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Introduction Générale

Le progres technologique, notamment dans les nouvelles techniques de traitement de
I’information et de la révolution imminente des systémes & microprocesseur ont permis de
développer des solutions artificielles pour la résolution et la démystification d“un grand
nombre de problemes causés par I’insécurité et les accés non autorisés dans divers secteurs :
détournement de fond, faux et usage de faux, altération ou perte d’informations
confidentielles, délits informatiques, ... etc. L’authentification et I’identification sont des
solutions auxquelles on fait recours pour diminuer (voire annuler) les risques de telles
situations délictueuses. En effet, I’authentification est la procédure qui a pour but de vérifier
et de valider I’authenticité d’une personne ou d’une machine afin que celle-ci puisse accéder a
des endroits contr6lés ou a un systéeme d’information. Tandis que I’identification consiste a
déterminer de maniere a la fois efficace et exacte I’identité d’un individu. Actuellement,
I’authentification des individus est largement généralisée dans tous les domaines nécessitant
un acces contr6lé ou sécurisé tels que les applications bancaires, 1’accés a des endroits
hautement sécurisés comme les siéges de gouvernement, connexion a un ordinateur ou a un
réseau informatique, commerce €lectronique... etc. En revanche, I’identification est souvent
utilisée par la police scientifique pour connaitre un criminel potentiel et les services

d’immigration dans les aéroports... etc. [40]

Et parmi toutes les technologies biométriques qui existent, la reconnaissance des
visages et 1’une des technologies les plus utilisées et les plus adaptées. Dans ce mémoire, nous
allons mettre en relief quelques notions de base liées a la reconnaissance de visages. Nous
donnerons le principe de fonctionnement des systéemes de reconnaissance faciale, les diverses
technologies et les outils utilisés pour mesurer leurs performances ainsi que les domaines
d’applications. Plusieurs méthodes de reconnaissance de visages ont €té proposées durant ces
trente derniéres années, suivant deux grands axes : la reconnaissance a partir d’images fixes et

la reconnaissance a partir de séquence d’images (vidéo).

La reconnaissance de visages basée sur la vidéo est préférable a celle basée sur des
images fixes, puisque l’utilisation simultanée des informations temporelles et spatiales aide
dans la reconnaissance. Dans notre étude nous nous intéressons a la reconnaissance basée sur

les images fixes, puisqu’elle représente la base de tous les travaux.
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L'analyse des images faciales est I'un des principaux themes de recherche dans le
traitement d'images, la vision par ordinateur et lI'analyse de modeles. Au cours des dernieres
décennies, la vérification du visage et les problemes de reconnaissance des personnes ont fait
I'objet d'une attention considérable. Le boom des données de grande envergure ces dernieres
années témoigne de la photo numérique étant partagée a travers de nombreuses plates-formes
médiatiques. Les relations potentielles dans les photos incluent celles des parents, des
collegues et des amis. La vérification et la reconnaissance de la parenté sont de nouveaux
domaines de recherche en vision par ordinateur qui ont fait I'objet d'une attention croissante

ces derniéres années.

Motivés par les résultats psychologiques, plusieurs scientifiques ont étudié la capacité
des évaluateurs humains ou la perception de reconnaitre la parenté a partir d'images faciales
humaines. En outre, les relations biologiques et les similitudes entre les traits trouvés dans la
méme famille nous incitent a exploiter ce fait pour développer un systéme informatique qui
sera capable de reconnaitre la parenté et de l'appliquer dans une variété d'applications.
Simplement, les systémes de parenté établissent des relations entre individus et groupes sur le
modele des relations biologiques entre parents et enfants, entre fréres et sceurs et entre
partenaires maritaux. Une fois de plus, en raison des progrés de la psychologie, du
développement biologique unique et d'autres facteurs, l'attention des chercheurs s'est déplacee
pour proposer un algorithme qui détermine si une paire d'images faciales appartenant a une
classe est kin ou non kin. L'analyse de la parenté par I'image du visage humain est une tache
difficile et basée sur la littérature, peu de tentatives ont été faites pour le faire.

Pour cette raison dans ce mémoire, que nous avons mis en éevidence la vérification de
parenté¢ automatiquement, nous 1’avons expliqué précédemment, Certains des concepts et
principes de base dans le systeme de parenté et autres des méthodes que nous avons étudiées
et appliquées afin de donner les meilleurs résultats dans les relations entre les deux images

différentes.

Dans le dernier, nous avons fait une comparaison analytique entre les différentes
méthodes utilisées dans cette étude sur n’importe lequel d'entre eux qui ont donné les

meilleurs résultats pour déterminer la relation entre les parents et les enfants par deux images.

