 relud_3 pool4 convS_l reluS_I conv5_2 reluS_2 conv5_3 reluS_3 pool5 fc6 relu6 fc7 relu7  fc8  prob
support | 1 3 1 3 I 2 3 I 3 I 3 I 2 7 1 | 1§ 1 1 I
filtdim | - 512 - 512 - - 512 - 512 - 512 - 512 - 4096 - 4096 -
num filts| - 512 - 512 - - 512 - 512 - 512 - - 4096 - 4096 - 2622 -
stride 1 I | 1 | 2 1 1 1 I | 1 2 | 1 I | 1 |
pad 0 | 0 | 0 0 1 0 | 0 | 0 0 0 0 0 0 0 0
Output

Figure 2.11: Couches des Modeles CNN (VGG-16 et VGG-Face).
c. ResNet (Residual network)

ResNet c'est un descripteur de visage proposé par Kaiming He et al [87]. Se compose
d'une couche dentrée et d'une sortie, ainsi que de plusieurs couches cachées. Les couches
cachées d'un CNN se composent généralement de couches convolutives, de couches de mise
en commun, de couches entiérement connectées et de couches de normalisation. Les
caractéristiques profondes sont extraites de la couche f1000 (couche entierement connectée)
de cette architecture, et le nombre de ces fonctionnalités est de 1000. La Figure 2.12 présente
les architectures pour ResNet, a partir de différents modeles de ResNet: ResNet-18, Resnet-
50, ResNet -101 et ResNet -152 (un réseau neuronal convolutionnel pré-entraine) et les blocs
de construction sont indiqués entre parenthéses, avec le nombre de blocs empilés.
L'échantillonnage a la baisse est effectué par conv3, conv4 et convb avec une foulée de 2. Le
principe est le méme pour les modeles ResNet, la différence dans le nombre de couches de
convolution utilisant des filtres 3x3. Les couches 1000 ont été choisies en raison du fait que
les couches plus profondes contiennent des caractéristiques de niveau supérieur par rapport

aux couches précédentes.
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layer name | output size 18-layer l 34-layer - 50-layer [ 101-layer [ 152-layer
convl 112x112 Tx7, 64, stride 2
33 max pool, stride 2
[ 1x1,64 [ 1x1,64 ] [ 1x1,64 ]
com2.x | 36x56 [ :x: g }xz [ :X:-g } X3 3x3,64 |x3 3x3,64 | x3 3x3,64 | x3
I I | 11,256 | | 1x1,256 | | 1x1,256 |
A ] i ] [ 1x1,128 ] [ 1x1,128 ] [ 1x1,128 ]
33, 33, - - -
conv3x | 28x28 %x% :;2 ) %x% Eg x4 | | 3x3,128 | x4 3%3,128 | x4 3x3. 128 | x8
N S | 1x1,512 | | 1x1,512 | | 1x1,512 |
- - i - 1% 1,256 1%1,256 ] 1%1,256 ]
convd x | 14x14 :X:EZZ X2 :":;:Z %6 | | 3x%3.256 |x6 || 3x3,256 |x23 || 3x3,256 |x36
S I 1x1,1024 1x1,1024 | 1x1,1024 |
- ] - ] 1x1,512 1x1,512 1x1,512
3%3,5 3%3,5 - - -
cowSx | Tx7 9'; s:; X2 3; 5:; x3 || 3x3.512 |x3| | 3x3.512 |x3 3x3.512 | %3
L 253908 ] L 2520 ] 1x1,2048 Ix1,2048 1%1,2048
1x1 average pool, 1000-d fc, softmax
FLOPs 1.8x10° | 3.6x10° 38x10° | 7.6x10° | 113x10°

Figure 2.12 : Couches des Modéles CNN (ResNet).

2.4 Représentation du visage

Cette étape consiste a représenter I’image faciale d’une maniere bien déterminée, et ce,
dans le but d’augmenter les dimensions des descripteurs utilis€s et par conséquent, obtenir un
nombre important de caractéristiques des images faciales, ce qui nous permettra d’avoir plus

de probabilités pour choisir les meilleures.

Les représentations de 1’image faciale que nous avons utilisées dans ce travail sont les

suivantes :

2.4.1 Multi bloc (MB)

MB est une variante qui remplace les valeurs d'intensité dans le calcul du descripteur par
la valeur d'intensité moyenne des blocs d'image. La représentation des faces MB est une
technique qui divise I'image en (n x n) blocs ou n est le niveau voulu de MB. La Figure 2.13

illustre les représentations de la face MB ([88], [89]).

Figure 2.13: Exemple MB a quatre niveaux.
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2.4.2 Multi Niveau (ML, Multi level)

La représentation des faces ML est une représentation pyramidale spatiale construite par
séries de représentations MB. Le niveau de représentation des visages de niveau ML n est
construit a partir des représentations de visage des niveaux 1, 2, ... n MB. La Figure 2.14
illustre les représentations de visage ML ([90], [91]).

Figure 2.14 : Exemple ML a quatre niveaux.

2.4.3 Pyramide Multi niveaux (PML, Pyramide Multi level)

Inspiré des représentations ML et multi-échelles basees sur des pyramides, la
représentation PML adopte une représentation pyramidale explicite de I'image d'origine. Cette
pyramide représente l'image a différentes échelles. Pour chaque niveau ou échelle, une
représentation MB correspondante est utilisée. Les sous-blocs PML ont la méme taille, qui est
déterminée par la taille de Il'image et le niveau choisi. La Figure 2.15 illustre les
représentations de face PML [92].

n—1 n—1
W= 2D, e 2.26

n n

Figure 2.15: Exemple PML a quatre niveaux.
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2.4.4 Combinaison (Descripteurs / Représentation faciale)

Cette étape proposée vise a combiner des descripteurs avec les représentations faciales,
afin de créer de nombreuses nouvelles caractéristiques [93]. Tout descripteur peut étre utilisé
avec toutes les représentations faciales a tous les niveaux. La Figure 2.16 montre la
procédure d'extraction de caractéristiques utilisant un descripteur LBP avec la représentation
PML, niveau 3.

LBP +PML
v v
Histogram Final <= Histo 1 Histo 2 Histo 3

Figure 2.16: Exemple d'extraction de caractéristiques utilisant le descripteur LBP avec
la représentation facial PLM.

2.5 Conclusion

Ce chapitre est consacré a la présentation des difféerentes méthodes utilisées pour
I’extraction des caractéristiques. Nous avons commencé par présenter les techniques les plus
importantes pour le prétraitement du visage. Ensuite, nous avons mis en évidence les
méthodes d'extraction de caracteristiques les plus utilisées et qui ont recu une attention
croissante pendant ces dernieres annees. Les bases mathématiques nécessaires a la
comprehension de fonctionnement de ces méthodes ont été largement présentées, ou nous
avons abordé les méthodes basées sur des descripteurs de texture ainsi que les méthodes
basées sur l'apprentissage en profond (Deep Learning). Finalement, nous avons terminé ce
chapitre par I’étude des méthodes de représentation du visage dans les traitements futurs, en

particulier la représentation MB, la représentation ML et la représentation PML.
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Chapitre 3 Décision de la vérification de parenté

3.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous présentons la derniére étape du systeme proposé qui consiste a la
prise d’une décision finale qui nous permettra de déterminer I’existence (ou I’inexistence)

d’une parenté entre deux personnes, et ce, a partir de leurs images faciales.

Tout d’abord, nous commengons par transformer les paires de vecteurs (parents, enfants)
obtenus dans 1’étape précédente (extraction de caractéristiques) a un seul vecteur représentatif,

et ce, en utilisant certaines méthodes déja connues et d’autres que nous avons proposees.

Ensuite, nous avons procédé a une opération de sélection des caractéristiques significatives
et non redondantes. Cette opération est indispensable, elle nous permet d’€éliminer les
caracteéristiques redondantes et non significatives dans le vecteur représentatif, et ce, en utilisant

deux types de méthodes de réduction, a savoir : la projection et la sélection.

Finalement, la classification est réalisée en utilisant trois types de classifieurs, a savoir : la
Similarité (Cosin), KNN et SVM.

3.2 Représentation et Normalisation de caractéristiques

3.2.1 Représentation de caractéristiques

Les vecteurs (enfant / parent) obtenus au cours de 1’étape précédente (extraction de
caractéristiques) doivent étre représentés par un seul vecteur caractéristique. Pour atteindre cet
objectif, nous avons appliqué les équations ci-dessous (3.1- 3.6) sur les deux vecteurs (Parent et
Enfant).

Fy = |FParent - FEnfant| 3.1
F,= |FParent + FEnfant| 3.2
F3 = Fparent /FEnfant 3.3
Fy = Fparent * Fengant 3.4

FParent * FEnfant

F5 =
|FParent - FEnfant'

3.5

FParent + FEnfant
Fe

3.6

|FParent - FEnfant'
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OU Fpgrent € Fgnpane SONt respectivement le vecteur caracteristique du parent et le vecteur

caracteristique de l'enfant, et F; est le vecteur caractéristique final. 1l est a noter que dans les
équations précédentes, les opérations sont effectuées élément par élément.

3.2.2 Normalisation des caractéristiques

La normalisation des caractéristiques est une opération qui consiste a normaliser les
valeurs du vecteur représentatif final et les arranger dans un intervalle entre 0 et 1. L objectif de
cette opération est de réduire le temps de calcul et par conséquent, éviter tous les problemes qui

en résultent.

