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Résumeé

Dans ce mémoire de these, nous proposons I’évaluation des espaces couleurs de 1’image
faciale 2D afin de déterminer la composante couleur la plus discriminante pour la veérification
faciale de la parenté dans les environnements non-contrblés, en utilisant la modélisation
multidimensionnelle des données faciale basée sur les tenseurs d’ordre supérieur. La
projection des sous espace multilinéaire est assurée par une nouvelle méthode appelée
MSIDA (Multilinear Side-Information based Discriminant Analysis). Plusieurs sous-espaces
inter-reliés sont obtenus sur différentes modes de tenseurs, de sorte que les sous-espaces sont
appris de maniére itérative en dépliant le tenseur dans les différentes modes. En utilisant
uniquement les informations d'étiquette faibles, MSIDA projette le tenseur de visages dans un
nouvel sous-espace dans lequel la discrimination est améliorée. L’entrée de notre systéme est
I’une des espaces couleur RGB, YcbCr et HSV, dans lequel chaque composante est évaluée
séparément. L’évaluation expérimentale dans la base de données Cornell KinFace montre que
I’approche proposée surpasse de maniere significative la plupart des approches de I’état de
’art.

Mots clé : Espace couleurs, Vérification faciale de la parenté, MSIDA, Apprentissage

multilinéaire, histogrammes des caractéristiques locales.



Abstract

In this work, we propose the evaluation of color spaces of 2D facial images in order to
determine the most discriminating color component for kinship facial verification in
uncontrolled environments, using multidimensional Facial data modeling based on higher
order tensors. Multilinear sub-space projection is provided by a new method called
Multilinear Side-Information Based Discriminant Analysis (MSIDA). Several inter-connected
subspaces are obtained on different tensor modes, so that the subspaces are learned iteratively
by unfolding the tensor in the different modes. By using only weak information, MSIDA
projects the face tensor into a new subspace in which the discrimination is improved. The
input of our system is one of the color spaces RGB, YcbCr and HSV, in which each
component is evaluated separately. The experimental evaluation in the Cornell KinFace
database shows that the proposed approach outperforms significantly the most state-of-the-art

approaches..

Key words:
Color space, facial verification of kinship, MSIDA, multilinear learning, histograms of local

characteristics
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Introduction Générale

Introduction Génerale

La vérification faciale de la parenté est un défi intrinseque et pour cette raison, un sujet
trés intéressant a étudier. Lors de I'analyse des images faciales de deux individus, 1’ordinateur
doit indiquer si ces sujets sont liés ou non. En outre, différents degrés de parenté pourraient
étre détectés, en tant que grands parents-enfant, meére-fréres et sceurs, etc. Dans ce cas,
plusieurs complications apparaissent en raison de variations de genre, d'age et de plus
petite similitude entre parents éloignés. La reconnaissance de la parenté a un impact
significatif sur les applications réelles et de nombreux domaines. Nous récapitulons les
domaines possibles d’application tell que, rechercher des parents dans des bases de données
publiques, renforcement des capacités de vérification automatique des visages, construire un
arbre de relations dynamiques a partir d'une organisation de photos et dalbums familiaux.
Cependant, la recherche sur ce sujet reste complexe et difficile. Pour atteindre I'objectif de la
vérification de la parenté, l'analyse de la parenté a travers les visages humains doit étre menée
de facon exhaustive. Les motivations et les applications susmentionnées attirent un nombre
important de chercheurs pour présenter leurs contributions dans ce domaine. Evidemment, la
recherche dans ce domaine est toujours active. L'espace colorimétrique est un modele
mathématique permettant de représenter les informations de couleur sous forme de trois ou
quatre composantes de couleur différentes. Différents espaces colorimétriques (modéles) sont
utilisés pour différentes applications telles que I’infographie, le traitement d’images, la
téleédiffusion et la vision par ordinateur. Les modeles de ’espace couleurs des images 2D telle
que YCbCr, HSV ou RGB représentent des caractéristiques différentes de 1’image faciale,
parmi les problématiques de notre thése est quelle est 1’espace couleur qui donne une
information plus discriminante pour un system de la vérification faciale de la parenté.
Récemment, les descripteurs locaux sont utilisés comme des méthodes trés efficaces pour la
représentation des images, ils sont proposés a 1’origine pour la classification des textures.
Ensuite, ils ont été¢ utilisés pour I’analyse des images faciales. Dans ce mémoire, nous
étudions et évaluons deux parmi les meilleurs descripteurs utilisés derniérement dans la
littérature. Dans lequel, une stratégie efficace de représentation des caractéristiques locales
basée sur les histogrammes des descripteurs locaux multi-échelles comme un tenseur d’ordre
supérieurs. La réduction de dimensionnalité c’est une clé pour améliorer I'efficacité des

classificateurs dans un systeme de la vérification ou I’identification biométrique. Nous avons
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introduit une méthode de réduction de la dimensionnalité basée sur des outils d'algéebre

multilinéaire. Cette représentation implique 1’utilisation d’outils d’algébre multilinéaire.

Les méthodes développées sont dites multidimensionnelles basées sur la décomposition

tensorielle bien que les méthodes de réduction de la dimensionnalité utilisent Il'algebre

linéaire, nous utilisons les notions d'algebre multilinéaire pour la réduction de donnes
dimensionnalité. Nous pouvons résumer notre contribution

e [’¢valuation des différentes espaces couleur pour nouvelle méthode multilinéaire pour la
veérification faciale et la parenté appelée MSIDA (Multi-Linear Side-Information based
Discriminant Analysis). Cet algorithme adresse la projection et la classification des sous-
espaces multilinéaires faiblement supervisées. En utilisant uniquement les informations
d'étiquette faibles, MSIDA projette le tenseur de visages dans un nouvel sous-espace dans
lequel la discrimination est améliorée et la dimension de chague mode du tenseur est
réduite simultanément. Aussi bien que, MSIDA représente naturellement les objets
multidimensionnels.

e FEtude et conception d’un systéeme robuste de Vérification de la parenté basée sur
I'extraction de caractéristiques multi-échelles basé sur deux descripteurs locaux qui sont
projetée dans le sous-espace MSIDA.

Pour bien présenter notre modeste travail on le divise en trois chapitres principaux :
Chapitre 1 : Le premier chapitre contient une généralité sur la biométrie et la définition de
la reconnaissance faciale et la vérification faciale de la parenté en général. Notamment ces
défis et ces applications. Chapitre 2 : le deuxiéme chapitre contient 1’extraction des
caractéristiques locales, la réduction multilinéaire de données et les descripteurs locaux
utilisés (LPQ et BSIF), la définition du tenseur et son dépoilement et la description de la
méthode proposées MSIDA. Chapitre 3 : (Mise en ceuvre et Résultats) va détailler le systéme
de la parenté avec la méthode proposé MSIDA au niveau des types d’image d’une base des

données, CornellKinship ainsi 1’évaluation et 1’analyse des résultats obtenus.
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Chapitre 1 : Biométrie et la vérification de la parente

1.1.  Introduction

Au cours des dernieres années, la reconnaissance automatique du visage dans des
environnements controlés a atteint des performances satisfaisantes méme dans les systemes
biométriques a grande échelle. Cependant, les performances de ces systemes restent faibles
dans des environnements difficiles et non contraintes, caractérisé par qualité faible de I'image,
image floue, fortes illuminations de l'environnement et changement d’orientation de la téte,
occlusions partielles, etc. Dans ce chapitre, nous donné un apercu sur les techniques et la

contribution d’un system de vérification de la parente

1.2. Modalités du systéeme biométrique
Parmi toutes les modalités biométriques utilisés pour la reconnaissance des personnes,

I'analyse du visage a récemment fait l'objet de beaucoup d'attention en raison des énormes

développements dans le domaine du traitement d'images et de I'apprentissage automatique. La

reconnaissance de visages est la technique la plus commune et populaire. Elle reste la plus
acceptable puisqu'elle correspond a ce que les humains utilisent dans I'interaction visuelle.

Au-dela de son intérét scientifique, comparé a d'autres éléments biométriques tels que les

empreintes digitales et I'iris, le visage offre de nombreux avantages incomparables pour une

grande variété d'applications potentielles dans le commerce et I'application de la loi. Par la
suite, une description générale des différentes modalités biométrique connues est présentée.

Les différentes modalités biométriques sont :

e Empreintes digitales : Une empreinte digitale est le dessin formé par les lignes de la peau
des doigts, des mains, des orteils ou des pieds. Il existe deux types d’empreintes
I’empreinte directe (empreinte visible) et ’empreinte latente (Sueur, saleté) L’empreinte
digitale est unique et ne peut pas étre modifiée sauf par des brdlures. [1-3]

e La géométrie de la main: La mesure de la main est en fait constituée de plusieurs
mesures telles que les dimensions des doigts, les caractéristiques des articulations, la
paume et la forme de la main. Un tel systeme d'identification étudie en moyenne 90 traits
de la main pour reconnaitre un individu x[4].

e L'iris : L'iris est une partie du globe oculaire elle est reconnaissable par sa forme
circulaire. C'est lui qui détermine la couleur des yeux. Elles se contractent afin de s'adapter
aux différentes luminosités, naturelles ou artificielles, I’iris sont uniques a chaque

individu.
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e La rétine : La rétine situe au fond du globe oculaire et est principalement constituee de
cellules photo-réceptrices, l'information visuelle est transmise au cerveau par le nerf
optique [1-3].

e La voix : Lareconnaissance par voix utilise les caractéristiques vocales pour identifier les
personnes en utilisant des phrases mot de passe elle peut étre perturbée par des facteurs
extérieurs comme le bruit [1-3].

e Le visage : La reconnaissance faciale est une méthode d'identification biométrique d'un
individu qui consiste les données d'une image numérique ou capturée en direct.

e La marche : Il s'agit de reconnaitre un individu par sa facon de marcher, en analysant des
séquences d'images. La démarche serait en effet étroitement associée a la forme
musculaire naturelle et donc tres personnelle. Mais les vétements amples peuvent
compromettre d’une bonne identification [5].

e La signature : On capteur prend en compte l'inclinaison du stylo, la pression, la vitesse

d’écriture, les points et les intervalles [6].

La figure 1.1 illustre les différentes modalités biométriques.

Figure 1. 1 Différentes modalités biométriques.

1.3. Applications de la biométrie faciale
Les principaux objectifs de la biométrie sont d’accroitre la sécurité et réduire 1’obligation
de garder les clés, de se souvenir des mots de passe. Le systétme biométrique peut étre

fonctionné en deux modes :

> ldentification : consiste a déterminer l'identité d'une personne. Il s'agit de saisir une
donnée biométrique de cette personne, par exemple on peut prendre une photo de son
visage, on peut enregistrer sa voix, ou on peut capter I'image de son empreinte digitale.
Apres ces étapes on peut faire une comparaison entre ces données et les donnees

biométriques de plusieurs autres personnes qui figurent dans une base [6].