Ainsi notre manuscrit est organisé autour de quatre chapitres, de la maniére suivante :

Université Kasdi Merbah Ouargla 2
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Le premier chapitre expose la reconnaissance de visage. Nous avons mis en évidence
les différentes difficultés inhérentes a la reconnaissance automatique de visages.

Nous développons dans le deuxiéme chapitre nous avons discuté des problémes et des
questions qui affectent I'efficacité de la performance de la reconnaissance du modéle
de parenté.

Le troisiéme chapitre nous présentons méthodes qui seront appliquées a I'étude de la
parente.

Dans le quatriéme chapitre nous détaillons les résultats et comparer.

Nous terminerons enfin par une conclusion générale dans laquelle nous résumerons le

travail réalisé en faisant état de 1’analyse globale des résultats.

Université Kasdi Merbah Ouargla
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Chapitre | Reconnaissance de Visages

1.1 Introduction

De nos jours, ils existent des ordinateurs capables d’effectuer des taches, qui faites par
I’homme, demandent de I’intelligence. Malgré tout ce progres, la machine est toujours située
a des années lumiéres du cerveau humain si comparaison a lieu entre les deux, ceci est dd
principalement a la complexité des tdches que nous cherchons a automatiser et & notre
méconnaissance de cet organe mystérieux qui est le cerveau et des mécanismes qui régissent

son activité (I’activité cérébrale).

Plusieurs méthodes de reconnaissance de visages ont été proposées ces dernieres années,
suivant deux grands axes: la reconnaissance a partir d’images fixes et la reconnaissance a

partir de séquence d’images (vidéo).

S’investir dans le domaine de la reconnaissance de visages est sans doute motivé par la
multiplicité et la variété des champs d’application (haute sécurité, télésurveillance et contrdle
d’acces...). Les travaux portant sur ce domaine, sous différentes conditions d’éclairage,
d’expressions faciales et d’orientations, peuvent étre répertoriés en deux catégories distinctes

suivant qu’elles se rapportent a une approche géométrique ou une approche globale.
1.2 La reconnaissance de visage

Vu la demande grandissante pour la surveillance et le contrle d’accés des lieux
publics tels que les aéroports, banques et administrations, la reconnaissance du visage a connu
un grand intérét parmi la communauté scientifique, La reconnaissance faciale est une tache
que les humains effectuent naturellement et sans effort dans leurs vies quotidiennes. La
grande disponibilité d'ordinateurs puissants et peu onéreux ainsi que des systemes
informatiques embarquées ont suscité un enorme intérét dans le traitement automatique des
images et des vidéos numériques au sein de nombreuses applications, incluant l'identification
biometrique, la surveillance, l'interaction homme-machine et la gestion de données

multimédia [1].

La reconnaissance des visages par ordinateur nécessite également une base de données
qui est habituellement construite en utilisant des images du visage ou parfois des images

différentes d’'une méme personne pour tenir comptent des variations dans les traits du visage

[3].
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1.2.1 Pourquoi choisir le visage

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 l'interaction
visuelle, et par rapport aux autres méthodes, la reconnaissance du visage 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 codteux [2].

1.2.2 Les Avantages et les Inconvénients de La reconnaissance de visage

Les Avantages Les Inconvénients

-Bien acceptée par le public. - Technologie sensible a I’environnement

(éclairage, position, expression du visage...).
-Aucune action de 1’usager (peu intrusive).

- Difficultés de différencier de vrais jumeaux.
-Pas de contact physique.

-Sensible aux changements. (barbe, moustache,

-Technigue peu couteuse. lunettes, piercing, chirurgie...).

Tab. 1.1 Avantages et inconvénients de la reconnaissance de visage
1.3 Systéme de reconnaissance de visages

Un systéeme de reconnaissance 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. Une des fagons de le faire est en comparant les traits du visage

sélectionnés de I’image et une base de données du visage. (Fig 1.1)

Fig 1.1 : Principe de fonctionnement de base d'un systéme de reconnaissance faciale.
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Le premier module permet de détecter de visage dans I’image brute captée par le
systéme d’acquisition, il fournit ainsi au second module une image contenant seulement le
visage. A partir de celle-ci, le second module extrait la signature discriminante. Elle sera soit
stockée soit utilisée pour la classification. En mode hors-ligne (enr6lement), elle sera
étiquetée et stockée dans une base de données dédiée. En mode on-line (identification), Elle
servira comme entrée a un troisieme module qui s’occupe de la classification de cette

signature et de fournir de décision finale : personne inconnue ou personne connue et qui.