La normalisation est effectuée en utilisant les équations 3.7 et 3.8

F_FMin 3.7

FNorml = F — F
Max Min

F

Fnorm2 = ——— 38
N 2 .
/ j=1 Fj

OU, : Fyorm le vecteur caractéristique normalise, F le vecteur caractéristique et F; est un

élément de vecteur avec I'indice j. Fyqx €t Fyin  SONt respectivement la plus grande et la plus

petite caractéristique dans le vecteur F.
3.3 Réduction de caracteristiques

Le nombre important de caractéristiques obtenues lors de I’étape précédente, est un
phénomene qui peut étre une source de beaucoup de probléemes liés au temps de calcul et a
I’espace mémoire utilisé d’une part, et a I’existence de caractéristiques redondantes et non
significatives d’une autre part. Ce phénomeéne a des effets indésirables sur la nature des
résultats obtenus et sur les performances du systeme proposé, par conséquent, une opération de

réduction des caractéristiques est fortement imposée [94].

La réduction des caractéristiques est une opeération qui vise a réduire le nombre de
caractéristiques obtenues, et ce, en supprimant toutes les caractéristiques redondantes et non
significatives contenant dans le vecteur caractéristique et ne gardant que les caractéristiques
vraiment utiles pour la prise de la décision de parenté [95]. Elle est effectuée en utilisant les

méthodes suivantes :
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3.3.1 Projection de caractéristiques

Des techniques de projection de caractéristiques ont été utilisées pour projeter les
caractéristiques extraites dans un nouvel espace dans lequel la distance intra-classe est
minimisée tout en maximisant la distance inter-classe, pour faciliter la tche de classification
[96].

Dans cette partie, trois algorithmes basés sur l'apparence populaire sont présentés, a savoir
l'analyse de composantes principales (Principal Components Aanalysis- PCA), l'analyse
linéaire discriminante (Linear Discriminant Analysis - LDA) et les projections de préservation
de la localité (Locality Preservation Projections - LPP).

a. Analyse en Composantes Principales (PCA)

L’Analyse en Composantes Principales permet de définir, a partir d’un jeu de données
d’apprentissage, un sous espace permettant de simultanément conserver I’information
discriminante et supprimer les informations secondaires (non informatives). Cette méthode
consiste a trouver une nouvelle base de I’espace des données dont tous les vecteurs sont
orthogonaux entre eux. Le premier de ces vecteurs correspond a la direction de variance
maximale des données d’apprentissage. Les autres composantes sont déterminées par la
contrainte d’orthogonalité entre les vecteurs tout en respectant une direction de variance
maximum. Ainsi au lieu de stocker une matrice d’image de résolution N, on stocke un vecteur
de taille R < M nombre d’image d’apprentissage. Dans cette approche, la normalisation

d’éclairage est toujours indispensable [97].

L’Analyse en Composantes Principales est une technique rapide, simple et populaire dans
l'identification de mod¢le, c’est I’'une des meilleures techniques. Ses projections sont optimales

pour la reconstruction d'une base de dimension réduite.

Les étapes d’application de cette méthode sont comme Suit :
1. Sélectionnez Matrice de données, X moyenne nulle.

2. Calculer la moyenne :

1 N
lp:ﬁZXi 3.9

i=

=

3. Soustraire la moyenne de la distribution a partir de I'ensemble de données.

X=X — 3.10
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4. Calculer la matrice de covariance XX :
N
C= ZXL-XL-T 3.11
i=1
5. Calculer les valeurs propres et les vecteurs propres V de la matrice de covariance :

A =CV 3.12

Oui=1.........N

6. Commander les vecteurs propres V; = (i =1.............N) par leurs valeurs propres

correspondantes A;, par ordre décroissant.

7. Ne conservez que les vecteurs propres avec les valeurs propres les plus importantes (les

composants principaux), k (k << N) Xk =vk. X

8. Résoudre pour PCA.
AVyr = G, Vyr 3.13

b. Analyse Discriminante Linéaire (LDA)

L'analyse discriminante linéaire est utilisée pour trouver la combinaison linéaire des
caractéristiques qui séparent le mieux les classes d'objet ou d'événement. Les combinaisons
résultantes peuvent étre employées comme classificateur linéaire, ou généralement dans la

réduction de caractéristiques.

L'analyse discriminante linéaire est une technique qui cherche les directions qui sont
efficaces pour la discrimination entre les données. Son principal est I'axe de projection qui
maximise la séparation entre les deux classes. Il est clair que cette projection est optimale pour
la séparation des deux classes par rapport a la projection sur l'axe principal calculé par

I’ Analyse en Composantes Principales [98].
Le principe d’application de cette méthode se résume comme suit :

1. Soit des classes C qui doivent étre classées dans I'espace original.
2. Calculez la moyenne de chague ensemble de données et la moyenne de I'ensemble des

données :
1
b = NZ c 3.14
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3. Soit N;le nombre d'échantillons en classe i,i = 1,2,3...C

4. N est le nombre total d'échantillons :

C
N = Z N, 3.15

5. Calculer la matrice de dispersion dans la classe

c N;

Sw = Z Z(xi — u) (= )" 3.16

i=1 j=1

6. La dispersion des classes est la covariance attendue de chacune des classes :

C
Sw= ) (= m)(x — )" 3.17
i=1

N 1
Ou u= ;Zfﬂ Hi

7. Par conséquent, J (w) est une mesure de la différence entre les moyens de classe (encodés
dans la matrice de dispersion entre classes) normalisés par une mesure de la matrice de
dispersion de classe interne :

lwT sg W|
= 3.18

8. Résolution le probleme des valeurs propres généralisées :
AW =SS, W 3.19

9. Calculez la projection optimale W,,, dont les colonnes sont des vecteurs propres

correspondant aux plus grandes valeurs propres qui sont toutes linéairement indépendantes et
sont invariantes sous la transformation :

lwT sg W|> 3.20

Wopt = argmaxy, (m
w

c. Localité de Projections Préservé (LPP)

Cette méthode utilise la notion de Laplace pour construire un graphique incorporant les
informations de voisinage de lI'ensemble de données, et la matrice qui transforme les points de
données vers un sous-espace créé. Cette transformation linéaire optimale préserve l'information

locale du quartier. La carte de représentation générée par l'algorithme pourrait étre considérée
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comme une approximation discrete linéaire a une carte continue qui résulte naturellement de la
géomeétrie du collecteur. Les cartes sont congues pour minimiser un critére objectif différent de

la technique linéaire classique [99].
Le principe d’application de cette méthode se résume comme suit :

1. Compte tenu d'un ensemble de données de N échantillons
X ={x;x5..... ; Xy} oux; € RP

2. Trouvez la matrice de transformation W de la taille D x d.
3. Carte y; =WTx; ou y; € RP
4. Construire le graphique d'adjacence soit par :

= ¢ — Quartier (Neighborhood)

= K —Voisins les plus proches (K-nearst neighbors)

= Trouver la matrice de similarité S (utilisant le noyau de chaleur)

expllx — x|

= f [,j liés 3.21
1 Sinon

5. Calculer un probléme de valeurs propres généralisées
XLXT.W = AXDX™W 3.22

Ou  D:matrice diagonale D;j =%;S;; et L=D-S

3.3.2 Sélection des caractéristiques

Les techniques de sélection ont été introduites pour réduire la taille des vecteurs
caractéristiques tout en maintenant leurs données. Elles visent a améliorer les résultats obtenus
et les performances de la classification. Parmi les méthodes de sélection de caractéristiques

qu’on peut trouver dans la littérature on trouve :
a. Score de ReliefF

Une des méthodes de filtrage les plus connues pour la sélection des caractéristiques est la
méthode reliefF. Cette méthode fut proposée en 1992 par Kira et Rendell [100].

Son principe est de calculer une mesure globale de la pertinence des caractéristiques en
accumulant la différence des distances entre des exemples d’apprentissage choisis

aléatoirement et leurs plus proches voisins de la méme classe et de ’autre classe.
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La simplicité, la facilité de la mise en ceuvre ainsi que la précision méme sur des données
bruitées, représentent les avantages de cette méthode. En revanche, sa technique aléatoire ne
peut pas garantir la cohérence des résultats lorsqu’on applique plusieurs fois la méthode sur les
mémes données. Par ailleurs, cette méthode ne prend pas en compte la corrélation éventuelle

entre les caractéristiques.
b. Score de Fisher

Le score de Fisher est trés utilisé pour la sélection supervisée de caractéristiques en raison
de sa bonne performance. C’est une méthode pour déterminer les caractéristiques les plus
pertinentes pour la sélection. Il utilise des méthodes discriminatives et des modeles statistiques

génératifs pour y parvenir [101].

Le score de Fisher évalue chaque caracteristique seéparément en mesurant le degré de

séparabilité de la classe en question comme suit (Equation 3.9) :

¢y ne(ut — ut)’

F(i) = 2
Z§=1Uc(oﬁ)

3.23

Avec :

" 1. :le nombre d’éléments appartenant a la classe c ;
= b :la moyenne de la caractéristique i dans la classe c ;
= ¢! : ladéviation standard de la caractéristique i dans la classe ¢ ;

= b :la moyenne globale de la caractéristique i.
c. Score Z

Le score z (La note z ou encore score standard) correspond a I'expression d'un écart a la
moyenne exprimé en fraction d'écart-type. Pour une distribution de notes de moyenne m et
d'écart-type o, la note z correspondant au score x se calcule facilement en utilisant I’équation

suivante :

Zy= 3.24

Comme pour tous les scores étalonnés les notes z ont du sens contrairement a un score
brut. 1l exprime un score par rapport a la moyenne des scores d'un groupe dans une unité
(fraction d'écart-type) comparable quel que soit la mesure. Il faut étre prudent cependant : la
distribution des notes brutes doit étre normale ou a minima symétrique et unimodale pour que

ces comparaisons aient du sens [102].