4
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» Vérification : est un outil puissant et trés fiable pour vérifier I'identité d'une personne et
son authenticité pour des actions ultérieures, que ce soit l'accés a un compte bancaire ou
un vote aux elections nationales. Les gouvernements et les banques puissent fournir a
leurs citoyens et leurs clients un moyen fiable se connecter a leurs institutions, comptes

et profiles, réduisant les possibilités de fraude ou d’usurpation d’identité.

Geénéralement, il existe de nombreuses applications du systeme biométrique basé sur I’'image
de visages, parmi eux, la reconnaissance 2D et 3D de visage, estimation de 1’age, détection
d'usurpation (anti-spoofing) de visage, Vérification faciale de la parenté (notre application

dans ce mémoire), reconnaissance d’expressions faciale chez 1’enfant.

1.4. Terminologie de la vérification de la parenté (KinshipVerification)

Avant d’aborder la nature des problémes et des solutions pour la vérification de la parenté
ou bien en anglais °* Kinshipverification’’, nous devons étre conscients avec les différents
termes de kinship, cela déterminera bien sdr la portée de notre étude [7]. En général, la
parenté peut indiquer une similarité, une familiarité ou une convergence entre des entités.
Kinship est un terme large avec une différence signification des modeles en fonction du
contexte. Kinship fait référence au réseau de relations du sang entre les personnes dans une
société. Kinship peut fonctionner dans l'une ou l'autre ou les deux situations, a savoir,

La vérification de la parenté (ou la validation): La vérification de parenté joue un rdle dans
de nombreuses applications. Outre la vérification des relations biologiques, I’estimation de la
parenté est un élément important de 1’analyse automatique de 1’énorme quantité de
photographies partagées quotidiennement sur les réseaux sociaux. La vérification de la
parenté devrait porter sur de plus grandes variations intra-classe et interclasse ce statut est
verifié par une relation de parenté entre une paire d’images [7-9].

L’identification de la parenté (definition): Ceci détermine le degré de relation de parenté.
De nombreuses études précédentes avaient pour l'objectif de développer une approche
automatique de kinship basée sur kinship génétique, telle que parent-enfant, qui représente
quatre types de relations (pére-fils, pere-fille, mere-fils et mére-fille). Couples de fréres et
sceurs, qui représentent autre types de relations (frére-sceur, frére-frére et sceur-sceur) [7-10].

La figure 1.2 illustre un exemple de pair d’image utilisant pour la vérification de la parenté.
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Figure I. 2Un exemple de pair d’image utilisées pour la vérification de la parenté.

1.5.  Systéme de la vérification faciale de la parenté
1.5.1. Définition d’un systéme de la biométrie faciale
Un systéme de reconnaissance faciale doit pouvoir identifier des visages présents dans une

image ou une vidéo de maniere automatique. Le systéme peut opérer dans les deux modes
suivants : authentification ou identification. On peut également noter qu’il existe un autre type
de scénario de reconnaissance faciale mettant jeu une vérification sur une liste de
surveillance, ou un individu est comparé a une liste restreinte de suspects. Un systeme de
vérification faciale est une application informatique pour identifier ou vérifier
automatiquement une personne a partir d’une image numérique ou un frame a partir d’une
source vidéo [11].Le processus de la reconnaissance faciale est capable d'identifier ou de
vérifier de maniére unique une personne en comparant et en analysant image de visage de la
personne[12-14]. Les valeurs mesurées par rapport a la variable associée aux points du visage
d’une personne aident a identifier ou & vérifier de maniére unique la personne [15].La Figure
I.1 illustre le systeme de Vvérification faciale de la parente. Les systemes de reconnaissance
faciale fonctionnent différemment, mais leurs principes sont presque les mémes. Il y
généralement quatre principales étapes principales:

e Prétraitements ;

e Extraction des caracteéristiques ;

e Comparaison et appariement avec la base de donnees ;

e Decision.
Image Oui ou
= I Fxtraction des Beduction ; o i
- ; Comparaison Dé H
Bietaicment caracinisugues despace i T
D Non

Base d= données
des utilisatenrs

Figure 1. 3 Systéeme de Vérification faciale.
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1.5.2. Défis de la biométrie faciale

La vérification de parenté est différente de la reconnaissance faciale ou de la vérification.
En reconnaissance de visage, le probleme est de reconnaitre le méme individu en faisant
correspondre I'image du visage de la sonde avec les images de la galerie. Dans la vérification
de parenté, nous traitons avec différents individus, c’est-a-dire pour extraire des
caractéristiques similaires, mais a partir de personnes différentes qui partagent des traits
communs. Dans la réalité, le visage humain est un sujet a une grande variété de changements
intrinséques et extrinséques, les systéemes d'analyse de visage sont formés a un nombre limité
d'échantillons de visage généralement capturés dans des conditions contrdlées. Cette sous-
section passe en revue les défis majeurs dans la Vérification de la parenté ainsi que les

principaux problémes de I’environnement non controlé.

1.5.2.1. Défis majeurs dans la vérification de la parenté
Nous identifions trois défis majeurs dans la vérification de la parenté. Cela aidera a
comprendre le probléeme en profondeur et fournira un guide général pour développer un
systeme informatique. Nous soutenons que la vérification de parenté a sa spécialité et ne
devrait pas étre simplement traitée comme un probleme de reconnaissance de visage standard.
e Lessimilitudes entre les caractéres sont mesurées selon I'age et le sexe
Les caractéristiques familiales sont mesurées chez des personnes d'ages différents (par
exemple, pere — fils), de sexe différent (par exemple, frére — sceur) ou qui sont différentes
dans les deux cas (par exemple, pére — fille).
e Les traits familiaux sont « spéciaux » pour chaque couple
Les traits familiaux ont des propriétés « spéciales » pour chaque couple spécifique de
membres de la famille. Dans une famille, des fils ou des filles (de méme sexe) peuvent hériter
des traits de leurs parents différemment. Par exemple, une fille a un nez similaire a celui de

son pere, tandis qu'une autre fille a un nez similaire a celui de sa mere.

e La parenté a une combinaison stochastique de traits

Comme indiqué ci-dessus, les traits familiaux sont « spéciaux » pour chaque paire de
visages. Les traits communs entre peres et filles (ou d'autres relations) peuvent étre
stochastiques. En conséquence, la parenté doit étre mesurée par une combinaison «

stochastique » (plut6t que fixe) de traits familiaux.
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En résumé, la vérification de la parenté pose ses propres problémes. Les traits familiaux
sont les éléments constitutifs de la mesure de parenté. Certaines approches récentes ont traité
la parenté comme un probléme de vérification du visage[16].
1.5.2.2. Les expressions facials

Les expressions faciales n’ont pas une grande influence sur les algorithmes de
reconnaissance, pour autant qu’elles restent raisonnables. Alors que les cas extrémes qui
engendrent d’importantes déformations de la bouche (tel que le cri) et le rétrécissement ou la
fermeture compléte des yeux degradent considérablement les performances de la
reconnaissance automatique[15]. Il peut étre utile de repérer en amont de la reconnaissance
ces expressions problématiques. Si 1’on est capable de catégoriser 1’expression faciale du
visage-requéte, deux approches sont possibles. Soit plusieurs modeles de visages ont été
appris, un par catégorie d’expression faciale [17-20]. L’expression faciale de 1’émotion,
combinée avec la parole, peut produire des changements d’apparence importants des visages.
Elle est généralement suffisante pour effectuer une identification. Toutefois, étant
donné que I’expression faciale modifie l'aspect du visage, elle entraine forcément une
diminution du taux de reconnaissance des expressions faciales. La figure 1.4 représente

unexemple d’image faciale avec des variations d’expressions faciales.

Figure 1. 4 Exemple d’image faciale avec des variations d’expressions faciales.

1.5.2.3. Variations de poses

La phase préliminaire de normalisation du visage présentée en section permet de corriger
d’éventuelles rotations dans le plan de I’image. La Reconnaissance de Visage varier aussi les
distances entre les caractéristiques faciales. Si la pose du visage-requéte differe
significativement de celle des visages enregistrés, les performances des systemes de
reconnaissance baissent sensiblement, la rotation d’inclinaison du visage engendre, pour une
position fixe du capteur, de nombreux changements d’apparence dans 1’image collectée. La

figure 1.5 illustre un exemple d’image faciale avec des variations de la pose.
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Figure 1. 5 Exemple d’image faciale avec des variations de la pose.

1.5.2.4. Variation d’illuminations

Dans un systéme de reconnaissance faciale, la variation de I'éclairage est considérée
comme l'un des plus grands défis. Cela réduit les performances du systéeme. L'éclairage
variable est lI'un des problémes les plus importants en reconnaissance de visage. La raison
principale est le fait que I'éclairage, avec la variation de la pose, est le facteur le plus
important qui modifie la perception (I'apparence) des visages [21]. Les conditions d'éclairage
varient considérablement entre les environnements intérieur et extérieur, mais également dans
les environnements intérieurs. L’identification de visage dans un environnement non controlé
reste donc un domaine de recherche ouvert le probléeme de variation d'illumination constitue
un défi majeur pour la reconnaissance faciale. La figure 1.6 représente la variation

d’illumination.

Figure 1. 6 Exemple de la Variation d’illuminations.

1.5.2.5. Les obstacles

Le principal probleme dans la détections d’un objet est relatif aux différentes
représentations possibles la reconnaissance dépendant du plusieurs facteurs (éclairage,
position, expression du visage, vrais jumeaux, barbe, moustache, lunettes, piercing,
chirurgie...) [13].
1.5.2.6. La resolution d’image

La taille d’une image ou d’un écran exprimée en pixel. La résolution est le nombre de pixel
par unité de longueur ou, autrement dit, la densité de points par unité de longueur exprimée

en dpi(dot per inch) ou ppp (point par pouce).Par conséquent, la définition en px est la taille
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d’une image sur un écran, un site web et la résolution en dpi (combinée a la définition)

caractérise la taille d’une image lors d’une impression [22].

1.5.2.7. Présence ou absence des composants structurels
Dans le system de vérification facial la présence des composants structurels telle que la

barbe, la moustache, ou bien les lunettes peut modifier énormément les caractéristiques

faciales telles que la forme, la couleur, ou la taille du visage. De plus, ces composants peuvent
cacher les caractéristiques faciales de base causant ainsi une défaillance du systeme de
reconnaissance. Par exemple, des lunettes opaques ne permettent pas de bien distinguer la

forme et la couleur des yeux, et une moustache ou une barbe modifie la forme du visage [21,

23-26].