Selon le contexte de 1’application, un systéme biométrique peut fonctionner en mode

d’enrdlement ou en mode de vérification ou bien en mode d'identification.
1.3.1 Le prétraitement

Ou les données biométriques sont traitées pour enlever le bruit lié¢ a I’environnement
ou au dispositif de capture [4]. Il faut éliminer le bruit par des techniques de traitement et de
restauration d'images et procéder a une détection de visages, cette opération est trés complexe,
surtout dans le cas ou I'image contient plusieurs visages ou dans le cas ou l'arriere plan n’est

pas neutre [5].

Les performances globales de tout systeme automatique de reconnaissance dépendent

amplement des performances de la détection de visages [6].
1.3.2 Extraction de caractéristiques

Appelée aussi indexation, représentation, modélisation. Ayant une image ou une voix
en entrée, une étape de segmentation permet d'extraire la caractéristique dont le processus

d'authentification a besoin pour extraire I’information utile contenue dans le signal capturé

[7], [8]. [9].

Le choix de ces informations utiles revient a établir un modeéle pour le visage, elles doivent

étre discriminantes et non redondantes [5].
1.3.3 Classification (Comparaison)

En examinant les modeles stockés dans la base de donnees, le systeme collecte un

certain nombre de modéles qui ressemblent le plus a celui de la personne a identifier, et
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constitue une liste limitée de candidats. Cette classification intervient uniguement dans le cas
d'identification car l'authentification ne retient qu'un seul modele (celui de la personne
proclamée) [10].

1.3.4 Décision

Dans le cas de I'identification, il s'agit d'examiner les modeles retenus par un agent
humain et donc décider. En ce qui concerne l'authentification, la stratégie de décision nous
permet de choisir entre les deux alternatives suivantes: l'identité de I'utilisateur correspond a

I'identité proclamée ou recherchée ou elle ne correspond pas [11].

C’est dans ce module que le systéme donne sa réponse soit dans une identification par

la personne de la base la plus proche, soit par une vérification (oui ou non) [9].
Pour estimer la différence entre deux images, il faut introduire une mesure de similarite.

Il est important de noter que le systeme de vérification automatique de visage se base

en sa totalité sur la méthode de localisation [12].
1.4 Modes de fonctionnement

Tout systeme biométrique peut fonctionner en mode d’enrélement ou en mode de

vérification ou bien en mode d'identification [1] :
.41 Le mode d’enrolement (I’apprentissage)

Est une phase d’apprentissage qui a pour but de recueillir des informations
biométriques sur les personnes a identifier. Pendant I’enr6lement, les caractéristiques
biométriques sont mesurée en utilisant un capteur biométrique, ses caractéristiques qui vont
étre traités sont ensuite insérées dans une base de données biométriques permettant de relier

un vecteur de caracteristiques a une identité [1], [3]. (Fig 1.2)
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Informations biographique

m A
© Image
Monde réel Prétraitement Mxiractinnges CLRRITIAT Base de
\ clrﬂctemm“ﬂ données

Fig 1.2 : Enr6lement d’une personne dans un systéme biométrique.
1.4.2 Le mode de Vérification

Le mode de vérification ou authentification est une comparaison "1 a 1", dans lequel le
systeme valide I'identité d'une personne en comparant les données biométriques saisie avec le
modele biométrique de cette personne stockée dans la base de données du systeme. Dans un
tel mode, le systeme doit alors répondre a la question suivante: «Suis-je réellement la
personne que je suis en train de proclamer?». Actuellement la vérification est réalisée via un
numéro d'identification personnel, un nom d'utilisateur, ou bien une carte a puce [13].
(Fig.1.3)

luformartions biographigue

B —

2 Co: izion
Monde réel Prétraitement Extraction des mi"”

PP — |

caractévistigues

|

Lilcglt de décision i Owu

Meanie e sicinmn =3

Fig 1.3 : Authentification d’un individu dans un systéme biométrique.

1.4.3 Le mode d’ldentification

Le mode d'identification est une comparaison "1 a N", dans lequel le systéeme
reconnait un individu en I’appariant avec un des modeles de la base de données. La personne
peut ne pas étre dans la base de données. Ce mode consiste a associer une identité a une
personne. En d'autres termes, il répond a des questions du type: « Qui suis-je ? » [13].
(Fig.1.4)
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Modulede
Monde réel Prétraitement caractiristiques correspondance

Régle de décision S —— Ou

Modulededécision

Extractiondes

Fig 1.4 : Identification d’un individu dans un systéme biométrique.
|.5 Performances d’un systéme de reconnaissances de visage

Les performances d’un systéme de reconnaissance dépendent de plusieurs facteurs qui
interviennent a plusieurs niveaux et qui peuvent limiter le degré de précision. Cependant, il
serait judicieux de s’intéresser a ces facteurs avant de mesurer la performance d’un systéme

de reconnaissance. Nous citons ici les principaux facteurs [14]:

e L’environnement au moment de I’acquisition.
e Les différentes positions des capteurs.
e Laqualité des capteurs.