-54-



Chapitre 3 Décision de la vérification de parenté

d. Score T-test :

Ce schéma de sélection de caracteéristiques est donné par le T-test ([103], [104]). Ses poids
sont basés sur le T-test a deux échantillons de valeur absolue avec une estimation de variance

groupée. Le poids est donné par la formule suivante :

(mk - mn)
3.25

Ou Wiy_.es: €st le score de la caractéristique F;, N; est le nombre d'échantillons dans la
classe de parenté i (1 — kin/ 2 — non-kin), m; et g; sont la moyenne et la variance de la

classe de parenté dans la caracteristique prévue.

e. Score Kullback-Leibler (KL) :

En théorie des probabilités et en théorie de I'information, la divergence de Kullback-Leibler
(K-L) est une mesure de dissimilarité entre deux distributions de probabilités. Elle doit son nom
a Solomon Kullback et Richard Leibler ([104], [105]).

Ce schéma de sélection de caractéristiques est donné par le Kullback-Leibler KL. Ses poids
sont basés sur la divergence et le mesure de dissimilarité entre deux distributions. Le poids est

donné par la formule suivante :

0. o 0, (0
Wy, = — 2" + (my — my)* ———k 3.26

Ou Wy, estle score de la caractéristiqueF;, m; et g; sont la moyenne et la variance de la

classe de parenté i (1 — kin/ 2 — non-kin).

3.4 Classification

La classification permet de partitionner un ensemble d’observations en différentes classes,
en regroupant dans une méme classe les observations présentant les mémes caractéristiques. On
parle de classification des images lorsque les observations correspondent a des images et ou
chaque image peut étre caractérisée par un ensemble d’attributs tels que les attributs de texture

ou couleur [106].
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La classification des images intervient comme une étape trés importante dans des
applications de reconnaissance des formes telles que [I’identification des images, la

reconnaissance des visages, de la parole, des empreintes, etc.....

Les méthodes de classification peuvent étre divisées en deux catégories selon I’information
disponible a priori sur les observations. Lorsque les différentes classes des observations sont
connues au préalable, la classification est dite supervisée. Cette catégorie de méthodes est
préférable pour la classification des images. En revanche, dans le cas ou ’on n’a aucune
connaissance a priori sur I'appartenance des observations aux classes, on parle de classification

non-supervisée. Dans ce cas, ces observations sont appelées prototypes de la classe [107].

La classification a pour but de définir a partir des prototypes des modéles mathématiques
pour chaque classe. Ces modeéles peuvent étre un simple centre de gravité, une fonction de
densité de probabilité ou une surface de separation entre des classes. Les étapes de
caractérisation et de classification des observations prototypes des classes constituent ce qu’on
appelle la phase d’apprentissage. Celle-ci se distingue de la phase de décision qui consiste a
affecter une nouvelle observation a I’'une des classes définies lors de la phase d’apprentissage.
Il existe une multitude de méthodes de classification supervisée. Les plus significatives sont (la
similarité en Cosinus, le k plus proches voisins (K-ppv) et la Machine a vecteurs de support
(SVM).

3.4.1 Similarité en Cosinus [108]

L'idée générale est d'apprendre une matrice de transformation a partir des données
d'apprentissage afin que la similarit¢ en Cosinus fonctionne bien dans le sous-espace

transformé.

La similarité cosinus est le produit scalaire de deux vecteurs représentant la requéte et les

descripteurs des images (Parents, Enfants).

La similarité en cosinus est une mesure de la similitude entre deux vecteurs (Parent,

Enfant) non nuls. Elle est représentée par I'équation suivante :

Vp . Vg

cosO = | 3.27

o | el

Ou (v,, v;) représentent les vecteurs de caractéristiques du parent / enfant.
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Nous avons utilisé cette métrique pour voir dans quelle mesure la représentation des
vecteurs (Parent, Enfant) est de chaque paire par chaque caractéristique. Sa valeur tend vers 1

lorsque v, et v, sont similaires et O lorsqu'ils ne sont pas similaires.

Les meilleures caractéristiques devraient étre celles qui ont une valeur proche de 1 lorsque
les vecteurs de la paire appartiennent a la classe positive et proches de 0 s'ils appartiennent a la

classe negative.
3.4.2 Méthode des k plus proches voisins

La méthode des k plus proches voisins (Knn k-nearest neighbor).(Indyk et Motwani [109])
se base sur une comparaison directe entre le vecteur caractéristique représentant l'entité a

classer et les vecteurs caractéristiques représentant des entités de référence.

La comparaison consiste en un calcul de distances entre ces entités. L’entité a classer est
assignée a la classe majoritaire parmi les classes des k entités les plus proches au sens de la

distance utilisée.

Lors de l'initialisation, on doit spécifier au programme le nombre de classes k que nous
voulons obtenir de méme qu’un ensemble d'apprentissages de départ. Cet ensemble est
composé d'un nombre prédéterminé de vecteurs choisis au hasard ou par I’utilisateur parmi les
vecteurs devant étre classés. Cette étape complétée, chaque (vecteur i) de I'ensemble est alors

présenté au classifieur qui l'associe a une classe spécifique (classe j). (Voir Figure 3.1).

[Ensemhle d’appremissage][ K ]
v v

Vecteuri |::>[ K-ppv JI::> Classe )

Figure 3.1 : Représentation des parametres nécessaires a la méthode K-ppv
a. Procédure de K-ppv [110]

Pour expliquer la procédure de K-ppv, prenons I'exemple suivant : classifier un vecteur X
dans un systéme possédant deux classes distinctes A, B avec un k égal a trois. A I'ajout du

vecteur, K-ppv suivra la démarche suivante :
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1. Calcul de la distance entre le vecteur X et tous les vecteurs déja classifiés.

2. Sélection des k vecteurs (trois dans le cas qui nous concerne) dont la distance entre le

vecteur a classifier et les vecteurs du classifieur est la plus petite.

Association du nouveau vecteur a la classe possédant le plus grand nombre de voisins se
trouvant & proximité. Exemple : Pour un nouveau vecteur X, si nous avons deux classes
comportant chacune trois membres soit A(A;,A,, A3) et B(B,, B,, B3) et si les vecteurs
les moins distants sont le vecteur A, le vecteur A, et le vecteur , B, alors X sera associé

a la classe A.

b. Particularité de K-ppv [110]

Plusieurs facteurs influent sur les résultats probants de cet algorithme de classification.

Nous observons les éléments suivants :

Le nombre K

Si nous prenons un k égal a trois, nous aurons alors une comparaison avec ses 3 plus
proches voisins. Il est conseillé d’avoir un nombre impair afin qu'il y ait toujours une
classe prédominante lors du traitement. Plus le nombre k est élevé, plus le nombre de
comparaisons est grand. Si aucune classe ne prédomine, celle dont les distances entre le

vecteur a classer et les vecteurs la composant sont les plus petites est choisie.
Le choix des vecteurs des éléments initiaux.

Les vecteurs initiaux doivent étre choisis de maniere a représenter lI'ensemble des
données et non au hasard. Choisir des vecteurs initiaux trop rapprochés ou trop éloignés
aura pour effet d'associer les vecteurs a classifier une classe en particulier plutét que de

les répartir sur I'ensemble des vecteurs servant de point central aux classes.

L'ordre dans lequel les vecteurs sont présentés a I’algorithme K-ppv

Une trop faible convergence entrainera une plus grande difformité des classes. Si les
vecteurs présentés en entrée sont trop rapprochés les uns des autres, tous les vecteurs
s'agglutineront a la méme classe, celle-ci devenant la classe ayant le plus de voisins
respectifs. Nous notons deux aspects importants de I’algorithme K-ppv: d’une part, a
chaque nouvelle classification il est nécessaire de parcourir ’ensemble de la base
d’apprentissage, ce qui en fait un algorithme qui n’est pas nécessairement trés efficace
(surtout que, habituellement, on cherche a avoir la base d’apprentissage la plus grande

possible afin d’avoir un meilleur classifieur), et d’autre part, un point crucial de cet
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algorithme est la fonction de distance utilisée pour mesurer la proximité des objets. 1l
n’existe pas de distance/similarité universellement optimale et une bonne connaissance

du probleme traité guide généralement le choix de cette distance/similarité.
c. Calcul de distance [111]

Pour mesurer la distance entre deux objets, une notion de distance, dépendante du type de
données utilisées, est nécessaire. Plusieurs méthodes de calcul ont été développées (et

continuent encore a étre a I'étude) afin de calculer la distance entre deux éléments a classifier.

Mathématiquement, une distance est une application qui formalise 1’idée de distance qui
est la longueur entre deux points. La distance permet de regrouper un groupe d’individus

similaire et séparer les individus qui ne présentent aucune similarite.

La fonction de distance d entre deux points xi et x; est une application de (RY x RY) dans R*

satisfaisant les propriétés suivantes :

= Non négativité : d(x;,x;) =0

= Symétrie : d(x;, x;) = d(x;,x;)

= Séparation : d(x;,x;) = 0 = x; = x;

=  Minimalité : d(x;,x;) =0

= Intégralité triangulaire : d(x;, x;) < d(x;, x,) + d(xy, x;)

Plusieurs fonctions de distance ont été définies dans la littérature. Ces fonctions ont une
valeur proche de 0 si un couple de points est tres proche et +oo si le couple de points est trés
éloigné.