1.5.3. Les modes de la parenté
En général, la parenté peut indiquer une similitude, une familiarité ou une proximité entre

des entités sur la base de certains traits ou de toutes les caractéristiques de base. La parenté
peut étre formulée ou étiquetée comme une relation. Dans le contexte anthropologique, la
parenté renvoie aux réseaux sociaux des relations entre les personnes qui forment une partie
importante de la vie des humains dans la plupart des sociétés. Néanmoins, dans d’autres
contextes, la parenté peut avoir des significations différentes. En biologie, la parenté se réfere
généralement au degré de parenté génétique ou coefficient de relation entre membres
individuels de la méme espéce[27, 28] . Certains types de parenté sont énumérés ci-dessous:

» Parenté consanguin : Basé sur les relations de sang. Ce type de relation existe entre les
parents et leurs enfants et les enfants des mémes parents. Il fait référence au fils, fille,
sceur, oncle, pére ou autre, peut-étre réel ou présumé. L'enfant adopté est traité comme s'il
s'agissait d'un enfant produit biologiqguement. Ainsi, une relation de sang peut naitre non
seulement sur une base biologique, mais également sur la base de la reconnaissance
sociale.

» Parenté affinale : Le terme «affinité» signifie relation par mariage. Ainsi, la parenté
affinale se référe au lien établi seulement aprés le mariage. Ainsi, le mariage crée une
foule de relations qui s'appellent la parenté Affinale. La relation entre mari et femme,
beau-pére, belle-mére, beau-fils, belle-fille, etc. est de nature affinale [7-10].

D’autre part, sur la base de la proximité et de la relation lointaine, les parents peuvent étre

divisés en trois types :

e Parent principal :Les personnes qui sont directement et physiquement proches les unes

des autres sont appelées parents principaux.
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e Parent secondaire : Les parents secondaires sont les personnes qui sont apparentees par
le biais de la parenté primaire. Par exemple, le mari de la sceur fait partie des parents
secondaires.

e Parent tertiaire : Les parents tertiaires sont les personnes qui sont le parent principal du
parent secondaire. Les parents de ce genre incluent par exemple la femme du frére du mari

1.5.4. Structure générale d’un systéme de la vérification faciale de la parenté
La reconnaissance automatique faciale de la parenté est un défi intrinseque et pour cette

raison, un sujet trés intéressant a étudier. Lors de I'analyse des images faciales de deux

individus, I'ordinateur doit indiquer si ces sujets sont liés ou non. En outre, différents degrés
de la parenté pourraient étre détectés, en tant que : grands parents-enfant, parents-enfant,
mere-fréres et sceurs, etc. Dans ce cas, plusieurs complications apparaissent en raison de
variations de genre, d'age et de plus petite similitude entre parents éloignés. Cela caractérise le
domaine de la reconnaissance automatique de la parenté comme un probléme beaucoup plus
large et difficile que I'identification et la vérification de visage traditionnelle. Dans la
reconnaissance automatique de parenté a 1’aide de techniques de vision par ordinateur, la
machine est capable de distinguer les parents de personnes non apparentées et de déterminer
le degré de parenté basée sur une inspection de leurs images. En d'autres termes, il s'agit de
former une machine a reconnaitre la relation de sang entre une paire de visages de parenté et
de non parenté (vérification) a partir de traits extraits d'images faciales et de déterminer le
type ou le degré exact de cette relation (reconnaissance ou identification). Cependant, la
recherche sur ce sujet reste complexe et difficile. Pour atteindre I'objectif de la vérification de
la parenté, I'analyse de la parenté a travers les visages humains doit étre menée de facon
exhaustive. Les motivations et les applications susmentionnées attirent un nombre important
de chercheurs pour présenter leurs contributions dans ce domaine. Evidemment, la recherche
dans ce domaine est toujours active.

1.5.4.1 Détection et prétraitement

La détection de visage est un processus trés important. Les performances globales de tout
systéme automatique de reconnaissance dépendent amplement des performances de la
détection de visages. Se faire de la couleur de la peau, la forme de la téte ou par des méthodes
détectant les différentes. Dans 1’étape de détection, on identifie et on localise 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. On peut diviser les approches de détection en quatre catégories : les
méthodes basées sur la connaissance ou on code la connaissance humaine du visage, les

méthodes de correspondance de masques, Plusieurs travaux de recherches ont été effectues
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dans ce domaine [18, 19, 29, 30]. IIs ont donné lieu au développement d’une multitude de
techniques allant de la simple détection du visage, a la localisation précise des régions
caractéristiques du visage, tels que les yeux, le nez, les narines, les sourcils, la bouche, les
levres, les oreilles [1-3, 5-15, 17-21, 23-26, 29-46].
Pour le prétraitement, 1’objectif de cette étape d’améliorer la qualité de 1’image[21, 24, 25].
Le role de cette étape est d’éliminer les parasites causés par la qualité des dispositifs optiques
ou ¢lectroniques lors de I’acquisition de I’image en entrée, dans le but de ne conserver que les
informations essentielles et donc préparer I’image a 1’étape de traitement. 1l existe plusieurs
types de traitement et d’amélioration de la qualité de I’image, telle que, le filtrage, déboitage,
¢limination des points aberrants, la localisation des point d’intéréts etc.)[6, 7, 9, 20, 26, 30,
43].
1.5.4.2 Extraction de caractéristiques

Cette étape représente le ceeur du systéme de la reconnaissance ou la vérification de visage
d’une fagon générale, on extrait de l'image 1’information pour étre utilisées comme une
signature biométriqgue de chaque personne dans la base de données. Le choix de ces
informations utiles revient a établir un modele pour le visage, elles doivent étre discriminantes
et non redondantes. L’analyse est appelée indexation, représentation, modé¢lisation ou
extraction de caractéristiques. L’efficacité de cette étape a une influence directe sur les
performances des systémes [21, 24-26, 46].

1.5.4.3 Classification et comparaison

Elle consiste a modéliser les parametres extraits d’un visage ou d’un ensemble de visages
d’un individu en se basant sur leurs caractéristiques communes. Un modeéle est un ensemble
d’informations utiles, discriminantes et non redondantes qui caractérise un ou plusieurs
individus ayant des similarités, ces derniers seront regroupés dans la méme classe, et ces
classes varient selon le type de décision. Selon les caractéristiques extraites précédemment,
les algorithmes de comparaison différent[18, 26].

1.5.5 Les bases de données pour la vérification faciale de la parenté

La création d’une base de données destinée aux systémes de reconnaissance faciale est une
tache complexe. Le grand nombre de facteurs qui permettent 1’acquisition de données, exige
I’application stricte d’un protocole afin que les images d’individus obtenues puissent étre
comparables entre elles. Il existait jusqu’a présent trés peu de bases de données
tridimensionnelles. Le but étant de créer des bases de données avec un grand nombre de
personnes, le nombre d’images par individu restait relativement faible. Il est possible
d’obtenir deux types de données faciales : les images d’intensité, afin d’obtenir la texture du

visage, et les données tridimensionnelles qui redessinent la structure geométrique du
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visage[43]. Dans les bases de données associe pour la veérification faciale de la parenté, les
images sont des images d’intensité 2D contient des différents facteurs et challenges, ces
images sont représentés avec deux types de couples :

e Paires positives : Deux personnes ayant une relation familiale (match)

e Paires négatives : Paires négatives n’ayant pas une relation familiale (non-match)
Des exemples d’images de visage de notre base de données Cornel KinFace (utilisee pour

I’évaluation de la méthode proposée) sont illustrés a la figure 1.7.

Figure I. 7 Exemples d'images de la base de données Cornell KinFace. Gauche : paires
positives et droite : paires négatives.

Le tableau 1.1 représente un résumé concernant les bases de données les plus connues et les

plus utilisés avec ces caractéristiques.
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Tableau I. 1 Bases de données les plus connus et utilisés avec ces caractéristiques [47]

Databases #data #kinpairs  #relationships  In the Year  modality
wild
KFW 836 418 4 Yes N/A 2017 Videos
WVU Kinship 904 113 7 Yes N/A 2017 Images
DB
Familiesinthe 11,193 418,060 11 Yes Partially 2016 Images
wild
TSKinface 787 1,015x2 4 Yes Yes 2015 Images
Sibling-Face N/A 720 3 Yes No 2014 Images
Group-Face 106 395 7 Yes Yes 2014 Images
HQfaces 184 92 3 No No 2014 Images
LQfaces 196 98 3 Yes No 2014 Images
KinFace W-I 1,066 533 4 Yes Partially 2014 Images
KinFace W-I1 2,000 1,000 4 Yes Yes 2014 Images
Family 101 14,816 206 4 Yes No 2013 Images
IITD-Kinship 544 272 7 Yes N/A 2012 Images
VADANA 2,298 69 7 Yes Yes 2012 Images
UvA-Nemo 515 95 7 No No 2012 Videos
UBKinface 600 400 4 Yes No 2011 Images
CornellKin 300 150 4 Yes Partially 2010 Images

1.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les technologies utilisées dans les systémes
biométriques pour I’identification de personnes. Cette étude nous a permis de constater que la
verification de la parente suscite de plus en plus I’intérét de la communauté scientifique, car
elle présente plusieurs challenges et verrous technologiques. Nous avons mis en évidence les
différentes difficultés inhérentes a la vérification faciale de la parente, notamment I’invariance

a I’illumination, pose et expressions faciales.
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Chapitre 2 : Extraction de caracteristique et réduction

multilinéaire de données
2.1 Introduction

Il existe plusieurs méthodes pour I’extraction des caractéristiques trouvées dans la
littérature, le développement d’un systéme de recherche d'images par contenu visuel qui doit
étre efficace pour les grandes collections d'images requiert une expertise a la fois en analyse
d'images et en gestion de base de données. Un systeme consiste a caractériser les images par
des descripteurs locaux et effectuer des recherches par similarité a partir de ces descripteurs.
Un sous-espace multilinéaire est défini par une projection multilinéaire qui mappe les donnees
d'entrée d'un espace a un autre espace de dimension inférieure. Par conséquent, la projection
multilinéaire est un concept important a saisir avant de passer a I’apprentissage multilinéaire
de sous-espace. Ce chapitre met en évidence en représentation d'image faciale basée sur les
descripteurs locaux, ainsi que les méthodes populaires la projection des sous-espaces
multilinéaires et de la réduction de dimension et leurs utilisations dans les systemes de

reconnaissance faciale.

2.2 Extraction des caractéristiques d'apparence locale

La transformation des données d'entrée dans I'ensemble de caractéristiques est appelé
extraction de caractéristiques. Ce processus est une forme spéciale de la réduction de
dimensions, lorsque les données d'entrée d'un algorithme sont trop volumineuses pour étre
traitées. La tache des méthodes d'extraction de caractéristiques et de sélection et d'obtenir les
informations les plus pertinentes a partir des données originales et représentent ces
informations dans un espace de dimension inférieur.