e La mauvaise interaction entre 1’utilisateur et les capteurs.
[.5.1 Performance d’un systeme d’identification

Pour évaluer les performances d’un systeme d’identification, on calcule le taux de
reconnaissance du systéme. L’erreur commise par ce type de systéme est d’attribuer a
I’individu présenté une identité autre que la sienne. Les performances de ces systemes sont

mesurées a I’aide du taux d’identification correcte [14]:

nombre de tests correspendant a une identification correcte

TIC =

(1.1)

le nombre total de tests
I.5.2 Performance d’un systeme de vérification

Un systeme de vérification ne peut donner, lors d’une comparaison entre deux
échantillons 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
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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 [14]:

e Faux Rejets FR (False-Rejection): correspond au cas ou le systéme rejette un
client légitime.
e [Fausse Acceptation FA (False-Acceptance): correspond au cas ou le systeme

accepte un imposteur.

La fiabilit¢ d’un systéme de reconnaissance biométrique est caractérisée par deux

valeurs statistiques:

e Le Taux de Faux Rejets (FRR): il exprime le pourcentage d'utilisateurs légitimes
rejetés.
nombre de FR

FFR = (1.2)

le nombre de clients

e Le Taux de Fausses Acceptations (FAR): il exprime le pourcentage d'imposteurs

acceptés.

FAR = nombre de FA (1.3)

le nombre drimposteurs

Comme la Fig 1.5 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
[13].

T Probabilite

Imposteurs

Faux Rejets
(FRR)

Aacceptations Aauuthentigues
(F.AR)

Rejetés : Acceptées

Seuil

Fig 1.5 : La distribution du taux de vraisemblances.
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On peut représenter graphiquement les performances d’un systéme de reconnaissance
de visage a I’aide de la courbe ROC (Receiver Operating Characteristic). Les FRR sont
donnés en fonction des FAR pour les différentes valeurs du seuil T. (Fig 1.6)

ZOINE IDE

_— EHIAUIE

SECURIT

ZCOINE IDE
/ CONMPERONMIS T OOTTE IO

- B ASSE
EER - — SECURITE

e EF AR

Fig 1.6 : La courbe ROC.

Il existe d’autres critéres statistiques pour mesurer les performances d’un systéme

biométrique :

e L’EER (Equal Error Rate ou EER): Il correspond a I’intersection de la courbe
ROC avec la premiére bissectrice : FAR = FRR. (Fig 1.7)

b
e

Hoeanil

e s

Fig 1.7 : graphe démonstratif EER représente la marge d'erreur autorisée par un

systéme.

e Le HTER (Half Total Error Rate): Il représente la moyenne de FAR et FRR

donc :

HTER = M (1.4)

e LeTER (Total Error Rate): représente le taux d’erreur total.
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nombre de clients rejetés+nombre d'imposteursacceptés

TER = (1.5)

nombre total draccés
1.6 Les applications de la reconnaissance de visage

La reconnaissance de visages est un axe de recherche ouvert attirant des chercheurs
relevant de disciplines différentes : la psychologie, le traitement d’image, 1’intelligence
artificielle, la robotique, la vision par ordinateur, I’infographie et les réseaux informatiques ...
etc. Cette diversité dans les disciplines de recherche a fait éclore un grand nombre
d’algorithmes de reconnaissance de visages. Et grace a ces derniers et a la révolution
imminente des systémes a microprocesseur, 1’industrie a mis au point de nombreux produits

commerciaux destinés aux domaines suivants:

e La sécurité: apporter un niveau de sécurité supérieur en utilisant le mode
d’identification dans les lieux qui nécessitent un contrdle d’acces physique (batiments
sécurises, aéroports, ports maritimes, points de contréle des frontiéres, etc.) et dans les
systtmes d’information qui demandent un contréle d’acces logique (ordinateurs,
réseaux informatiques, bases de données sensibles, e-commerce, guichets
automatiques, téléphones mobiles, etc....).

e La surveillance: la recherche dans des endroits publics des criminels, des terroristes
connus, des délinquants toxicomanes, des enfants disparus, des immigrants pour que
les autorités puissent les notifier la ou elles les retrouvent.

e La vérification de l'identité: telle que la carte d'identité nationale, le permis de
conduite, la sécurité sociale, le passeport, etc.

e La vérification de la parenté: I'objectif est la détermination de la relation entre deux
images (entre les enfants et les parents). Il existe de nombreuses applications
potentielles pour la vérification de parenté telles que I'organisation d'album de famille,
Recherche des enfants disparus, des médias sociaux, ....

e A part ces applications qui utilisent le visage pour 1’identification ou la vérification
d’identité, il y a d’autres alternatives de cette modalité, telles que : I’indexation de la
vidéo par visage, le filtrage des sites Web par critere de visage, la reconstruction du
visage témoin, les applications Facial Network qui permettent d’assembler tous les
profils d’une personne sur les réseaux sociaux disponibles sur internet, etc.

e Systémes de reconnaissance du visage sont utilisés pour ouvrir le logiciel sur des

appareils mobiles.
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Cette technologie peut servir comme une mesure de sireté a I’ATM. Au lieu d’utiliser
une carte bancaire.