Les distances les plus utilisees sont :

e Distance Euclidienne [112]

Pour deux vecteurs x! et xjt la distance euclidienne est définie comme suit (équation

3.28) :

3.28

Elle permet de définir la distance entre deux vecteurs représentés comme deux
coordonnées sur le plan cartésien. La distance représente le calcul de I'hypoténuse d'un
triangle rectangle dont la longueur des cotés correspond a la projection de la distance de

chaque dimension des vecteurs sur leurs axes respectifs. Si nous avons deux vecteurs VI
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et V2 a deux dimensions soit VI = (Al, Bl) et V2 = (A2, B2), la longueur de chacun des
cbtés correspond donc a la valeur absolue de la différence des composantes de chaque

dimension.

e Distance Cosinus [113]
La distance cosinus est décrite comme suit (équation 3.29) :

n t t
Dteq X[ X X

d(xf,xf) =
(B x [, ()’ 329

e Correlation [114]

La fonction de corrélation de deux variables x et x| est donnée par 1’équation 3.30) :

d(xf’ xJF) =1- Cx-t,xjt- 3.30

4

Ou c est le coefficient de corrélation de Pearson.
3.4.3 Machine a vecteurs de support (SVM)

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

réseau de neurones ou d'un modeéle de mixture gaussienne [115].

L’idée originale des SVMs est basée sur I’utilisation de fonctions noyau kernel, qui
permettent une séparation optimale des points du plan en différentes catégories. La méthode
fait appel a un ensemble de données d'apprentissage, qui permet d'établir un hyperplan séparant

au mieux les points.

a. Séparation optimale

Dans un plan a deux dimensions dans lequel sont répartis deux groupes de points associés
a deux classes : les points (+) pour y > 0 et les points (-) pour y < 0, on peut trouver un
séparateur linéaire évident, qui est I'axe des abscisses et qui sépare parfaitement les points. Le
probleme est dit linéairement séparable. Pour des problemes plus compliqués, la
caractérisation d'un séparateur linaire peut étre trés compliquée et tout a fait non optimale. Par
exemple dans un plan dans lequel les points (+) sont regroupés en un cercle, avec des points (-)
tout autour, aucun séparateur linéaire en deux dimensions ne pourra correctement séparer les

groupes. Le probleme dans ce cas n'est pas linéairement séparable. La SVM utilise les trucs du
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noyau “kernel trick” pour appliquer une classification linéaire a un probleme de classification

non linéaire [116].
b. Concept d'hyperplan

Afin de remédier au probléeme de I'absence de séparateur linéaire, le concept des SVMs est
de reconsidérer le probleme dans un espace de dimension supérieure. Dans ce nouvel espace, il
existe un séparateur linaire qui permet de classer au mieux les points dans les deux groupes
qui conviennent, avec une distance maximale entre ’hyperplan et les points les plus proches
des deux classes, afin de pouvoir classifier plus exactement les nouveaux points, cette distance
s’appelle la marge. Cet hyperplan est connu sous le nom de 1’hyperplan & marge maximum ou
I’hyperplan optimal et les vecteurs (points de dimension n) les plus proches de cet hyperplan
s’appellent les vecteurs de support. On pourra ensuite projeter le séparateur linéaire dans
I'espace d'origine pour visualiser le résultat de la classification. Le séparateur lineaire obtenu
peut étre un hyperplan, c'est a dire la généralisation a n dimensions d'une ligne (1D) séparant un
espace 2D, ou d'un plan (2D) séparant un espace 3D. Le changement d'espace se fait au moyen
d'une fonction répondant au critére de Mercer. Ce critere permet un changement dans les deux
sens, ce qui permet a partir de I'expression de I'hyperplan dans I'espace complexe de classer les

élements dans l'espace de description initial [117].

A

Marge \ Classe 2

# o ¢
Hyperplan ?f % @@

2 ¢
fi

X ®
Vecteurs //f'

supports Classe 1

0
o ©
O

Figure 3.2 : Exemple d’hyperplan optimal, vecteurs de support et marge
maximale.
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c. La classification linéaire [118].

On considére un ensemble de données {(x;,¢;), (x2,¢3), ..., (xp,Cp) } OU C, €St la classe a
laquelle appartient le point xp, cpest égale a (-1) ou a (+1) et xpest un vecteur de dimension n de
valeurs appartenant a I’intervalle [0,1] ou [-1,1]. Ces données d’apprentissage désignent la
classification correcte qu’on voudra que la SVM fasse par la suite, au moyen de I'nyperplan de

division, qui obéita laforme: w.x—b =0

On s’intéresse aussi aux hyperplans paralleles a I’hyperplan optimal qui sont tangents aux

vecteurs de support des classes, et qui sont décrits par les équations :
wx-b=1 et wxb = -1

On veut que ces hyperplans maximisent la distance avec I'hyperplan de division et qu’il n'y
ait aucun point de données entre les deux. En employant la géométrie, on trouve que la distance

entre les hyperplans est 2 / |w|, ainsi le but est de réduire au minimum |w|.

Pour exclure les points de données, on doit s’assurer que pour chaque iona :
w.Xi —b=>1 ou w.x;—b >-1, ou sous une autre équation c; (w. x; — b) >1 avec 1< i <p.

Le probléeme maintenant est de minimiser |w| sous cette derniere contrainte, ceci est un
probleme d’optimisation de programme quadratique (QP). Il existe plusieurs algorithmes
spécialisés pour résoudre rapidement les problémes QP et la méthode la plus commune est
I'algorithme SMO.

Aprés I'apprentissage, la SVM peut classifier les nouvelles données (données de test) en

utilisant la regle de décision suivante :

1 si wx+b >0

€= 3.31
-1 si wx+b <0

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

vecteurs de supports (les données d’apprentissage se trouvant sur la marge)
f. Classification non linéaire

L’algorithme original de I’hyperplan optimal est un classificateur linéaire, et pour avoir un
classificateur non linéaire on applique le kernel trick a I’hyperplan a marge maximum,
l'algorithme résultant est formellement semblable, sauf que chaque produit scalaire est

remplacé par une fonction noyau non linéaire.
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3.5 Validation croisée

La validation croisée est une procédure qui structure les itérations nécessaires a
I’évaluation des performances du classifieur. Avant toute chose, il faut déterminer le nombre de
réplications désirées. Typiquement, la validation croisée est effectuée sur dix itérations, on
parle alors d’une validation croisée a dix partitions. Dans un premier temps, la base de données
doit étre séparée en dix partitions disjointes stratifiées d’une taille approximativement égale. A
la premiére itération, les neuf premieres partitions sont utilisées pour I’apprentissage du
classifieur, et la derniere est utilisée pour les tests. Ensuite, les partitions 2 a 10 sont utilisées

pour I’apprentissage et la partition 1 est utilisée pour les tests [119].

A la troisiéme itération, les partitions 3 a 10 et la partition 1 sont utilisées pour
I’apprentissage, et la partition 2 est utilisée pour les tests, ainsi de suite. La Figure 3.3 présente

le principe de la validation croisée sur 10 partitions.

Ainsi, ’algorithme de classification est entrainé dix fois sur autant de segments de données
différents et dix tests indépendants sont conduits par la suite. Le nombre de partitions

(itérations) peut étre modifié pour répondre aux besoins particuliers d’une expérimentation.

Witten et Frank [120] mentionnent qu’une validation a 5 ou 20 partitions est probablement

un choix aussi valide qu’un nombre fixé a 10.

Données de test
Données de test
P PP
Données de test

1'% partition 2°™€ partition 10°™ partition

Figure 3.3 : Principe de la validation croisée
3.6 Performance d’un systéme biométrique

Pour évaluer les performances dun systéeme biométrique, il y a plusieurs parametres qui

expriment le taux de réussite, nous présentons les paramétres les plus significatives sur ce coté :
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3.6.1 Précision d'un systéme biométrique (Pr)

Il est parmi les paramétres les plus utilisés, dans notre travail on calcule la précision de
vérification de parenté a partir de nombre de test correspondant a une parenté correcte par
rapport de nombre total de test.

L’erreur commise par ce type de systéme est d’attribuer a 1’enfant présenté un autre parent
que la sienne. Les performances de ces systémes sont mesurées a 1’aide du taux d’identification
correcte ou la précision du systeme.

Nombre de test correspondant a une parenté correcte

P = 3.32
Le nombre total de test

3.6.2 Caractéristiques de fonctionnement du récepteur (Receiver Operating
Characteristic ROC)

Un systéme de vérification ne peut donner, lors d’une comparaison entre deux €chantillons
qu’un résultat sous forme de probabilité de coincidence ou score (S), ce score est comparé a un
seuil de décision (T) que I’on détermine grace a de nombreux tests ; Si S est supérieur a T le
sujet en question est accepté et dans le cas contraire le sujet est considéré comme imposteur.
Dans ce cas, deux types d’erreurs peuvent étre commis (FR et FA), et d'autre part la fiabilité

d’un systéme biométrique est caractérisée par deux valeurs statistiques (TFR, TFA) [121].

a. Faux Rejets FR (False-Rejection) : correspond au cas ou le systeme rejette un client
légitime.
b. Fausse Acceptation FA (False-Acceptance) : correspond au cas ou le systeme accepte
un imposteur.
c. Taux de Faux Rejets (TFR) ou False Reject Rate (FRR): il exprime le pourcentage
d'utilisateurs légitimes rejetés.
Nombre de FR

TFR = Le nombre de clients 3.33

d. Taux de Fausses Acceptations (TFA) ou False Accept Rate (FAR): il exprime le
pourcentage d'imposteurs acceptés.
Nombre de FA

TFA =
Le nombre d'imposteurs 3.34
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Comme la Figure 3.4 illustre, on a toujours une zone de recouvrement. On aimerait
évidemment avoir les deux distributions parfaitement disjointes, ce qui permettrait idéalement

de séparer les clients des imposteurs, mais ce n'est jamais le cas dans la réalité.

IMPOSTEURS

UTILISATEURS
LEGITIMES

TAUX DE

I
SEUIL DE DECISION VRAISEMBLANCE

Figure 3.4 : La distribution du taux de vraisemblances.