Les méthodes locales, basées sur des modeles, utilisent des connaissances a priori que I'on
posséde sur la morphologie du visage et s'appuient en général sur des points caractéristiques,
dans le modele d’apparence, la texture du visage [48]. Grace ces caractéristique locales
I’information faciale est devenue invariantes a la rotation, I'échelle, 1'expression et 1'éclairage
[49]. Ensuite, nous allons décrire les descripteurs locaux les plus connu et les plus utilisés

dans la littérature.

2.2.1 Les descripteurs locaux

Plusieurs méthodes d'extraction de descripteurs visuelles ont été proposées pour la
reconnaissance faciale. On distingue les descripteurs qui reflétent I'apparence visuelle globale
d'une image, comme 1’histogramme de couleur, les moments de couleurs. La représentation

de I'image faciale est un processus important pour I'efficacité du systéeme de vérification. Dans
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lequel, l'information appropriée est obtenue pour étre invariante et discriminante. Les
descripteurs locaux ont été considérés comme I'une des méthodes les plus efficaces adoptées a
cet effet. Les descripteurs locaux peuvent étre utilisés dans la reconnaissance faciale, I'analyse
de texture, la reconnaissance d'objets et la détection des régions d'intérét [50]. Récemment,
ces méthodes ont été largement utilisées pour les systémes de reconnaissance de visage
[51][52]. L'idée principale des descripteurs locaux est de représenter les images faciales de

maniere discriminative avec leurs micros caracteristiques d'apparence locale.

2.2.1.1 Local Binary Pattern (LBP)

L’opérateur LBP est 1'un des descripteurs texturés les plus performants et il a été
largement utilisé dans diverses applications. Il s'est avéré hautement discriminant et ses
principaux avantages, a savoir son invariance vis-a-vis des changements monotones de
niveaux de gris et son efficacité informatique, le rendent parfaitement adapté aux taches
d'analyse d'imagerie exigeantes. Pour une bibliographie de la recherche sur les LBP [53].
L'idée d'utiliser LBP pour la description des visages est motivée par le fait que les visages
peuvent étre vus comme une composition de micro-motifs qui sont bien décrits par cet
opérateur. L’opérateur LBP a ¢ét¢ concu a l'origine pour la description de la texture.
L'opérateur attribue une étiquette a chaque pixel d'une image en limitant le voisinage de
chaque pixel a la valeur du pixel central et en considérant le résultat comme un nombre
binaire. Ensuite, I'nistogramme des étiquettes peut étre utilisé comme descripteur de texture
pour une illustration de l'opérateur de base LBP [53].Pour pouvoir traiter des textures a
différentes échelles, le LBP opérateur a ensuite été étendu a des quartiers de tailles
différentes[53]. Définir le voisinage local comme un ensemble de points d’échantillonnage
espacés de maniere réguliére sur un cercle centré sur le pixel a étiqueter permet de définir le
rayon et le nombre de points d’échantillonnage. L'interpolation bilinéaire est utilisée lorsqu'un
point d'échantillonnage ne tombe pas au centre d'un pixel. Dans ce qui suit, elle sera utilisée
pour les voisins de pixel, ce qui signifie que les points d'échantillonnage sont situés sur un
cercle de rayon de R. Voir pour un exemple de voisinage circulaire cella est représenté dans la
figure 11.1 une autre extension a l'opérateur d'origine est la définition des motifs dits

uniformes [54].
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Figure 1. 1 L’opérateur LBP de base.
2.2.1.2 Locale Phase Quantification (LPQ)

Les codes produits par I'opérateur LPQ sont insensibles au flou a symétrie centrale, ce qui
inclut le flou de mouvement, de flou et de turbulence atmosphérique. L'opérateur LPQ est
appliqué a l'identification de texture en le calculant localement en fonction de I'emplacement
des pixels et en présentant les codes résultants sous forme d'histogramme. L'analyse des
fréquences locales, souvent appelée méthodes de traitement du signal, a également été utilisée
auparavant pour lI'analyse de la texture.

Decorrélation et quantification

Avant la quantification, les coefficients sont décorrélés, car il est possible de montrer que
les informations sont préservées au maximum dans la quantification scalaire si les
échantillons a quantifier sont statistiguement indépendants. En supposant une distribution
gaussienne, l'indépendance peut étre obtenue a I'aide d'une transformation de blanchiment.

G, = VTF, (2.1)

Ou V est une matrice ortho normale dérivée de la décomposition en valeurs singuliéres
(SVD) de la matrice D qui est :

D=UY VT (2.2)

On note que vous pouvez résoudre a I’avance une valeur fixe de p. Suivant, G, est calculé
pour toutes les positions de ’image, c’est-a-dire X €[55, 56], et les vecteurs résultants sont
quantifiés a I’aide d’un scalaire simple quantificateur.

_:{1, SIGj > 0 23

97 0, SINON
Les coefficients quantifiés sont représentés sous forme de valeurs entiéres comprises entre
0 et 255 a I'aide d'un codage binaire.
B=Y? ,q;2/71 (2.4)
La corrélation et la quantification n'ont aucun effet sur le flou. Propriété d'invariance.

Dans la transformation de blanchiment, les vecteurs de coefficients sont soumis a une rotation
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de huit dimensions qui ne provoque qu'un déphasage uniforme de tous les vecteurs. Lors de la
quantification, l'espace a huit dimensions est divisé en 256 hyper cubes et I'affectation d'un
vecteur a lI'un de ces hyper cubes dépend uniquement des informations de phase [56]. La
figure 11.2 illustre 1’organigramme de 1’ensemble des étapes nécessaires du descripteur LPQ et
la figure 11.3 représente la représentation d’une image de profondeur avec le descripteur LPQ

sous différents rayon.

\E:>

The input in frequency
domain

16 [-1 |-3 36‘

‘ (1 gj(x)zo
9;(%) {0 elsewhere

Input image f (x) for which l
| calculates the LPQ code of a 5 i 5 i ] 5 5 g

central pixel in neighborhood Nz
5*5 pixels Code 8-bits (89)

Figure I1. 2 Organigramme de 1’ensemble des étapes nécessaires du descripteur LPQ.

Figure I1. 3 Représentation d’une image de profondeur avec le descripteur LPQ sous
différents.

2.2.1.3 Binarized Statistical Image Features (BSIF)

Cette méthode calcule une chaine de code binaire pour les pixels d'une image donnée. La
valeur de code d’un pixel est considérée comme un descripteur local du motif d’intensité
d’image dans I’environnement du pixel. En outre, les histogrammes des valeurs de code des
pixels permettent de caractériser les propriétés de la texture dans les sous-régions d’image.
Ainsi, notre descripteur peut étre utilisé dans des taches de reconnaissance de texture de la
méme maniére que des motifs binaires locaux ou des valeurs de phase localisées quantifiées.
L'ensemble de filtres est appris a partir d'un ensemble d'apprentissage de correctifs d'images
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naturelles en maximisant l'indépendance statistique des réponses du filtre. Par conséquent, les
propriétés statistiques des patchs d’images naturelles déterminent les descripteurs et nous les
appelons donc caractéristiques d’image statistique binarismes (BSIF). Etant donné un bloc
d’image X de taille 1 x I pixels et un filtre linéaire Wi de méme taille, les réponses du filtre

obtenues par :

S, = z W;(u,v)X(u,v) = wx (2.5)

Ou la notation vectorielle est introduite dans la derniere étape, c'est-a-dire, les vecteurs w
et x contiennent les pixels de W; et X. La caractéristique binarisée est obtenue en définissant
bi = 1 si §;> 0 et b; = 0 sinon. Avec n filtres linéairesi;, nous pouvons les empiler en une
matrice W de taille n x [? et calculer toutes les réponses en méme temps, c’est-a-dire que s =
W,.et nous obtenons la chaine de bits b en binarisant chaque élément de s comme ci-dessus.
Ainsi, étant donné les détecteurs de caractéristiques linéaires Wi, le calcul de la chaine de bits
b est simple. De plus, il est clair que les chaines de bits de tous les pavés d'image de taille | x
I, entourant chaque pixel d'une image, peuvent étre calculées de maniére pratique par n
convolutions, cependant pour utiliser des algorithmes standard d'analyse indépendante des
composants (ICA) pour estimer les composants indépendants, il faut décomposer la matrice
de filtrage W en deux parties :

s=Wx=UVx=U, (2.6)

Ou z =Vy, et U est une matrice carrée x n qui sera estimée via ICA, et la matrice V
effectuant le prétraitement canonique, c’est-a-dire le blanchiment et la réduction simultanés
des échantillons d’apprentissage X.

En résumé, le prétraitement canonique utilise ’analyse en composantes principales suit.
Etant donné un ensemble d’entrainement de patchs échantillonnés de maniére aléatoire a
partir d’images naturelles, les patchs sont d’abord convertis en moyenne nulle (c’est-a-dire
que I’intensité moyenne de chaque patch est soustraite), puis leur dimension est réduite en ne
conservant que les premiers composants principaux divisés ensuite par leur écart type pour
obtenir des échantillons de données z blanchis. En détail, étant donné la composition C =
EDETde la matrice de covariance C des échantillons x, la matrice V est définie par [56]

V=(D"YV2E") 1 (2.7)
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Figure I1. 4 Filtres tirés de taille 1I=7 et nombre de bits n=8.

Figure I1. 5 filtrage d'un opérateur BSIF [49].

a) Images de profondeur

Figure I1. 6 Le descripteur BSIF (Binarized Statistical Image).
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2.2.2 Mécanisme d’extraction des caractéristiques histogrammes

Un histogramme des motifs est extrait pour chaque région. Un histogramme contient des
informations sur les microstructures telles que les arétes, les points et les zones plates dans la
région particuliere. L’ensemble de tous les histogrammes extraits dans une image est
concaténé a un seul vecteur créant une description globale de I'image. Les histogrammes sont
utilisés comme des caractéristiques discriminantes pour représenter l'information locale de

I'image faciale. L'histogramme (H) de I'image d'entrée (I) est calculé par :

1 lorsque v estvrai
(2.8)
0 autrement

H (i) =%y BU,(x,y) = i),i € [0,2P — 1], B(v){

Ou P est le nombre de bits. La taille du vecteur de caractéristiques de sortie est de 256

éléments multiplié par le nombre de blocs de chaque image et multiplié aussi par le nombre
de bits de codage utilisé.

2.3 La réduction de données multilinéaire

L’apprentissage de sous espace ou la réduction de dimensionnalité vise a mapper
I’ensemble de données de grande dimension vers un ensemble de dimension inférieure tout en
conservant les informations les plus distinctives et en préservant les propriétés particulieres
telles que les informations géométriques de voisinage globales et locales [57]. La réduction de
dimensionnalité est une tentative de transformer une base de données de grande dimension en
une représentation de faible dimension tout en conservant la plupart des informations relatives
a la structure sous-jacente. L’analyse en composantes principales (PCA) est la méthode de
base de 1’analyse des données qui consiste a transformer des variables corrélées en nouvelles
variables décarrelées les unes des autres. Ces nouvelles variables sont nommées composantes
principales, ou axes principaux. Elle permet de réduire I’information en un nombre de
composantes plus limité que le nombre initial de variables.