Nouvelle Zélande et le Service des douanes australien a une frontiere automatisée
systeme appelée SmartGate qui utilise la reconnaissance faciale de traitement. Le
systeme compare le visage de I’individu avec I’image contenue dans la puce du
passeport électronique, ce qui prouve que son passeport est le propriétaire Iégitime.

Au Super Bowl XXXV en janvier 2001, police de Tampa Bay, Floride Visage utilisé
un logiciel de reconnaissance faciale pour rechercher les criminels et les terroristes
potentiels présents a I’événement.

A 1’élection présidentielle de 2000, le gouvernement mexicain a employé logiciel de
reconnaissance faciale pour empécher les fraudes électorales. Certains individus
avaient enregistré de vote sous plusieurs noms différents, essayez de placer les votes
multiples. En comparant les photos du nouveau visage de ceux déja dans la base de
données d’électeurs, les autorités ont pu réduire les enregistrements en double. Des
techniques similaires sont utilisées aux Etats-Unis pour empécher les gens de se

procurer des fausses cartes d’identité et permis de conduire, etc.

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons mis en relief quelques définitions de base liées a la

reconnaissance de visages, les différents modes et modules du systéme de reconnaissance

faciale et aussi nous avons donné un apercu sur son principe de fonctionnement de base et

leur performance, ainsi que nous avons mis en ¢évidence des domaines d’applications. Dans le

chapitre suivant nous détail les différentes techniques utilisées dans ce domaine.
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1.1 Introduction

En dépit des mesures biologiques modernes disponibles, la plupart d'entre eux ne sont
pas viables a grande échelle. Les tests ADN, par exemple, est largement utilisé dans la
détermination de la paternité et de la scene du crime des enquétes, mais le processus
fastidieux prend des jours pour obtenir des résultats et des colts élevés. L'utilisation de la
vision par ordinateur peut ajouter une autre dimension a la recherche de parenté familiale

fagon rapide et économique des techniques.

Les humains peuvent rapidement et facilement s'identifier par leurs visages. Cette
compétence est bien démontrée dans la reconnaissance des personnes dans les images. Cette
compétence est également trés robuste contre les changements importants dans les
caractéristiques du visage, I'angle de vision, I'état d'éclairage, ou pose. Malgré les occlusions,
les changements dans I'expression du visage et la coiffure, ou les effets du vieillissement,

cette compétence permet aux humains d'identifier rapidement les gens.
1.2 Termes de parenté

Avant de se lancer dans la nature du probléme et des solutions, il faut se familiariser

avec différents termes de parenté.
I1. 2. 1 Parente en théorie

En GENERAL, la parenté peut indiquer la similarité, la familiarité ou la proximité entre
les entités sur la base de certains ou de tous les traits ou caractéristiques de base. La parenté
est un terme large qui a différents moules de sens basé sur le cadre ou le contexte dans lequel

il opére.

La parenté peut étre formulée comme relation de parenté. Dans le contexte
ANTHROPOLOGIQUE, la parenté se réfere au réseau de relations sociales entre les
personnes qui constituent une partie importante de la vie de la plupart des humains dans la

plupart des sociétés [25].

Néanmoins, dans d'autres contextes, la parenté peut avoir des significations différentes.
En BIOLOGIE, la parenté se reféere généralement au degré de parenté génétique ou de

coefficient de rapport entre les membres individuels de la méme espéce [26]-[28]. De plus,
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différentes sociétés classent les relations de parenté différemment et utilisent donc différents

systemes de terminologie de parenté [27].
I1. 2. 2 Parenté dans la vision par ordinateur

La parenté est une relation génétique entre deux membres de la famille, y compris
parent-enfant, frére-sceur-frére et sceur, grand-pére-petit-enfant, c'est l'application de la
parenté dans la vision par ordinateur jusqu'a présent. Par consequent, dans la reconnaissance
automatique de parenté a l'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 [29]. 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-
parent (vérification) a partir de traits extraits d'images faciales et de déterminer le type ou le
degré exact de cette relation (reconnaissance).