On peut représenter graphiquement les performances d’un systéme de reconnaissance de
visage a I’aide de la courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) [122]. Les FRR sont

données en fonction des FAR pour les différentes valeurs du seuil T, (voir Figure 3.5)

FRR

ZONE DE

/HAUTE

SECURITE

ZONE DE

‘. / COMPROMIS ZONE DE

S BASSE
EER .- .~ — SECURITE

_-.__“_‘--""__ F

Figure 3.5 : La courbe de Caractéristiques de fonctionnement du récepteur (ROC).
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Conclusion

La décision finale est la derniere étape dans le systéme de Vérification de parenté que nous
proposons, au cours de laquelle, le systéme fournie une décision d’existence ou d’inexistence

de parenté entre deux images faciales présentées a son entreée.

Au cours de cette étape, le systeme commence par transformer les paires de vecteurs
(parents, enfants) obtenus dans 1’étape précédente (extraction de caractéristiques) a un seul
vecteur représentatif composé d’un nombre important de caractéristiques, ces derniéres ne sont
pas dans la majorité des cas significatives, d’ou la nécessit¢ de réduire la taille du vecteur
représentatif, et ce, en éliminant les caractéristiques redondantes et non significatives. Les
méthodes de réduction des caractéristiques, particulierement la projection et la sélection sont
présentées dans ce chapitre. La classification est la derniére opération effectuée par le systeme
permettant d’avoir une décision finale relative a I’existence ou I’inexistence d’une parenté entre
deux images faciales. Les principales méthodes de classification sont exposees dans ce

chapitre.
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Chapitre 4 Résultats et analyse

4.1 Introduction

De toutes les applications biométriques, la veérification automatique de la parenté reste

I'un des sujets de recherche les plus actifs.

Jusqu’ici nous avons étudié le sujet de la vérification de la parenté par des images faciales
d’un point de vue théorique, or, ce sujet est un probléme pratique ou les performances de tout
systéme proposé dépendent d’une maniere directe ou indirecte de beaucoup de paramétres
relatifs a chaque étape de traitement. Par conséquent, nous somme persuadé que I’étude et
I’analyse des différentes alternatives de solutions appliquées sur des bases de données
universelles peuvent apporter beaucoup de solutions a des problémes qui persistent encore et
par consequent, améliorer les performances des approches déja proposées dans ce domaine.

Ce chapitre est consacré a la présentation de notre approche ainsi que I’analyse et
Iinterprétation des résultats obtenus. Tout d’abord, nous avons étudié I’influence de la
combinaison des descripteurs utilisés pour I’extraction des caractéristiques, en particulier les
descripteurs de texture et les descripteurs d’apprentissage en profond, et ceux utilisant
plusieurs représentations faciales (MB, ML et PML). De plus, nous avons quantifié les
performances en utilisant différentes méthodes de fusion de paires ainsi que différentes
méthodes de sélection des caractéristiques. Finalement, dans la derniére étape du systeme

propose, 1’étude de I’influence du module de classification a été également abordée.

Notons toutes les méthodes que nous avons proposees ont eté appliquées sur des bases de
données universelles et accessibles au public (Cornell KinFace, UB KinFace, Family 101,
KinFaceW-I et KinFace-Il). L’utilisation de ce type de bases de données donne aux résultats

obtenus plus d’objectivité et plus de crédibilité.
4.2 Approche Proposée

L’approche proposée pour la vérification de la parenté consiste a utiliser les visages de
deux personnes pour déterminer s’il existe une relation de parenté entre eux. Elle comprend

Six étapes:

1. Prétraitement de I’image du visage : pour détecter et cadrer le visage a partir de
I’image faciale présentée a I’entrée du systeme.

2. Extraction des caractéristiques: en utilisant les deux types de descripteurs que nous
avons présentés dans le deuxiéme chapitre, a savoir, les descripteurs de texture (LBP,
LDP, LTP, LPQ et BSIF), et les descripteurs d'apprentissage en profond (VGG-16,
VGG-Face, ResNet).
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3. Opter pour une représentation de ’image faciale en se basant sur les méthodes de
représentation faciale que nous avons présentées dans le deuxiéme chapitre, a savoir,
la représentation multi bloc (MB), la représentation multi niveaux (ML) et la
représentation pyramide multi niveaux (PML).

4. Représentation et normalisation des caractéristiques.

5. Réduction des caractéristiques, et ce, en utilisant la méthode de la sélection des
caractéristiques (score de Fisher, T-test, Kullback — Leibler (KL)) ainsi que la
méthode de la projection des caractéristiques (l'analyse de composantes principales
PCA-, les projections de préservation de la localité —LPP-, lanalyse linéaire
discriminante LDA).

6. Décision de la vérification de parenté en utilisant les classifieurs que nous avons
présentés dans le chapitre précedent (similarité en Cosinus, méthode des k plus
proches voisins (KNN), machine a vecteurs de support (SVM)). La Figure 4.1 illustre

la structure genérale de I'approche proposée.

EEmrée de s:rstémﬂ
Image originale

& =] !mage Image
-.G_‘.:.‘ Lim d'enfant de parent
Eeprésentation
Faciale € |

‘ Vecteur ‘ Vecteur
d'enfant || de Parent

mh Hl"il“ Eeprésentation des
|| I caractéristiques
Wl Normalisation des
caractéristiques
Eéduction des
caractéristiques

Décision

s
Pretraitement
du visage

caractéristigues

Extraction des

Contribution

Classification

Sortie de systeme

Figure 4.1 : Structure générale de I'approche proposée.
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Dans ce travail, nous avons déja defini ce que I'on entend par les descripteurs d'image, la
représentation du visage, la fusion de paires, la réduction des caractéristiques et la
classification. Pour chaque facteur, un certain nombre de schémas étaient décrits dans la

these.

Nous avons mené plusieurs expériences visant a trouver la meilleure combinaison de

facteurs pouvant fournir les meilleures performances.

A cette fin, nous avons procédé séquentiellement a I’étude de l'effet de ces facteurs. Nous
recherchons la meilleure configuration d'un facteur donné en fixant la configuration des

autres.

En procédant de maniére séquentielle, nous présentons les résultats expérimentaux dans

les sections suivantes.

4.3 Effet des descripteurs

En ce qui concerne I'étape d'extraction des caracteristiques, nous avons étudié I'efficacité
de la méthode proposée avec différents descripteurs de caractéristiques (Texture et

apprentissage en profondeur).
4.3.1 Descripteurs de texture

Dans cette expérience nous avons utilisé les descripteurs de texture les plus connus dans
le traitement des images faciales (LBP, LTP, LDP, LPQ, WLD, BSIF) pour déterminer le plus

efficace dans 1’étape d'extraction des caractéristiques.

Pour les autres facteurs, Nous avons utilisé la configuration suivante : PML pour la
représentation faciale, F1 pour la représentation de caractéristiques, F> pour la normalisation,

Le Score pour la sélection des caractéristiques et SVM pour la classification.

F. = FParent + FEnfant
L=
|FParent - FEnfant|

F— Fy;
Fzz—Mm 492

FMax - FMin

4.1

Le Tableau 4.1 présente les résultats obtenus pour chaque descripteur sur les bases de

données utilisées.
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Tableau 4.1 : Résultats obtenus pour chaque descripteur sur les bases de données utilisées.

Bases de données LDP LTP LBP WLD BSIF LPQ

Cornell Kin 56.10 % | 64.34 % 88.46 % 89.32% | 9441 % | 95.21 9%

UB KinFace 57.88% | 73.38% 90.50 % 91.86% | 93.13% | 94.46 %

Family 101 60.63% | 66.94% | 90.15% | 91.02% | 92.21% | 93.20 %
KinFace W-1 | 59.16% | 64.45% | 87.30% | 88.81% | 89.15% | 91.40 %
KinFace W-11 | 57.47% | 61.41% | 76.24% | 82.61% | 84.67% | 90.38 %

A partir de ces résultats obtenus, nous pouvons observer que le descripteur LPQ atteint la
plus grande précision. Il a été suivi du descripteur BSIF et WLD. Les descripteurs LTP et
LDP ont obtenu une faible précision par rapport aux premiers descripteurs (LPQ, BSIF et
WLD). Le descripteur LBP a atteint une bonne précision, mais sa précision était encore
inférieure a celle des descripteurs LPQ et BSIF et bien meilleure que celle des descripteurs

LTP et LDP. Le LPQ était a l'origine lié a I'analyse spectrale du contenu de I'image.
4.3.2 Descripteurs d'apprentissage en profond

Dans cette expérience nous avons utilisé les descripteurs d'apprentissage en profond les
plus utilisés dans le traitement des images faciales (VGG-16, VGG-Face) pour déterminer

leurs performances dans I’étape d'extraction de caracteéristiques.

Pour les autres facteurs, nous avons utilisé la configuration suivante : F; pour la
représentation des caractéristiques, F> pour la normalisation, Score de Fisher pour la sélection

des caractéristiques, SVM pour la classification.

FParent + FEnfant

By = 2 4.3
(FParent - FEnfant) '

F

[ N F()? 4.4

Nous avons choisi deux modeles de réseaux de neurones convolutifs (VGG-16, VGG-

F2:

Face) qui ont la méme architecture, mais chaque modeéle a été formé par une base de données

spéciale.
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VGG-16 est un modele CNN, il a été formé par la base de données ImageNet (c'est une
base de données contenant différents types d'images).

VGG-Face est un modéle CNN calculé a l'aide de VGG-16 CNN, il a la méme
architecture et a été formé par la base de données VGG-Face (c'est une base de données
contenant uniquement des images faciales).