L'analyse discriminante linéaire (Linear Discriminant Analysais (LDA)) est une approche
de base pour les méthodes de I’analyse discriminantes 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. LDA est une technique qui cherche les
directions qui sont efficaces pour la discrimination entre les données. Il est clair que cette
projection est optimale pour la séparation des deux classes par rapport a la projection sur I'axe
principal calculé par I'ACP.
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Récemment il y a plusieurs extensions multilinéaires des approches linaire telle que
MPCA, MEFDA, MDA, MEDA.

MPCA définit une transformation multilinéaire qui mappe l'espace tenseur d'origine dans
un sous-espace tenseur. En d’autres termes, 1’objectif de la MPCA est la détermination des
matrices de projection qui maximisent la dispersion totale du tenseur [60].MDA est un cadre
général de réduction de dimensionnalité supervisée. Elle peut éviter I’infirmi¢re de
dimensionnalit¢ dilemmaby en utilisant des tenseurs d’ordre supérieur et une approche
d’optimisation en mode, car cette derniére est réalisée dans un espace de fonctions beaucoup
plus réduit que les méthodes classiques basées sur des vecteurs, telles que LDA. La MDA
aide également a résoudre ce petit probléme de taille d’échantillon. dans I’optimisation en
mode, la taille de 1’échantillon est effectivement multipliée par une grande échelle [60]. De
nombreuses autres dimensions sont disponibles dans la MDA par rapport a la LDA, car la
dimension caractéristique de la LDA est théoriquement limitée par le nombre de classes dans
les données, alors que la MDA n’est pas. Le colt de calcul peut étre réduit dans une large
mesure car l'optimisation du mode dans chaque étape est effectuée sur un espace de taille

réduite.

Le modéle discriminant de I'algorithme de probabilité MEDA peut étre développé a l'aide
de la méthode similaire a l'algorithme MEDA. Il convient de noter que les directions
discriminantes et les informations d'étiquette correspondantes de chaque échantillon doivent
étre considérées comme le résultat de I'algorithme de probabilité MEDA. Pour étre spécifique,
les informations d'étiquette de la classe i peuvent étre écrites sous la forme d'une matrice, ou
in et ik sont les nombres d'échantillons et de sous-classes de la classe Ci, respectivement.
MEFDA est proposé par M. Bessaoudi et al[61]. MEFDA est extension de EFM qui
développé a partir du discriminant linéaire traditionnel analyse (LDA) avec une meilleure
capacité de généralisation dans séparation discriminante des classes visées, par la

diagonalisation des deux diffusions interclasses et intra-classes matrices.

2.3.1 Algebre multilinéaire pour les tenseurs

En mathématiques, une algebre tensorielle est une algébre sur un corps dont les eléments
(appelés tenseurs) sont représentés par des combinaisons linéaires de « mots » formés avec
des vecteurs d'un espace vectoriel donné. Les seules relations de dépendance linéaire entre ces
mots sont induites par les combinaisons linéaires entre les vecteurs. Si I'espace vectoriel sous-
jacent est muni d'une base, son algebre tensorielle s'identifie avec lI'algebre associative unitaire
libre engendrée par cette base. Si cette base est finie, les tenseurs s'identifient avec des

tableaux de coordonnées.
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L'algébre tensorielle permet d'étendre en morphismes d'algébres toutes les applications
linaires d'un espace vectoriel vers les algébres associatives unitaires. A ce titre, la
construction de l'algebre tensorielle sur un espace vectoriel est adjointe a gauche a I'oubli de
la structure multiplicative. Divers quotients de l'algebre tensorielle constituent I'algebre
symétrique, 1'algebre extérieure et 1’algébre linéaire est la branche des mathématiques qui
s'intéresse aux espaces vectoriels et aux transformations linéaires, formalisation générale des

théories des systemes d'équations linéaires [58].

2.3.1.1 Définition d’un tenseur
La définition d’un tenseur est explicitée en détails par DE SILVA et LIM [59] qui rappelle
que ce dernier ne doit pas étre confondu avec le tenseur utilise en physique et en ingénierie
(tel que le tenseur des contraintesl (1. stress tensor)) qui sont souvent désignes par le tenseur
champ2 (2. Field tensor) en mathématique. Ce tenseur est note par :
A €Ri1X%--X¥iN (2.9)
Et chacun de ses éléments est notea; ;. Chaque dimension du tenseur est appelée (n-

mode) en référence au n*®™€ indice du tenseur. Un tenseur d’ordre zéro est un scalaire, un

tenseur d’ordre un est un vecteur et un tenseur d’ordre deux est une matrice.

2.1.1.2 Déploiement des tenseurs
La procédure pour former les matrices n-modes a partir d'un tenseur d'ordre > 2 est
appelée le déploiement du tenseur. Un tenseur réel A€R!1*-*INgst la représentation sous la

forme d’un tableau multidimensionnelle valeurs, d’une forme multilinéaire construite sur N

espaces vectorielsE® | . . ., E™Mde dimension respectivel,, . . ., Iy[62].
@:ED x . . xEMR (2.10)
1 2 1 N
(ei(1)’ T ei(z) - (p(ei(1)’ ""ei(z )) =i, iy (2.11)

Dans lequel a;, j est I’élément du tenseur A situé aux indices n-modaux (I, . . .,Iy). Il est

donc possible d’associer a un tenseur d’ordre N, N espaces vectoriels E®, ... E™N) Dans la
suite, quel que soitn A 1, ... N, I’espace E(n) est dénommé (espace vectoriel n-modal ).
Dans le cas d’un tenseur réel A€R!™*-*IN EM=RIN wvn 1, ... N. La figure 11.8 représente les

descripteurs et 'extraction de caractéristiques d’histogramme.
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Figure I1. 7 Dépoilement du tenseur ordre 3[18].

2.1.1.3 Operations mathématique

Produit scalaire tensoriel
On considére deux tenseurs A et BER!**XIN_ | e produit scalaire entre ces deux tenseurs

est:
(AlB):Zil,...,iN aj1_in-bi1 N (2.12)

(A|B) = tr (A,B)) (2.13)
Ou tr(.) est I’opération trace d’ une matrice.

Cas particulier :

La norme de Frobenius : IAl est la norme de Frobenius d’un tenseur 4, ou :

IAl1%= Zi1,_in ail...iN2: tr (ApA7) (2.14)

De cette relation, on peut définir la différence quadratique entre deux tenseurs A et B
eR*->INpar||A — B||?.
Opérateur n-mode produit
L’opérateur n-mode produit ( X, ) d’un tenseur A€ R!"*-*IN par une matrice H
eRI1*-*INest noté Ax,,Het donne un tenseur Btel que :
B= AxnﬂeRllx...x[N_lx]nx]N+1x...x]N (2.15)

Ou chaque €lément du tenseur est donné par :
(2.16)

_ —vin
B=(A X, H) i1i2.dn-1jJn+1-INT Zin=1 ailiz---in—ljnjn+1-~-IN'hjnin
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Ce résultat, peut s’écrire avec la forme matricielle en utilisant les matrices dépliantes :
B,=H A, (2.17)
Ou A,et B,représentent les matrices dépliantes des tenseurs Aet Bdans le n-mode. Ainsi
le tenseur résultant des m-mode produits entre le tenseur A€ R'»*-*IN et les matrices
Hpy€RI*-XIN n=1,..., Nse définit par :
B=Ax; HD . xy HMeR1*-> (2.18)

Les éléments indicent () du tenseur Bsont donnés par :
ol I 1 N
bj, jn=Lii=1 - Zin=13iy..ty K50, - RV, (2.19)

Oou ik € {1,...,jk}et]k € N*,k: 1,,N[18]

2. 4 Description de la méthode proposée

Cette partie détaille 1’algorithme MSIDA pour fonctionner sur des données multilinéaires.
Soit X € RI*2*~IN yne représentation tensorielle d’échantillons d’apprentissage.
L'ensemble d'échantillons d'apprentissage est organisé en paires de tenseurs match S, =
{(Xo,Xp):1(X,) =1(X,)} et lensemble  des  paires de  tenseurs  non
matchD, = {(X,, Xs):1(X;) # 1(X,)}, ou 1 désigne ici I’information faible. Afin d'améliorer la
discrimination entre les tenseurs de différentes classes, un critére du tenseur discriminant
(DTC) est imposé. Dans[60]le DTC garantit que la dispersion des échantillons intra-classe est
minimisée et que la dispersion des échantillons inter-classe est maximisée. Différemment,
dans notre cas, puisque nous n'avons pas les étiquettes de classes, nous minimisons la
dispersion des paires similaires et maximisons la dispersion des paires dissimilaires, comme
dans SILD. Le DTC est obtenu par multiples projections interdépendantes du tenseur a travers

ses différents modes. Ainsi, le DTC dans notre cas est donné par :

np
ZDPLMer1U1~-~XNUN—XS><1U1~-~XNUN||2

Ui|N_, = arg max (2.20)

N
Uk|k=1 Znsp
Sp

2
1IIXox1Ug--XNUN=Xpx1 Uz XNU||
ng_ et np_sont le nombre de paires positives et de paires négatives, respectivement.
p p

L'équation est un probléme d'optimisation avec une contrainte non linéaire d'ordre élevé. Par
conséquent, trouver sa solution fermée est une tache difficile. Une solution alternative
consiste a utiliser l'approche d'optimisation itérative comme dans [60]pour estimer les
matrices de projection interdependantes.