11.3 Objectifs de la parenté

La veérification automatique de parenté vise a reconnaitre le degré de parenté de deux
individus a partir de leurs images faciales et il a des applications possibles dans la
récupération d'image et I'annotation, la médecine 1égale et les études historiques. 1l s'agit d'un
probleme récent et difficile qui doit faire face a différents degrés de parenté et de variations
d'age et de genre.

Notre travail explore l'identification par ordinateur des paires parent-enfant en utilisant
une combinaison de (Z) caractéristiques de natures différentes, basées sur des données
géométriques et texturales, (2) sélection de fonctionnalités et (3) classificateurs a la fine
pointe de la technologie. Les expériences montrent que lI'approche proposée constitue une
solution précieuse au probleme de la vérification de la parenté, comme le suggere sa
comparaison avec differentes méthodes sur les mémes données et les mémes protocoles
expérimentaux. Nous montrons en outre les bonnes capacités de genéralisation de notre

méthode dans plusieurs expériences de base de données croisées [39].

11.4 Les modes de la parenté

La parenté peut fonctionner dans I'un ou l'autre ou dans les deux modes, a savoir :

1- La vérification de parenté (ou authentification): ce mode vérifie I'existence de

parenté entre une paire d'images.
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2- La reconnaissance de la parenté (identification): ce mode identifie le degré de
parenté.
Jusqu'a présent, de nombreux chercheurs se sont concentrés et développés plusieurs
méthodes pour déterminer la meilleure solution pour vérifier la relation de parenté entre
individus a partir d'images du visage humain [30]-[32]. En revanche, seuls quelques

chercheurs sont intéressés a etudier et a déterminer la relation de parenteé exacte [33].

En discernant la relation entre la vérification et I'identification en parenté, nous
supposons les situations suivantes : « Si nous utilisons une photo qui contient un groupe de
personnes (ou un individu) comme une galerie et nous utilisons une autre photo comme une

requéte », puis, a ce point, trois cas sont généres (voir fig. 11.1), comme suit :

4+ Existe-t-il une ressemblance entre la photo de requéte et le (s) membre (s) situé (s) sur
la photo? (vérification).
4+ Si oui, y a-t-il une relation entre la photo de requéte et le (s) membre (s) situé (s) sur la
photo? (vérification).
Dans l'affirmative, préciser le type de relation (reconnaissance / identification).

Phase de vérification

e
4= 8 E
|

Fig. 11.1 : Schéma de comprendre la différence entre la vérification et I'identification de la

Phase de reconnaissance |_

parenté.

En fait, la vérification et la reconnaissance de la parenté souléve un certain nombre de
Requéte dans le domaine de la vision par ordinateur. Les tentatives pour répondre a ces
guestions peuvent aider a résoudre le probléme de parenté. Le probléme de la parenté n'est pas

isolé des autres études, telles que l'estimation de I'age, l'identification du sexe, l'identification
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ethnique, les jumeaux identiques, et d'autres pour générer des solutions a certains des

problémes rencontrés.
1.5 La Reconnaissance faciale et la reconnaissance de parenté

+ A premiére vue, le processus de Vérification et de reconnaissance du visage peut
sembler similaire a celui de la veérification et de la reconnaissance de la parenté. En
fait, la Vvérification et la reconnaissance faciale et la vérification et la reconnaissance
de la parenté sont deux choses différentes. Nous pouvons dire que la vérification et la
reconnaissance de la parenté est le niveau le plus élevé de verification et de
reconnaissance des visages. Dans le méme temps, nous ne pouvons pas ignorer
I'existence de facteurs communs entre eux par exemple les techniques utilisées.

+ En revanche, la pierre angulaire et la variation substantielle entre les deux systémes
reposent sur les cibles ou la reconnaissance de vissages est destinée a «la méme
personne» tandis que dans la parenté «différentes personnes et réseau de relations»
sont appliqueées.

+ |l peut fonctionner dans différents environnements et conditions. Le facteur commun
entre la reconnaissance faciale et la parenté est que la structure de base et le catalyseur
pour les deux systemes est la caractéristique de la face.

+ Les deux systemes englobant le mode de vérification et d'identification, avec un écart
dans le style de mise en ceuvre. Fig. II.2montre les modes d'identité (face) et de
parenté.

e Face Vérification: Est-ce la méme personne? (1: 1).

e Identification du visage: Qui est cette personne? (1: N).

o Vérification de la parenté: vérifie I'existence d'une relation de parenté entre une
paire d'images ou plus (1: N).

e Identification de parenté: identifie le degré de parenté (1: N).
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Fig 11.2 : Modes face et parenté. Une RV (vérification de visage A (1) et identification de face

A (2)), Et B parenté (vérification de parenté B (1) et identification de parenté B (2)).