Le Tableau 4.2 présente les Résultats obtenus pour les descripteurs d'apprentissage en
profond sur les bases de données utilisées.

Tableau 4.2 : Résultats obtenus pour les descripteurs

d'apprentissage en profondeur.

Bases de données VGG-16 VGG-Face
Cornell Kin 87.12 % 92.89 %
UB KinFace 86.35 % 90.59 %
Family 101 81.65 % 84.82 %
KinFace W-I 82.64 % 86.65 %
KinFace W-II 76.41 % 81.11 %

D'aprés le Tableau 4.2, nous avons remarqué que les résultats utilisant VGG-Face étaient
meilleurs que VGG-16. Cela confirme I'effet de I'apprentissage des modeles de CNN a travers
des bases de données spécifiques. Dans notre expérience, le modéle CNN formé par la base de
données VGG-Face est spéecialisé dans les images faciales, ce qui a donné un bon résultat a

leur utilisation par rapport au VGG-16.
4.3.3 Fusion des descripteurs

Dans cette expérience nous avons choisis deux types de descripteurs (Texture et
apprentissage en profond) pour étudier I’influence de la fusion des descripteurs et I’effet

d’augmentation du nombre des caractéristiques.
a. Fusion des descripteurs de texture

Dans cette partie, nous avons mené de nombreuses expériences en utilisant un ensemble
de descripteurs de texture (LBP, BSIF, LPQ), avec des représentations de visage MB. Nous
avons utilisé en plus F1 pour la représentation des caractéristiques, F2 pour la normalisation,

Score de Fisher pour la sélection des caractéristiques et SVM pour la classification.
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4.5

Fl = |FParent - FEnfant|
Nous avons d'abord testé notre approche en utilisant un seul descripteur, puis nous avons
fusionné deux descripteurs puis nous avons fusionné tous les descripteurs.
Le Tableau 4.3 présente les performances du systeme avec les descripteurs LBP, BSIF et
LPQ et la fusion entre eux.

Tableau 4.3 : Performances du systéeme avec les descripteurs LBP, BSIF et LPQ

et la fusion entre eux.

Descripteurs Cornell Kin | UB Kinface | Familyl01 | KinFaceW-1 | KinFaceW-II
LBP*MB 68.21 % 67.36 % 65.32 % 62.52 % 61.96 %
BSIF*MB 75.69 % 72.17 % 71.03 % 68.35 % 65.51 %
LPQ*MB 78.56 % 74.87 % 73.24 % 72.10 % 69.35 %
(LBP+BSIF)*MB 79.13 % 75.54 % 76.66 % 75.36 % 72.98 %
(LBP+LPQ)*MB 80.78 % 78.14 % 77.89 % 77.74 % 75.63 %
(BSIF+LPQ)*MB 82.68 % 81.03 % 79.25% 78.32 % 76.36 %
(LBP+BSIF+LPQ)*MB | 84.74 % 82.89% | 81.69 % 80.12 % 78.16 %

Le Tableau 4.3 montre que l'utilisation d’un seul descripteur LBP, BSIF ou LPQ donne
des résultats inférieurs a l'utilisation des descripteurs fusionnées (LBP + BSIF), (LBP + LPQ)
ou (BSIF + LPQ). Notre approche donne de meilleurs résultats lors de I'utilisation (LBP, BSIF
et LPQ) fusionnées. Le but de la fusion de descripteurs c’est 1’augmentation de

caractéristiques qui nous a permis de choisir les meilleurs de chaque descripteur).

b. Fusion de descripteur d’apprentissage en profond (ResNet)

Dans cette expérience, nous avons utilisé des modéles de réseaux de neurones convolutifs

ResNet (ResNet-18, Resnet-50 et ResNet101) pour I’étape d’extraction de caractéristiques.

Nous avons utilisé en plus F1 (Eq 4.3) pour la représentation de caractéristiques, F. (Eq

4.2) pour la normalisation, T-test en sélection de caractéristique, SVM pour la classification).

Le Tableau 4.4 présente les résultats obtenus pour chaque descripteur sur les bases de

données utilisées.
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Tableau 4.4 : Performances du systéeme avec les descripteurs ResNet-18, ResNet-50 et
ResNet-101 et la fusion entre eux.

Descripteurs Cornell Kin | UB Kinface | Family 101 | KinFace W-I | KinFaceW-II
ResNet 18 72.45 % 68.74 % 67.14 % 65.41 % 64.46 %
ResNet 50 74.74 % 69.24 % 68.57 % 66.23 % 65.74 %
ResNet 101 76.86 % 71.83 % 69.93 % 68.32 % 67.25 %
ResNet(18+50) 78.71 % 72.37 % 70.54 % 69.63 % 70.02 %
ResNet(18+101) 80.32 % 76.68 % 75.42 % 73.86 % 72.45 %
ResNet(50+101) 83.35 % 79.36 % 78.62 % 76.86 % 75.47 %
ResNet(18+50+101) | 87.16 % 83.68 % 82.07 % 79.76 % 76.89 %

Dans cette étude, les caractéristiques du visage sont fournies par les réseaux de neurones
convolutionnels profonds préformés ResNet, nous avons d'abord testé notre approche en
utilisant un seul modeéle de ResNet, puis nous avons fusionné les modeles entre eux par deux

modeles et enfin tous les modeéles.

Le Tableau 4.4 montre que l'utilisation d'un seul modéle (ResNet -18, ResNet-50 ou
ResNet-101) donne des résultats inférieurs a l'utilisation de ResNet- (18 + 50), ResNet- (18 +
101) ou ResNet ( 50 + 101). Notre approche donne de meilleurs résultats lors de l'utilisation
de ResNet- (18 + 50 +101).

D'aprés nos expériences, nous observons que le ResNet (18+50+101) améliore les

résultats ce qui rend le systéeme plus efficace.
4.4 Effet de la représentation du visage (représentation faciale)

Dans cette expérience nous avons éetudié l'effet de la représentation faciale, nous avons
comparé les performances obtenues par trois représentations faciales : MB, ML et PML.
Chacun a été testé avec plusieurs niveaux de 1 a 10. Nous avons utilisé en plus (Le
descripteur LPQ, Eq 4.1 en représentation de caractéristiques, Eq 4.2 pour la normalisation,

Score de Fisher en sélection de caractéristiques, SVM pour la classification).

La Figure 4.2 résume les performances associées aux différentes représentations faciales.

Elle présente également le nombre de caractéristiques en fonction du nombre de niveaux de la
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représentation faciale. Ces résultats ont été obtenus a partir de la base de données KinFace W-

I1. Les courbes associées aux autres bases de données ont une forme similaire.

95 T T T T T T T T 1 :::l--.
=—f— | PQ PML
=—f— PG ML 9

an
90 LPQ MB L

= O~ (PML = ML) FeaNum ! 8
85 Fl— O—- MBFeaNum /

Précision des résultats (%)

Nombre de caractéristiques

Niveaux (MB, ML, PML)

Figure 4.2 : La précision (%) et le nombre de caractéristiques aux différents niveaux

de la représentation du visage

D'apres nos expériences, nous observons qu'en augmentant le niveau de la représentation
faciale, le nombre de caractéristiques des descripteurs augmente. D'autre part, les

performances s'améliorent et I'étape d'extraction de caractéristiques prend du temps.

Pour chaque niveau, le nombre de caractéristiques pour les représentations PML et ML
est identique et supérieur a celui associé a la représentation MB, ce qui a permis d'obtenir
avec MB des performances inférieures a celles de ML et PML. Malgré le fait que les
représentations ML et PML aient le méme nombre de caractéristiques pour un nombre donné
de niveaux, la représentation PML a obtenu de meilleurs résultats que la représentation ML en
raison de l'avantage de la PML en termes d'équilibre de poids des caractéristiques. On observe
également qu'apres le niveau 7, les résultats se sont légérement améliorés malgré
l'augmentation du nombre de caractéristiques. Nous concluons que l'utilisation de PML avec
le niveau 7 donne de bons résultats avec un nombre raisonnable de caractéristiques et moins

de temps du calcul.
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4.5 Effet de la représentation des caractéristiques

Puisque I'entrée dans le systeme de vérification de la parenté est une paire d'images, dans
cette expérience nous avons étudié différents schémas pour fusionner les caractéristiques des
deux images a un seul vecteur de caractéristiques utilisant les équations (3.1-3.6) mentionnées

dans le chapitre précedent.

F = |FParent - FEnfantl
F, = |FParent + FEnfantl
F3 = Fparent /Fengant
Fy = Fparent * Fengant

FParent * FEnfant

F. =
° |FParent - FEnfantl

FParent + FEnfant

F. =
° |FParent - FEnfantl

Dans les équations ci-dessus, la fusion est effectuée de maniere élémentaire (bit par bit).

Nous avons mené plusieurs expériences pour I'étape de représentation de caractéristiques
fusionnees en utilisant différentes combinaisons telles que la différence absolue (F1), somme
(F2), division (F3), et la multiplication (Fs) et dautres (Fs et Fe). Nous avons testé les
descripteurs (LDP, LTP, LBP, WLD, BSIF et LPQ) utilisant les schémas de fusion de paires

mentionnés ci-dessus.

Le but de cette expérience est de montrer l'influence des schémas de fusion sur les
différents descripteurs. Les résultats ont été obtenus sur la base de données KinFace-WII

comme exemple.
Le tableau 4.5 résume les performances de différents schémas de fusion de paires obtenus.

D'aprés le tableau ci-dessus, nous pouvons voir que le schéma de fusion qui a utilisé la
différence absolue (F1) a obtenu les meilleurs résultats par rapport aux schémas de fusion :
somme, division et multiplication. Pour cette raison, nous avons inclus cette distance dans les

schémas de fusion proposeés Fs et Fe.