Tout d'abord, nous considérons un mode du tenseur, I'optimisation est formulée comme suit:

np
% z:[)pl;1 Ci”XerUk_XstUkHZ
Uy = argmaxy, s, >
z:sp=1”Xo><kUk_Xp><kUk||

(2.21)
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Le probléme d'optimisation de I'équation (2.29) est un cas particulier d'analyse discriminante.
Pour résoudre ce probleme, les tenseurs sont dépliés en matrices dans le mode k. Ensuite, les
vecteurs correspondants de la matrice dépliante sont attribues la méme étiquette que le tenseur
d'origine et les paires de vecteurs positifs sont utilisés pour calculer la matrice de dispersion
intra-classes et les paires de vecteurs négatives sont utilisées pour calculer la matrice de
dispersioninter-classes. Ainsi, le probléme d'optimisation dans I'équation (2.30) pourrait étre
récrit comme suit :

Tr(Uk (S™599)§U,)
Tr(Ug (smsidayk )

Uy = argmaxy, (2.22)

ou (smsida)‘g est la matrice de dispersion inter-classes pour le mode k calculée a I'aide des

vecteurs des paires négatives par :
ikl K, Kj  Kjy r ki UKj
(Smsuia)k ZH #k (Sm51da)b] ) (Sm51da) Z(XT,XS)EDp(Xr] — X, ]) (xr] — X, ])T (2_23)
de méme, (S™s192)X est |a matrice de dispersion intra-classe pour le k-mode calculée a l'aide
des vecteurs correspondants de la matrice dépliante des paires d'échantillons positifs :

(Smsida)w anikln(smsma)bvl ) (Sm51da) Z(XO,Xp)eSp (Xlo('j _ XISJ) (Xlr('j _ Xls('j)T(2.24)

eme vecteur de la matrice X*J dépliée en mode k d'échantillons de tenseurs X.

xKidésigne le j
Maintenant, la solution est pour un mode est connue, I'optimisation du tenseur entier peut étre
résolu de maniére itérative. Les matrices de projection U, U,, ..., Uy sont d'abord initialisées
a l'identité.A chaque itération Uy, ..., Ux_1, Ux41, ..., Ux SONt SUPPOSES connus et Uy, est estimé.
Y, =X, Xq Uy ... Xg—q U1 Xx41 Urs1 Xn Uy, L'équation (5.7) devient :

S GIY XUk YsxiUil?

Ux = argmaxy, —n (2.25)

S 2
EspzlnYokak_prkUk”

L'éguation (2.34) est similaire a 2.32), qui peuvent étre résolu par décomposition en valeurs
propres.

Le processus itératif de MSIDA s'interrompt lors de la réalisation de I'une des conditions
suivantes: soit i) le nombre d'itérations atteint un maximum prédéfini; ou ii) la norme de
différence de la projection estimée entre deux itérations successives est inférieure a un
seuil, ||UE™ — US| < Ilke , o Ixest la dimension du mode k et U™ est la matrice de
vecteurs propres en mode k calculée par:

(Smsida)II;Uli(tr = Ay (Smsida)l‘vali(tr (2_26)

oll A est une matrice diagonale dont les éléments diagonaux sont les valeurs propresix.
Les derniéres dimensions inférieuresi; x I, ... x Iysont définies en fonction du pourcentage

d'énergie (Energyy) des valeurs propres a conserver pour chaque mode K :
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Zlk Ak
Energy, = ==1— x 100 (2.27)
Sk Ak

=1

avec A > A% ... > AK [63].

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, un apercu des techniques et des méthodes de I’extraction de
caractéristiques basees sur les histogrammes des descripteurs locaux. Dans laquelle, les détails
mathématiques des descripteurs locaux les plus connu comme LBP, LPQ et BSIF sont
présentés. Notre I’approche basée sur MSIDA est bien expliquée a la fin du chapitre, nous
avons mis en évidence les définitions de base liées a la méthode MSIDA. Dans le chapitre
suivant, ’implémentation et 1’analyse des résultats obtenus par notre méthode sont bien

détailles.
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Chapitre 3 Application et mise en ouvre

3.1 Introduction
Les chercheurs utilisent ces caractéristiques faciales pour effectuer la vérification de la

parenté et valider leurs résultats. La plupart des méthodes existantes basent sur un
apprentissage metrique qui vise a améliorer le taux de la précision. Pour effectuer la
vérification de parenté nous utilisons une nouvelle méthode de projection des sous espace
multilinéaire appelée MSIDA. Cette méthode est basée sur la modélisation multidimensionnel
des données faciale avec les tenseurs d’ordre supéricur. En effet, nous avons examiné et
étudié les espaces couleur RGB, YCbCr et HSV des images d’intensité 2D afin de déterminer
la composante couleur la plus discriminantes pour un systeme de vérification de la parenté.
L’évaluation expérimentale la base de données de visages Cornell KinFace montre que
I’approche proposée surpasse de maniére significative la plupart des approches de 1’état de
I’art. Ce chapitre est consacré a I’implémentation, 1’évaluation et 1’analyse des résultats de
notre approche.

3.2 Travaux intérieur

Les chercheurs se situant dans le courant actuel de réduction et 1’analyse, ils cherchent a
des méthodes pour manipuler les tenseurs. Ils été étendues aux algorithmes multilinéaires de
sous-espace qui agissent directement sur la représentation multidimensionnelle au lieu de
leurs formes vectorisées. Ces approches définissent une transformation multilinéaire qui
mappe le tenseur d'origine en un tenseur de dimension inférieure tout en augmentant
simultanément la disparité entre les échantillons et en conservant leurs informations
structurelles intrinséques. Par exemple, 1’analyse multilinéaire en composantes principales
(MPCA) [64] est une extension multilinéaire de la PCA. Dans l'analyse discriminante
multilinéaire (MDA), plusieurs sous-espaces inter reliés collaborent pour établir une
distinction entre différentes classes, différents algorithmes ont été proposés dans la littérature
pour réduire la dimensionnalité des données tensorielles. Généralement, décomposition du
tenseur dans lequel I’algorithme de réduction de la dimensionnalité en préservant les
caractéristiques importantes. Un graphique marginal voisin est défini pour décrire les limites
interclasses par paires, et la fonction objective formée différentielle est adoptée pour assurer
la convergence, ils cherchent a des tenseurs de premier rang, I'algorithme améliore les marges
entre les classes par paires tout en préservant la structure de la variété locale intra-classe. La
méthode extrait les caractéristiques discriminantes non corrélées directement a partir de
données tensorielles en resolvant une projection tenseur a vecteur. La solution consiste en
séquentiel processus itératifs en alternant les projections.Dans ce travail nous utilisons 1’algori

thme MSIDA pour résoudre le probleme de la discrimination paire appariée d'images de
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visage, caractérisées par des données faiblement étiquetées. Dans notre cadre, I’ensemble des
images faciales est représenté par un tenseur du 3 °™ ordre construit, en utilisant deux
descripteurs locaux, la quantification locale de phase multi échelle (LPQ) et les
fonctions d’image statistique binarisée multi échelle(BSIF).

3.3 Apercu de I'approche proposee

3.3.1 Algorithme MSIDA

Nous utilisons, I’analyse discriminante basée sur les informations latérales multilinéaires

(MSIDA), pour la réduction de la dimensionnalité des données tensorielles, lorsque I'étiquette
de classe de données complete est manquante [63]. MSIDA projette le tenseur des faces
d'entrée dans un nouveau sous-espace multilinéaire dans lequel la marge entre échantillons
appartenant a différentes classes est élargie tandis que la marge dans les échantillons
appartenant aux mémes classes est réduite de plus, MSIDA réduit la dimension de chaque
mode tenseur. MSIDA est bien détaillée dans le chapitre 2 et procédure compléte sous forme
d’algorithme est fournie dans tableau I11.1.

Tableau 111.1 : Algorithme MSIDA

Algorithme:Multilinear Side-Information based Discriminant Analysis (MSIDA)

Entrées:
e TenseurX € RIX2XNxMde M échantillons d’apprentissage.
e Les étiquettes faibles pour extraire les paires de tenseur match S, = {(X,,X,)

1(X,) = I(Xp)} et les paires de tenseur non match D, = {(X, Xs) : 1(X,) # 1(X,)}

de X.
e Le nombre maximal d'itérations: Itrmax.
e L'énergie (Energie;, Energiey, - - - Energiey) utilisée pour choisir les dimensions
inférieures finales: I X [} ... Iy.
Sorties:

Les matrices de projection des différents modesUy, = Ut € Rk k = 1,...,N

Algorithme:
1. Initialisation: U = I, , U3 =1, ..., U§ = |,
2. Pouritr:1a ltrmax
(@) Pourk=1to N
o Yi=X; X Ul X U Xy Uyt Xy U1
e ¥ &Y,
idayk izkli idayKj idayKj _ Kk, Kk, kj k,j
° (SmSIda)b — Z}lfk (Sm51da)b] ) (Sm51da)b] — Z(Xr,XS)EDp(Xr] — X, ]) (Xr] — X, ])T
- ikl idaKj idanKj _ K Kjy o Kj K,
o (smsidayl = ylkhi(gmsidayHl, (smsiday T = 3 ko xpes, Ko) = Xp) (67 = X7
e Calculer (S.msida)lgull(tr — Ak (SmSida)l‘vall(tr
(b) Si itr>2et |[U" — U | < Ik X Ije, k = 1, ..., M, pause ;

N

Ik K
3. Calculer les dimensions inférieures finales Iy, par: Energiekzﬁx 100 , ou
i=1M

AF > 25 .. > A0).
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4. Trier I vecteurs propre Yt € Rk en fonction de AX  par ordre décroissant,
K=1,-,N

3.3.2 Vérification faciale de la parenté basée sur MSIDA
Dans cette section, nous expliquons les détails de 1’utilisation du MSIDA pour la Vérification
de la parenté. Comme le montre la figure 111.1, le schéma fonctionnel de I'approche proposée
comprend trois composants essentiels : I'extraction de caractéristiques, la transformation du

sous-espace et la comparaison.

T T e e e i T e e i it
1 Eéduction de la dimension et classification !
iz=Echantillons o L |
1 i "
i : ]
1 = Extraction de i :
T caractéristique i non-match : 1
i~ W 1 Match P : :1
ase_de - g E E I
| donmées - - | MPCA MSIDA o
|| ®aires) | Frtraction de - H ]
L caractéristique .
L Non-Match o H |
! g : i1
1 Bl = match H I
- S ]
1 i1 ii=Différents :
I '™ descripteunrs - |
‘

.
.

g

Extraction de
caractéristigue )5‘1
' Visaga 1

l

Zn Zo

.
Ll

Extraction de —
caractéristigne [
rcviritine | IS0 _F st
I Ja¥p
Eﬁ _ JaEjres
= 1213 i1 =iz I Comparaison !
=
W,  i=Différents 1 |
Veérification en ligne descriptenrs Match ou non Match

-

Figure 111. 1 Schéma fonctionnel du systéme de matching des paires de visage proposé.

Chaque image de visage est représentée en utilisent deux descripteurs locaux, MSLPQ et
MSBSIF, extraits a différentes échelles, donnant plusieurs vecteurs de caractéristiques par
visage. Les vecteurs caractéristiques de tous les visages d'apprentissage sont disposés formant
un tenseur de troisieme ordre (i,i,,i3 ), ou i; correspond a un seul vecteur de
caractéristiques, i, correspond aux différents descripteurs locaux extraits a différentes
échelles, et iscorrespond aux échantillons de visage de la base de données. Ce tenseur est
d'abord projeté avec MPCA dans un sous-espace inférieur j; X j, X iz, OUj; X j, K iy X i,.
La raison d’appliquer MPCA avant MSIDA est d’éviter le probléme de la petite taille de
I’échantillon dans différents modes tensoriels. Ce probléme se produit lorsque la dimension

des caractéristiques est supérieure au nombre d'échantillons, ce qui conduit a la singularité des
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matrices de dispersion MSIDA. La réduction de la dimension de chaque mode du tenseur est
d'abord effectuée. Aprés I’application de MPCA, le tenseur de données d'apprentissage est
divisé en deux sous-tenseurs correspondant aux paires matches et aux paires non match,
respectivement. La division est effectuée selon le troisieme mode is.Le premier tenseur est
utilisé pour calculer la matrice de dispersion intra-classe (S™5192) et le deuxiéme tenseur est
utilisé pour calculer la matrice de dispersion inter-classes (S™s193), du MSIDA. Le tenseur de
données est projeté avec MSIDA vers un nouveau sous-espace inférieur et discriminant ou
k; Xk, kg X ky < j; Xjs.