+ En parenté, on observe l'existence d'un lien entre le mode de vérification et le mode

d'identification, ce qui signifie que le systeme ne peut pas procéder a la détermination du
degré de parenté sans avoir a vérifier I'existence de la parenté. Cela nous amene a
déclarer que le mode d'identification adopte sur la vérification. En revanche, les modes
d'identification ou de reconnaissance faciale, de vérification et d'identification ne sont pas
corrélés pratiqguement. En d'autres termes, le mode de vérification ne dépend pas ou ne
prend pas sur I'identification et vice versa.

En fait, nous pouvons dire que les défis aussi sont des choses partagées par la
reconnaissance d'identité et la parenté. Ces systéemes peuvent étre affectés par des
ensembles d'influences telles que I'illumination, I'absence.

La présence d'éléments structuraux, les occlusions, les émotions, I'expression faciale, le
maquillage, la chirurgie esthétique, le vieillissement, les rotations, les variations de pose,
le bruit, I'échelle, I'encombrement et la résolution, les jumeaux et ainsi de suite. Ce sont

les défis les plus importants et les plus communs dans ces deux domaines. Ici, nous
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notons que les défis de la parenté exponentiellement par rapport a l'identité comme
prescrit dans ce document.

+ Nous pouvons soutenir que la performance de la machine dans la reconnaissance faciale
est maintenant tres grossiére Aussi précis que I'humain, qui peut atteindre une
correspondance avec 97,25% [34]. Bien que la précision de performance actuelle de la
reconnaissance de parenté soit de 82,50% [35]; Cette précision n'est pas satisfaisante

jusgu'ici ouvrira un nouveau domaine de recherche.

11.6 Classes de la parenté (degre)

Toute relation entre deux individus est basée sur le degré. Le degré de toute relation
dépend de la facon dont les individus sont liés les uns aux autres. La parenté a

fondamentalement quatre classes, a savoir mere-fils, pére-fils, mére-fille et pere-fille.

1.7 Presseuse du systeme de la parente

Il est I'identité du processus de parenté par I'étude des caractéristiques importantes et
dominantes trouvées dans les traits du visage et de les comparer avec celles provenant d'autres
visages, Il y a convergence presque claire des étapes successives afin d'atteindre I'objectif de
cibles différentes. En outre, la vérification et de définir des mesures pour les systemes presque

aussi des opérations.

Le systeme fondamental des étapes de parenté peut passer a travers: (1) I'acquisition d'images,
ainsi que (2) prétraitement et la détection de visage, et (3) pour extraire des caractéristiques
inspirantes du visage, suivi par (4) une comparaison entre la cible et le reste des images dans
I'image de base de données en préparation de la note, et a conclu avec (5) a la suite de la

comparaison montrent que sera soit: Parenté: kin ou non-kin.
1 _une fois mis dans la vérification de contexte, détermine le degré de parenté.

2_ou le rejet (non-parent) lorsque le contexte dans la détermination Situation.
11.8 Motivations et applications de la parenté

La reconnaissance faciale est devenue plus significative, active et s'est largement
adressée dans des situations actuelles du monde réel. Avec les avances technologiques,
comme des appareils photos numériques de haute qualité, des dispositifs mobiles et Internet,

les images numériques deviennent un nouveau marqueur d'identité d'une personne. Ainsi,
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I'étude de parenté par des visages est devenue un sujet intéressant avec la grande importance
scientifique. L'aspect le plus intéressant lié aux gens s'est concentré les photos sont la relation
des gens dans les photos. L'identification des gens et leur relation d'images a des valeurs
significatives sociales et d'affaires. De plus, les criteres, I'approche et lI'algorithme adopté dans
des études d'identification de parenté different d'une application a un autre. Donc, choisir une

application qui existe dans le monde réel, comme la famille.

La relation et similitudes biologiques entre les qualités trouvées dans la méme famille
nous incite a exploiter ce fait pour développer un systéme informatique qui sera en mesure de
reconnaitre la parenté et appliquer dans une variété d’applications [30], [38]. Dans d'autres
régions du sujet, et d'autres projets potentiels sont des informations / récupération et I'analyse
des médias sociaux, qui dépendent des résultats et des résultats par rapport a des solutions au
probléme de la parenté image. Et ces projets visant a développer des méthodes qui permettent
d'éliminer les défis qui découlent de la parenté.

Dans le domaine des produits de consommation, la plupart des caméras numériques
sont actuellement en mesure de se concentrer et capturer les visages humains a un point de
focalisation de lentille de caméra; a 1’avenir, une caméra qui peut se concentrer sur les
visages familles plutét que les autres visages en arriere-plan sur les photos de groupe peuvent
étre mis au point. En outre, logiciel d’albumine et robots sociaux peuvent étre en mesure de
distinguer les membres de la famille déja des imposteurs [36]. Cependant, parenté,
reconnaissance devient plus difficile quand nous avons pour objectif de reconnaitre une
personne quand son échantillon de visage a été capturé il y a longtemps ou aucun échantillon

n’est disponible [36].