Les performances sont considérablement augmentées lors de I'utilisation du schéma Fe
avec les descripteurs LBP, BSIF, WLD et LPQ. C'était le meilleur schéma de fusion pour le

descripteur LPQ qui est utilisé dans les expériences restantes.
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Tableau 4.5 : Performances des différents schémas de fusion de paires pour

chaque descripteur

Descripteurs F1 F2 Fs Fa Fs Fe
LDP 66.10 % | 51.86 % | 64.05% | 59.10 % | 59.60 % | 56.16 %
LTP 72.35% | 52.64% | 71.25% | 70.15% | 71.35% | 62.45%
LBP 80.40% | 55.15% | 76.65% | 69.90% | 71.55% | 87.30 %

WLD 79.65% | 60.32% | 75.68 % | 68.61 % | 67.32% | 88.01 %

BSIF 78.30% | 57.98% | 73.30% | 73.30 % | 65.40 % | 89.15 %

LPQ 74.30% | 58.69% | 77.50% | 65.85% | 68.70 % | 91.40 %

4.6 Effet de la Reduction des caractéristiques (Projection et Sélection)

Dans cette expérience, nous étudions I'effet de la réduction de caractéristiques a travers

des expériences sur la projection et la sélection de caractéristiques.

4.6.1 Sélection des caractéristiques

Dans cette experience, nous avons utilisé et comparé différentes fonctions (score de
Fisher, score KL, score t-test et le score proposé) pour I'étape de selection de caractéristiques.
Apres sélection des caractéristiques, les caracteristiques ont été classees par ordre décroissant.
Nous avons utilisé en plus (Le descripteur LPQ — PML-7, Eq 4.1 en représentation de
caractéristiques, Eq 4.2 pour la normalisation, SVM pour la classification). Le tableau 4.6
résume les performances obtenues en utilisant la sélection de caractéristiques pour les bases

de données utilisées.

Notre approche de sélection des caracteéristiques proposee utilise la différence entre le
T-test et KL. Ceci est donné par I'équation suivant :

Wi = Wr_test @ - Wi (D) 4.12

ou Wi est le poids de la caractéristique i.
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Ce choix était base sur un ensemble d'expériences avec différentes relations
mathématiques. Nous avons constaté que les meilleurs poids caractéristiques étaient obtenus
lorsque le poids du T-test (Eq 3.25) était tres éleve et le poids KL (Eq 3.26) était trés faible.

La sélection de caractéristiques proposée a surpassé la fonction de Fisher, la fonction KL
et la fonction du t-test. Pour avoir une bonne idée du choix de la sélection de caractéristiques

proposée, nous avons mené l'expérience suivante :

Tableau 4.6 : Performances obtenues en utilisant la sélection des

caractéristiques

Bases de données KL T-test Fisher Proposé
Cornell Kin 62.01 % 92.36 % 94.19 % 95.21 %
UB KinFace 60.41 % 88.47 % 93.46 % 94.46 %
Family 101 59.78 % 87.71 % 92.13 % 93.20 %
KinFace W-I 58.92 % 82.61 % 89.70 % 91.40 %
KinFace W-11 56.35 % 76.24 % 88.97 % 90.38 %

Tout d'abord, nous avons classé les caractéristiques du KinFace W-I1 en fonction du
poids de Fisher. Deuxiémement, nous avons conservé les premiéres 1000 caractéristiques
sélectionnées. A ce stade, nous avions 1000 caractéristiques pertinentes. Troisiémement, pour

chacune de ces caractéristiques, nous avons calculé son poids selon quatre fonctions

différentes : t-test, KL, t-test + KL et notre test t de poids proposé t-test - KL.

Précision de resultats (%)

100 200 300 400 SD0 S0 FOO  B00 DO ADOD

Classement de caractéristiques

Figure 4.3 : Précision obtenue (%) en utilisant différents schémas de sélection de

caractéristiques
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La Figure 4.3 illustre les quatre poids pour les 1000 caractéristiques retenues. Nous
pouvons observer que le score de Fisher et le t-test ont obtenu de bonnes performances malgré
la légére supériorité du score de Fisher, qui est une technique de sélection de caractéristiques
bien connue. KL a réalisé une faible performance par rapport a celle des autres schémas de
sélection de caractéristiques. Notre idée était de générer une fonction de poids caractéristique
plus sensible qui était dérivée du poids du t-test et du poids KL, comme indiqué dans
I'équation (4.7). Les performances sont considérablement ameéliorées lors de I'utilisation de la

fonction de sélection de caractéristiques proposée.

D'apres le Tableau 4.6 et la Figure 4.3 nous avons observé la supériorité de notre
sélection de caractéristiques proposée en termes de précision par rapport aux autres schémas
de sélection de caractéristiques.

4.6.2 Projections des caractéristiques

Dans cette expérience, nous avons utilisé et comparé différentes fonctions (LDA, LPP,
PCA) pour l'étape de la projection de caractéristiques. Apres cette étape, les caractéristiques
ont été classées par ordre décroissant. Nous avons utilisé en plus (Le descripteur HOG, Eq 4.3
en représentation de caractéristiques, Eq 4.4 pour la normalisation, SVM pour la

classification).

Le Tableau 4.7 résume les performances obtenues en utilisant la projection de

caractéristiques pour les bases de données utilisées.

Tableau 4.7 : Performances obtenues en utilisant la projection des

caractéristiques

Bases de données LDA LPP PCA

Cornell Kin 77.65% 82.74 % 84.36 %
UB KinFace 76.36 % 81.04 % 83.20 %
Family 101 74.89 % 79.55 % 81.03 %
KinFace W-I 73.27 % 78.24 % 79.61 %
KinFace W-II 71.87 % 7751 % 78.74 %

D'aprés le tableau ci-dessus, nous pouvons voir que la fonction de la projection de

caractéristiques PCA a obtenu les meilleurs résultats par rapport aux schémas (LPP et LDA).

-78 -



Chapitre 4 Résultats et analyse

4.6.2 Combinaisons entre la sélection et la projection des caractéristiques

Dans cette expérience nous avons choisis deux meilleurs types de la réduction de
caracteristiques d'apres les expériences précédentes [(PCA) pour la projection et (la fonction
proposée) pour la sélection], pour démontrer le phénoméne de la combinaison entre la
projection et la sélection de caractéristiques pour bien réduire le nombre et choisir les
meilleures caractéristiques. Nous avons utilisé en plus (Le descripteur HOG, Eq 4.3 en

représentation de caractéristiques, Eq 4.4 pour la normalisation, SVM pour la classification).

Le Tableau 4.8 résume les performances obtenues en utilisant combinaisons entre la

sélection et la projection pour les bases de données utilisées.

Tableau 4.8 : Performances obtenues en utilisant la combinaison

entre la sélection et la projection

Bases de données Sans PCA Proposé | PCA + Proposé
Cornell Kin 81.39% | 84.36 % 86.37 % 88.94 %
UB KinFace 80.14% | 83.20 % 84.98 % 87.32 %
Family 101 79.35% | 81.03% 82.71 % 85.68 %
KinFace W-I 77.87 % 79.61 % 81.36 % 83.28 %
KinFace W-11 75.22 % 78.74 % 80.11 % 82.03 %

A partir des résultats présentés au Tableau 4.8, nous pouvons observer que l'utilisation
du schéma proposé pour la sélection atteint une bonne précision. Il a été suivi par la projection
utilisant PCA. Sans I'utilisation des deux, nous avons obtenu une faible précision et la plus

grande précision obtenu lors de la combinaison entre la projection et la sélection.

L’idée de cette proposition est de réduire le nombre de caractéristiques, dans un premier
temps la projection de caractéristiques dans une autre référence, ensuite triez les
caractéristiques en fonction du poids selon le schéma de sélection proposé et le choix de

nombre nécessaire pour I'étape de classification.
4.7 Effet des Classifieurs

Pour donner le résultat final (Kin ou Non-Kin), un classifieur efficace doit étre utilise.

Pour cette raison, nous avons comparé des classifieurs connus pour prouver leurs efficacités.
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Nous avons testé notre approche en utilisant Cosin, KNN (k-Nearest Neighbors) et SVM
pour voir l'impact sur notre approche par rapport aux autres. Nous avons utilisé en plus (Le
descripteur LPQ, PML-7 pour la représentation faciale, F1 en représentation de

caracteristiques, F2 pour la normalisation).
Le Tableau 4.9 montre les performances obtenues en utilisant les trois classifieurs pour

les bases de données utilisées.

Tableau 4.9 : les performances obtenues en utilisant les trois
classifieurs (Cosin, KNN, SVM)

Bases de données Cosin KNN SVM

Cornell Kin 73.12% 84.32 % 95.21 %
UB KinFace 71.92 % 82.98% | 94.46 %
Family 101 70.34 % 80.32% | 93.20%
KinFace W-I 69.11 % 78.54 % 91.40 %
KinFace W-11 68.03 % 75.36% | 90.38%

Dans I'évaluation des performances de notre approche, nous pouvons observer que le
classifieur SVM atteint la plus grande précision. Il a été suivi du classifieur KNN, il a atteint
une moyenne preécision, et encore inférieure a celle de SVM. Le classifieur Cosin a obtenu
une faible précision par rapport aux premiers classifieurs. Pour ces raisons, nous avons choisi

d'utiliser SVM comme classifieur principal.

D'aprés nos expériences, nous concluons que dans les problemes binaires, SVM est
efficace par rapport a Cosin et KNN. De plus, le SVM produit une précision significative avec

moins de puissance de calcul.
4.8 Temps de calcul (CPU et Nombre des caractéristiques)

Le but de cette expérience est de calculer le temps d'apprentissage et de test dans la phase

de classification avec et sans l'utilisation de la réduction de caractéristiques.