Durant la phase de test, chacune des images de visage de la paire est représentée par un
tenseur de second ordre formé en empilant les descripteurs locaux de I'image. Par la suite, les
deux tenseurs sont projetés par MPCA puis MSIDA. Enfin, la similarité de cosinus entre la
paire est calculée et utilisée pour vérifier si la paire est match (appartenant a la méme famille)

ou non.

3.3.3 Le Matching (Comparaison)

Pour calculer la similarité entre une paire de faces, nous utilisons la similarité cosinus,
’utilisation de la mesure de similarité cosinus est motivée par son lien avec la regle de
décision de Bayes elle assurant I'erreur de classification minimale ou(0 < cos(z;1,2;2) 1).
La similarité en cosinus entre deux vecteurs z;, et z,,est définie comme suit :

cos(zy ,2 )=M (3.1)
B 2827 7 iz Lze | '

Ou || |lest la norme euclidienne. Une valeur élevée du score produit signifie une forte

probabilité que la paire de faces appartienne a la méme personne / famille.

3.4 Les type d’images HSV, RGB, YCBCR
Dans cette section nous soulignons les différents espaces de couleurs de 1’image

d’intensité qui sont utilisés dans notre systéme de la veérification de la parenté.

3.4.1 L’espace RGB
L'espace colorimétrique RGB est généralement utilisé et constitue I'espace colorimétrique
par défaut pour le stockage et la représentation d'images numériques. Nous pouvons obtenir
n'importe quel autre espace colorimétrique d'une transformation RGB linéaire ou non linéaire.
Il se compose de trois composants, rouge, vert et bleu, les couleurs primaires. Toutes les
couleurs peuvent étre obtenues en mélangeant les trois couleurs de base. Selon la quantité
prise dans chaque couleur de base, n'importe quelle couleur peut étre créée. En inversant cette

technique, une couleur spécifique peut étre decomposée en ses composants rouge, bleu et vert,
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comme indiqué dans les équations (3.1), (3.3). Ces valeurs peuvent étre utilisées pour trouver

des pixels de couleur similaire a partir de I'image. La figure I11.2 représente 1I’espace RGB.

_ R

F = Rve+B (3.2)
_ G

9= riceB (3:3)
_ B

b= R+G+B (34)

r+g+b=1 (3.5

Figure 111. 2 L’espace RGB.

La figure 111.3 illustre un exemple des composantes couleurs RGB pour une image dans la
base données Cornell face.

(& D

Figure 111. 3 Exemples de I’image RGB et ces composantes, A) L’image RGB, B) La
composante G, C) la composante R, D) la composante B.

3.4.2 L’espace YCbCr (luminance, chrominance bleue, chrominance rouge)
YCbCr est un signal RGB non linéaire codé. YCbCr est un espace colorimétrique

couramment utilisé dans le domaine de la vidéo numérique. Comme la représentation facilite
I'élimination de certaines informations de couleur redondantes, elle est utilisée dans les
normes de compression d'images et de vidéos telles que JPEG, MPEG1, MPEG2 et MPEGA4.
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La simplicite de la transformation et la séparation explicite des composants de luminance et
de chrominance créent I'espace colorimétrique YCbCr.

Dans ce format, les informations de luminance sont stockeées en tant que composant
unique () et les informations de chrominance sont stockées sous forme de deux composants
de différence de couleur (Cb et Cr) [65].Cb représente la différence entre la composante bleue
et la valeur de référence. Cr représente la différence entre la composante rouge et une valeur

de référence. Les valeurs YCbCr peuvent étre obtenues a partir de I'espace colorimétrique
RGB comme suite :

Y=0.299 R+0.287G+0.11B (3.6)
Cr =R-Y (3.7)
Ch =B-Y (3.8)

La figure 111.4 est une représentation de 1’espace couleur YCbCr.

Chrominance red

Figure I11. 4 L’espace couleur YCbCr.

La figure 111.5 illustre un exemple des composantes couleurs YCbCr pour une image dans
la base données Cornell face.
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G D

Figure I11. 5 Exemples de I’image YCbCr et ces composantes, A) L’image HSV, B) La
composante Y, C) la composante Cb, D) la composante Cr

3.4.3 L’espace HSV

L’espace colorimétrique HSV est plus intuitif que 1’espace colorimétrique RGB en ce qui
a trait a la facon dont les gens expérimentent la couleur. Comme la teinte (H) varie de 0 a 1.0,
les couleurs correspondantes varient du rouge au jaune en passant par le vert, le cyan, le bleu
et le magenta. Comme la saturation (S) varie de 0 a 1.0, les couleurs correspondantes (teintes)
varient de non saturé (nuances de gris) a totalement saturé (pas de composant blanc). Lorsque
la valeur (V) ou la luminosité varie de 0 a 1.0, les couleurs correspondantes deviennent de
plus en plus lumineuses. La composante de teinte dans le HSV se situe dans la plage de 0 ° a
360 °,avec RGB, la couleur aura des valeurs telles que (0.5, 0.5, 0.25), alors que pour HSV,
elle sera (30 °, V3 /4, 0.5) [65].. La figure I11.6 représente I’espace HSV couleur.

Value

Figure I11. 6 L’espace HSV.

Les équations de calcule composantes H, S, V en fonction des composantes RGB

(2R-G-B)
V(R-6)2-(R-B)-(G-B)
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_max(R,G,B)-min(R,G,B)
S= max(R,G,B) (3-10)
V=max(R, G, B) (3.11)

La figure I111.7 illustre un exemple des composantes couleurs HSV pour une image dans la
base donnees Cornell face.

cC D

Figure I11. 7Exemples de I’image HSV et ces composante, A) la composante I’image HSV,
B) la composante S, C) la composante S, D) la composante V.

3.5 Création des tenseurs et extraction de caractéristiques

Pour I'extraction de caractéristiques, nous utilisons les histogrammes de deux descripteurs
locaux : LPQ (Local Phase Quantization) et BSIF (Binarized Statistical Image Feature). Notre
méthode d’obtention de vecteur caractéristiques qui considéré comme une signature
biométrique de chaque personne dans la base de données. Pour améliorer le pouvoir
discriminant de ces vecteurs, la modélisation tensorielle multidimensionnelle est utilisée a fin
de traité et analysé différente échelle des descripteurs LPQ (3, 5, 7) et BSIF (13, 15 17). Ces
différents échelles sont considérés comme les meilleurs qui donne des haute performance
d’aprés [66]. Notre tenseur d’apprentissage est créé selon les étapes illustré dans la figure

11.8.
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Figure I11. 8 Création des tenseurs et extraction de caractéristiques.

Apreés le traitement des images faciales avec I'un des descripteurs locaux (BSIF et LPQ avec
les différentes échelles), nous obtenons des images étiquetées (le code image) avec le modele
correspondant. Ensuite, I'image de visage est subdivisée en différents blocs rectangulaires.
L’histogramme de chaque bloc est calculé. Ensuite, tous les histogrammes sont concaténés
dans un vecteur caractéristique unique. Ensuite, ces vecteurs sont enregistrés comme un

tenseur d’ordre 3 selon le protocole de la base de données utilisé.

3.6 Résultats expérimentaux et discussion

Nous avons validé notre approche sur trois types d’images individuellement RGB, HSV et
YCDbCr ou chaque composantes de ces image est évaluée comme une entrée pour notre
systeme. A la fin de ce chapitre on trouve la meilleur composante couleur pour notre systéeme

de la vérification faciale de la parenté.

3.6.1 Base de données et protocole de vérification de la base Cornell

Cornell KinFace [67] comprend 150 paires d'images de visages de personnes ayant une
relation de parenté. La base de données a éte collectée a partir d'Internet en considérant quatre
relations familiales. La distribution des relations familiales dans I'ensemble de données est de
40% pere fils (P-F),22% pere-fille (P-F),13%, meére-fils (M-F) et 25% mere-fille (M-

F).Chaque paire est composée d'une image de visage parent et d'une image de visage enfant.
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Dans nos expériences, nous évaluons I'approche proposée sur le méme protocole que celui
défini par Yan et al [68] ,ou seulement 143 paires sont utilisées et la classification est réalisée
avec 5 validations croisées pour la vérification de la parenté. Les paires négatives sont
génerées aléatoirement en associant chaque image parent a une image d'un autre enfant. Des

exemples d’images de visage de cette base de données sont illustrés a la figure I11.9.

Figure I11. 9Exemples des images de la base de données Cornel Kinship (I'ensemble de
données des parents sur la gauche et .I'ensemble de données des enfants a droite).

3.6.2 Analyse de résultats et discussion

Les expériences ont été realisées a l'aide de logiciel MATLAB sur un PC avec un
processeur Intel (R) core™ i5 a 2,6 GHz et 4 Go de RAM. Cette sous-section présente les
résultats de 1'évaluation et la discussion des expériences réalisés. L’évaluation se fait par le
parametre taux de précision pour les 5 dossiers (fild1........ fold5) ainsi que la moyenne de ces
taux (mean (%)). Dans les tableaux, Nc est le nombre de caractéristiques apres en projection
et la reduction grace a notre méthode MSIDA. Nc est un paramétre variable entre 50, 100 et
150. Le tableau I11.2 présente les performances avec 1’image RGB et les composantes R, G et
B. La figure 111.10 mise en évidence une comparaison entre les meilleurs résultats obtenus

avec cette image.
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Tableau I11. 2 Performances avec 1’espace RGB.

Nc Taux de Précision

Espace Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Fold5 Mean Mean %
couleur

R 50 0.7593 0.6786 0.7679 0.6500 0.6833 0.7078 70.78

100 0.6852 0.6607 0.8036 0.7000 0.6833 0.7066 70.66
150 0.7407 0.6786 0.8036 0.7000 0.7167 0.7279 72.79

G 50 0.7407 0.6786 0.8214 O. 0.7167 0.7181 71.81
6333
100 0.6786 0.8393 0.6500 0.7500 0.7354 73.54
0.7593
150 0.7593 0.6786 0.8214 0.6500 0.7333 0.7285 72.85
B 50 0.7407 0.6964 0.8036 0.6333 0.7000 0.7148 71.48

100 0.7407 0.7143 0.7857 0.6667 0.7543 0.7209 72.09
150 0.7407 0.7143 0.8036 0.6500 0.7432 0.7234 72.34
RVB 50 0.7407 0.6786 0.7857 0.6333 0.7500 0.7177 71.77
100  0.7593 0.7143 0.8393 0.6667 0.7333 0.74266 74.26
150 0.7593 0.6786 0.8214 0.6667 0.7500 0.7352 73.52

75
74,26
=50
=100
=150
r % b rvb
Figure I11. 10Comparaison des meilleurs résultats obtenus avec 1I’espace RGB.

Le milleure taux pour ’image RVB est 74.26 % dans 1’image compléete RGB.
Le tableau I11.3 présente les performances avec I’image HSV et les composantes H, S et
V. Et la figure I11.11 illustre une comparaison entre les meilleurs résultats obtenus.
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Tableau I11. 3 Performances avec 1’espace HSV.

Nc Taux de Précision
Espace Foldl | fOld2 | Fold3 | Fold4 | Fold5 | Mean | Mean
couleurs %
H 50 0.7593 [ 0,6964 |0.7321 | 0.7667 | 0.7500 | 0.7409 | 74.09

100 |0.7778 | 0.7321 | 0.7679 | 0.7667 | 0.7500 | 0.7589 | 75.89
150 [ 0.7963 | 0.7321 | 0.7857 | 0.7667 | 07500 | 0.7662 | 76.62
S 50 0.7407 | 0.7143 | 0.8036 | 0.6500 | 0.7333 | 0.7284 | 72.84
100 | 0.7037 | 0.6964 | 0.8393 | 0.6667 | 0.7500 | 0.7312 | 73.12
150 | 0.7222 | 0.6964 | 0.8571 | 0.6833 | 0.7500 | 0.7418 | 74.18
\% 50 0.7593 | 0.7143 | 0.8036 | 0.6833 | 0.7167 | 0.7354 | 73.54
100 | 0.7593 | 0.6786 | 0.8214 | 0.6667 | 0.7167 | 0.7285 | 72.85
150 | 0.7407 | 0.6964 | 0.8036 | 0.6667 | 0,7333 | 0.7281 | 72.81
HSV 50 0.7593 | 0.6964 | 0.8214 | 0.6333 | 0.7000 | 0.7221 | 72.21
100 | 0.7407 | 0.6786 | 0.8036 | 0.6833 | 0.7333 | 0.7279 | 72.79
150 | 0.7407 | 0.6964 | 0.8214 | 0.7000 | 0.7500 | 0.7417 | 74.17

m50
=100
=150
H S \Y HSV
Figure 111. 11Comparaison des meilleurs résultats obtenus avec 1’espace RGB.

La milleure moyenne de taux obtenu pour 1’image HSV est76.62 %qui est obtenu avec la
composante H.

Le tableau I11.4 présente les performances avec 1’image YCbCr et les composantes Y, Cb
et Cr. Et la figure 111.12 illustre une comparaison entre les meilleurs résultats obtenus.
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Tableau I11. 4 Résultat avec 1” image YCbCr.

Espace Taux de Précision
couleurs | Nc

foldl | fold2 | fold3 | fold4 | fold5 | Mean | Mean %

50 |0.7778 | 0.7143 | 0.7500 | 0.7500 | 0.6833 | 0.7351 | 73.51

150 | 0.7593 | 0.7321 | 0.7679 | 0.7833 | 0.7167 | 0.7519 | 75.19
50 |0.7407 | 0.6064 | 0.8036 | 0.6500 | 0.6667 | 0.7115 | 71.15

Crt‘):g{j"a 100 | 0.7593 | 0.6964 | 0.8214 | 0.6667 | 0.6833 | 0.7254 | 72,54
150 | 0.7593 | 0.7143 | 0.8393 | 0.6667 | 0.7167 | 0.7392 | 73.92
50 | 0.7593 | 0.6964 | 0.7500 | 0.7167 | 0.6500 | 0.7145 | 71.45
C;‘r’ggﬁla 100 | 0.7593 | 0.6964 | 0.7500 | 0.7333 | 0.6833 | 0.7245 | 72.45

150 | 0.7593 | 0.7321 | 0.7679 | 0.7500 | 0.6833 | 0.7385 | 73.85
50 |0.7407 | 0.6786 | 0.8036 | 0.6667 | 0.7000 | 0.7179 | 71.79
YCbCr | 100 | 0.7407 | 0.6964 | 0.8036 | 0.6667 | 0.7167 | 0.7248 | 72.48
150 | 0.7407 | 0.7143 | 0.8214 | 0.6667 | 0.7333 | 0.7353 | 73.53

76

75,19

75

74 -

73 -

m50
=100
m 150
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71 -

70 -
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Y CB CR YCBCR

Figure I11. 12Comparaison des meilleurs résultats obtenus avec 1’espace YCbCr.

La milleure moyenne de taux obtenu pour I’image YCbCr de 75.19 % qui est obtenu avec la
composante Y.

D’aprés nos résultats, le tableau 3.5 donne une comparaison des meilleures précisions
moyennes pour chaque espace de couleurs utilisé dans laquelle la meilleure performance est

obtenue avec la composante H de I’espace HSV avec un taux moyenne de 76.19%.
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Tableau I11. 5 Les meilleur précisons moyennes obtenus.

Meéthodes ' Meilleur percions moyen%

L’image RGB ' 74.26
La composante H d’espace HSV 76.62
L’image YCbCr 75.19

Les tableaux I11.6, compare 1'approche proposée avec I'état de ’art dans la bases de données
Cornell. Nous notons que les meilleures précisions de Vvérification sont obtenues par notre
approche avec précision moyenne de76.62%. Notre approche surpasse les autres méthodes de
I'état de 1’art. De plus, nous pouvons clairement voir que MSIDA basée sur la composante H
de ’espace HSV améliore les performances du systéme de vérification de la parenté avec une
marge significative (4.62 %). Puisque notre approche est similaire a plusieurs approches, la
puissance de notre approche est obtenue grace a la stratégie multilinéaire basée sur la
modé¢lisation multidimensionnelle avec les tenseurs d’ordre supérieure. Cette représentation
de donnée faciales et avec la projection grace des sous-espaces basée sur 1’algorithme
MSIDA qui exploite des informations plus discriminantes.

Notre approche est dépassée par la méthode de Zhao et al [69] en 2018 qui sont utilisés le
Deep Learning avec le descripteur LPQ dans 1’étape d’extraction des caractéristiques. Les
auteurs de cet article ne respectent pas le protocole universel de la base de données Cornell
KinFace., ils ont modifi¢ 1'ensemble d’apprentissage et injecter plus d'images a partir des

bases de données externes.

Tableau I11.5 : Comparaison la précision de vérification de MSIDA avec 1'état de I’art sur
base de données Cornell KinFace.

Précision moyenne

Pictorial structure model-HOG [67] 70.67
Discriminative multimetric learning-fusion (LBP, SIFT, SPLE) [68] 73.50
Multiview Neighborhood Repulsed Metric Learning-fusion (LBP, 71.60
SIFT, TPLBP and LE) [8]

Prototype discriminative feature learning-fusion (LBP, SIFT) [70] 71.90
Multiple Kernel Similarity Metric-LPQ [69] 81.70
Notre approache : MSIDA-(MLPQ+MBSIF) basée sur la 76.62

composante H d’espace HSV
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3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche efficace pour la vérification faciale de la
parenté dans les environnements non contrélés. L’approche proposée MSIDA est basée sur la
représentation au tenseur d'ordre élevé des images de visage. Le tenseur du visage est
construit a I'aide d'histogrammes de deux descripteurs locaux, MBSIF et MLPQ. Nous avons
évalué les différents espaces couleurs des images faciales telles que RGB, YCbCr et HSV.
L’évaluation expérimentale démontre I’efficacité de notre approche, dans lequel nous avons
démontré que la composante H de 1’espace couleur HSV donne la meilleur résultat (Taux de
pression de 76.12%) et fournir une bonne discrimination. De plus, notre approche surpasse
I'état de I'art sur la BDD Cornell KinFace.

42



Conclusion Générale

Conclusion générale

Les systemes biométriques sont devenus des pistes plus en plus importants pour la

sécurité de I’individu et de I’information.
La recherche d'un systétme de vérification faciale de la parenté robuste et efficace est un
probleme difficile en raison de différentes variations des visages humains, du nombre
insuffisant d'échantillons de données et conditions non-contrblés. Les algorithmes
traditionnels linéaire d’apprentissage de sous-espaces sont limités a résoudre certaines
problemes et défis. Ils doivent transformer le visage en des vecteurs de haute dimension alors
elle casse la structure naturelle et les corrélations dans les données faciales originales. En
effet, I’apprentissage de sous-espace multilinéaire basé sur les tenseurs d’ordre supérieur
traite les objets tensoriels multidimensionnels dans leur forme originale et permet de faire
I’apprentissage et la réduction de données sur des représentations plus utiles et compactes
pour une meilleure Vérification ou reconnaissance. Par conséquent, notre mémoire a été
consacrée au probléeme de la Vérification faciale de la parenté par I'analyse
multidimensionnelle.

Elle a contribué au développement d’algorithmes d’apprentissage sous-espaces
multilinéaires en utilisant des deux descripteurs locaux LPQ et BSIF. En effet, nous avons
étudié et évalué les différents espaces couleur RGB, HSV et YCbCr afin de prouver quelle est
la composante couleur la plus discriminante pour notre systeme. Nous avons validé notre
approche sur trois types d’images individuellement RGB, HSV et YCbCr ou chaque
composante de ces images est évaluée come une entrée pour notre systéme. La composante H
du systeme HSV a donné la meilleure performance avec un taux de précision de 76.62%.
Alors, cette composante fournie les caractéristiques les plus discriminante pour I’image
faciale. Avec la comparaison de ces résultats avec les méthodes de 1'état de de 1’art dans les
bases de données Cornell, notre approche MSIDA-(MLPQ+MBSIF) basée sur la composante
H d’espace HSV est parmi les deux meilleurs méthodes.

D’aprés les résultats livrés par notre proposition, il y a beaucoup de questions sans
réponses. La Vvérification faciale de la parenté avec ces différentes étapes est un domaine tres
fertile pour les chercheurs, en particulier dans des conditions non controlées. A notre modeste
avis, ’extension possible de notre travail s'articule autour de deux axes :

e [L’utilisation de la combinaison entre les réseaux de neurones de convolution ©’
Deep Learning’ et les descripteurs locaux afin d’améliorer I’extraction des

caractéristiques.
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e Amélioration de I’étape de classification en utilisant les techniques d'apprentissage
statistiques telle que le Machines a vecteurs de support ou SVM (Support Vector

machine).
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