Dans un premier temps, nous avons utilisé le descripteur LPQ avec une représentation
PML a niveau 7. Le descripteur correspondant comportait 38500 caractéristiques. Nous avons

utilisé les données totales de (Nombre de pairs x 38500) pour les cing bases de données sans
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utiliser de fonction de sélection de caractéristiques. Les résultats obtenus (précision, temps
d’Apprentissage CPU A, temps de Test CPU T) sont présentés dans le Tableau 4.10.

Tableau 4.10 : Performances obtenues et leurs CPU A et CPU T.

Bases de Nbr de .
) LPQ-PML-7 | Temps CPU A | Temps CPU T | Précision
données pairs
Cornell Kin 286 38500 43.2561 s 01.3745 s 94.32 %
UB KinFace 600 38500 91.9812 s 03.6322 s 93.68 %
Family 101 2000 38500 386.3212 s 13.3652 s 92.93 %
KinFace W-I 1066 38500 169.3658 s 06.3361 s 90.66 %
KinFace W-II 2000 38500 320.6213 s 11.2164 s 90.12 %

Ensuite, nous avons utilisé la fonction de sélection proposée pour trier les caractéristiques
en fonction de leur poids. Enfin, nous avons testé plusieurs dimensions de caractéristiques
pour sélectionner le meilleur nombre. La Figure 4.14 montre les courbes (la précision, le
temps CPU A et le temps CPU T) en fonction du nombre de caractéristiques. Ces résultats ont
été obtenus a partir de la base de données KinFace W-II. Les courbes associées aux autres

bases de données ont une forme similaire.

Précision de resultats (%)

Le Temps CPU (en Seconds)

- a 1000 2000 3000 4000 3000

Nombre de caractéristiques sélectionnees

Figure 4.4 : La précision (%) et le temps CPU (formation / test) en fonction
de nombre de caractéristiques
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La Figure 4.4 montre a la fois la précision de la vérification de parenté et le temps CPU
(en secondes), qui était nécessaire pour I’apprentissage du modele et les tests en fonction du
nombre de caractéristiques conservées qui ont été obtenues aprés avoir utilisé notre schéma de
sélection des caractéristiques proposé. Le temps CPU (Apprentissage/Test) augmente

linéairement avec l'augmentation du nombre de caractéristiques.

De plus, la précision a augmenté de facon exponentielle jusqu'a (850 - 1100)
caractéristiques, puis a varié en tant que fonction logarithmique, et apres 1100 malgré que le
nombre de caractéristiques augmente la précision augmente légerement, par contre le temps
CPU est tres important. Sur cette base, le choix de 1000 caractéristiques peut étre considéré

comme un bon compromis entre précision et le temps de calcul.

Les expériences ont été effectuées sur un ordinateur portable DELL 7510 Precision
(processeur Xeon E3-1535M v5, 8 Mo de cache, 2,90 GHz, 64 Go de RAM, GPU NVIDIA
Quadro M2000M, Windows 10 en utilisant MATLAB R2018b).

4.9 Performances obtenues pour les différentes relations de parente

Chaque base de données contient les quatre relations de parenté Pere-fils (P—Fs), Pére-
Fille (P-Fe), Mere-Fils (M-Fs) et Meére-fille (M-Fe). Dans cette expérience nous avons
présenté les précisions obtenues de notre approche pour chaque relation de parenté de toutes
les bases de données utilisées. Le tableau (4.11) montre les performances de Il'approche
proposee avec différentes relations (P-Fs), (P-Fe), (M-Fs) et (M-Fe).

Tableau 4.11 : Performances obtenues utilisant les différentes relations de parenté.

Bases de données P—Fs P—Fe M —Fs M —Fe Moyenne
Cornell Kin 97.56 % 96.97 % 96.97 % 89.36 95.21 %
UB KinFace 95.84 % 95.58 % 93.84 % 92.59 % 94.46 %
Family 101 93.91 % 93.30 % 92.91 % 92.67 % 93.20 %
KinFace W-I 92.00 % 92.00 % 91.60 % 90.00 % 91.40 %
KinFace W-I1 91.81 % 90.29 % 89.85 % 89.85 % 90.38 %
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D'aprés le Tableau 4.11, nous observons que :

1.

Fe).

La relation la plus facile a classer est la relation dans laquelle il y a un homme, qu'il
s'agisse d'un enfant ou d'un pere. Ainsi, la relation (P—Fs) est plus facile que (P—Fe) et
(M—Fs) est plus facile que (M—Fe).

La relation la plus difficile a classer est la relation dans laquelle il y a une femme, fille
ou mere. Ainsi (M-Fs) est plus difficile que (P-Fs) et (M-Fe) est plus difficile que (M-
Fs).

Donc, la relation la plus simple a classer est (P—Fs) et la plus difficile a classer est (M-

4.10 Courbes caractéristiques de fonctionnement du récepteur (ROC)

D'apres toutes les expériences précédentes, nous avons conclu les meilleurs résultats

obtenus en utilisant les paramétres suivants :

Le descripteur LPQ pour I'extraction des caractéristiques.
PML niveau 7 pour la représentation faciale.

La représentation des caracteéristiques proposee.

Le schéma de sélection de caractéristiques proposee.

Le SVM pour la classification.

Pour mieux visualiser les performances de notre approche et les résultats obtenus, les

courbes des caracteéristiques de fonctionnement du récepteur (ROC) des différents effets

(Descripteurs, Représentation faciales, Représentation des caractéristiques, Réduction des

caractéristiques, Classifieurs) sont illustrées a la Figure 4.5. Ces résultats ont été obtenus a

partir de la base de données KinFace W-I11. Les courbes associées aux autres bases de donnees

ont une forme similaire.
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Figure 4.5 : ROC des différents effets dans la base de données KinFace W-11

4.11 Comparaison des approches existantes avec notre approche

L'évaluation des performances de plusieurs bases de données de référence accessibles au

public confirme que notre approche surpasse les approches de pointe existantes. Le Tableau

4.12 illustre les performances de notre approche de la vérification de parenté proposée ainsi

que celle de certaines approches existantes. Comme on peut le voir dans ce tableau, nous
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obtenons 95,21%, 94,46%, 93,20%, 91,40% et 90,38% de précision de vérification de parenté
sur Cornell, UB KinFace, KinFace-l, KinFace-Il et Family 101, respectivement. Cela

confirme la robustesse et la stabilité de notre approche sur toutes les bases de données

utilisées.

Tableau 4.12: Comparaison de I'approche proposée avec d'autres approches existantes.

Approches Cornell Kin | UB kinFace | KinFace W-I | KinFace W-Il1 | Family 101
PSM 2010 [28] 70.67 % - - - -
TSL 2011 [30] - 69.67 % - - -
SSRWF 2012 [31] - 69.67 % - - -
MNRML 2014 [37] - - 69.90 % 76.50 % -
DMML 2014 [39] 73.50 % 74.50 % 72.00 % 78.00 % -

RSBM 2015 [51] - - - - 69.6 %

ESL 2015 [40] - - 78.60 % 75.70 % -
PDFL 2015 [42] 71.90 % 67.30 % 70.10 % 77.00 % -
CNN-pnt 2015 [44] - - 77.50 % 88.40 % -
SSML 2016 [123] - - 79.55 % 80.15 % -
S.scoring 2016 [124] 81.40 % 52.20 % 71.40 % 80.10 % -
EHRMFS 2017 [125] - - 80.20 % 80.16 % -
NRML 2017 [126] - - 66.30 % 78.70 % -
DDMML 2017 [128] - - 83.50 % 84.30 -
DCTNet 2018 [129] - - 84.75 % 89.25 % -
PML-COV 2018 [32] - 84.50 % 88.20 % 88.20 % -

WLD*RGB 2018 [43] 92.06 % 90.39 % - - 83.20 %
WGEML2019 [41] - - 81.90 % 82.80 % -
KML 2019 [130] 81.40 % 75.50 % 82.80 % 85.70 % -
Humans 2020 [131] - - 81.10 % 81.10 % -
GKR 2020 [132] - - 79.20 % 90.6% -

[86] | 92.89 % 90.59 % 86.65 % 81.11. % 84.82 %

Propose 2020 [93] | 95.21% 94.46 % 93.20 % 91.40 % 90.38 %
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4.12 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un systeme de vérification de la parenté ou toutes
les étapes du traitement ont été présentées et étudiées, en particulier I’influence de certains
paramétres de chaque étape sur I’influence des performances du systéme, et ce, dans le but

d’obtenir la bonne configuration nous permettant d’avoir les meilleurs résultats.

Notons que dans le but d’améliorer les performances du systéme proposé, nous avons
proposé plusieurs techniques et méthodes pour atteindre cet objectif. Parmi ces méthodes on
trouve : la représentation faciale, la représentation des caractéristiques et la sélection et la

réduction des caractéristiques.

En procédant d’une maniere séquentielle, les expériences menées sur des bases de
données universelles et publiques ont montré que la meilleure combinaison des différents
parametres de chaque étape donnant la meilleure configuration en termes de performances est

composée comme suit :

(1) Le descripteur d'image est le LPQ, (2) La représentation du visage est le PML niveau
7, (3) La représentation de paires de caractéristiques est notre schéma que nous avons
propose, (4) La selection des caractéristiques est également notre schéma que nous avons

propose, et finalement (5) le classifieur est le SVM.

La comparaison des résultats obtenus par notre approche avec ceux obtenus par d’autres
approches montre clairement que I’approche que nous avons proposée est nettement meilleure

et efficace par rapport a la plupart des approches existantes.
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