En raison des motifs précités et I’essor du multimédia, vérification de parenté a un
impact significatif sur les applications réelles et de nombreux domaines. Nous récapitulons les

domaines possibles d’application comme suit :

e Recherche historique et génealogique.

e Sciences judiciaires.

e Trouver des membres de la famille disparus.
e Trafic / contrebande d'enfants.

e Analyse des médias sociaux.

e Gestion et étiquetage / annotation automatique des bases de données d'images.
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o Identifier les parents d'une collection de photos et d'une recherche d'images.
e Construire un arbre de relations dynamiques a partir d'une organisation de photos et
d'albums familiaux.
Enfin et revenons a I'endroit ou nous avons commencé, I'étude de la relation de parenté
est un sujet d'un grand intérét scientifique. Plusieurs applications dans ce domaine, telles que
I'analyse des médias sociaux ou la recherche de membres de la famille disparus, peuvent étre

améliorées avec les développements importants dans les techniques de vision par ordinateur.

Cependant, la recherche sur ce sujet reste complexe et difficile. Pour atteindre
I'objectif de la vérification de la parenté et de la reconnaissance, 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.
11.9 Problémes de parenté et défis

En fait, pour trouver une solution efficace au probléme de la parenté, il faut d'abord
déterminer les problémes et les défis qui entravent l'atteinte de I'objectif ultime, ce qui nous
aidera a comprendre les problemes et a fournir un guide pour développer un systeme
d'identification de parenté Automatiqguement. Les complications émergent en raison des
variations de I'age, du sexe, de I'illumination, de la pose ou de la similitude minimale entre les
parents éloignes. Ces complications caractérisent le champ de la reconnaissance automatique
de la parenté comme un probléeme plus vaste et plus difficile que la vérification et

I'identification traditionnelles des visages.

Fondamentalement, les problémes sont divisés en deux catégories suivantes: (1)
directement difficile (liée a la parenté elle-méme) et (2) indirectement stimulant (liés a
Denvironnement de la base de données). En ce qui concerne les problemes directement
difficiles, plusieurs études antérieures ont identifié quatre questions de fond, a
savoir[30][31][37][38], (i) vérification ressemblance de fonctionnalité entre kin, (ii) veérifier
I’existence de liens de parenté, (iii) identifier le type exact de lien de parenté et (iv) les

variations dans 1’age et le sexe.
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11.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons fourni une discussion approfondie des concepts
importants nécessaires a la compréhension de la reconnaissance de la parenté a travers des
images faciales fixes. Nous avons discuté des problemes et des questions qui affectent
I'efficacité de la performance de la reconnaissance du modeéle de parenté. Nous avons
également souligné les traits distinctifs qui sont généralement utilisés pour servir de points de
repére pour mesurer l'efficacité du controle de parenté et de déterminer ce qui pourrait étre
une augmentation ou réduire les problemes et les défis. Dans le chapitre suivant nous allons

représenter quelques méthodes qui seront appliquées a I'étude de la parenté.
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Chapitre 11 Outils et techniques

I11.1 Introduction

L'extraction de caractéristiques discriminantes est une étape fondamentale du
processus de reconnaissance de visage. Les caractéristigues sont obtenues par une
quantification de 1’image et permettent de représenter I'image par un nombre minimal des
parametres. Il existe plusieurs méthodes pour 1’extraction des caractéristiques trouvées dans la

littérature.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a I’extraction automatique distraits

permanents du visage basé sur I’apparence, la texture et la géométrie.
I11.2 Extraction de caracteristiques

Dans le traitement d'images et la reconnaissance de motifs, 1’extraction de
caractéristiques est une forme spéciale de réduction de la dimension. Lorsque les données
d'entrée d'un algorithme sont trop volumineuses pour étre traitées et il est soupconné d'étre
notoirement redondant. Les données d'entrée sont transformées en un ensemble de
caractéristiques de représentation réduite. Transformer les données d'entrée dans I'ensemble
de caracteéristiques est appelé extraction de caractéristiques. Si les caractéristiques extraites
sont soigneusement choisies, il est prévu que l'ensemble des caractéristiques extraira les
informations pertinentes a partir des donnees d'entrée afin d'effectuer la tache désirée a l'aide
de cette représentation réduite au lieu de l'entrée en taille réelle. La tache des méthodes
d'extraction de caractéristiques et de sélection est d'obtenir les informations les plus
pertinentes a partir des données originales et représentent ces informations dans un espace

inférieur dimensionnalité.

Plusieurs algorithmes d'extraction de caractéristiques qui ont été adoptées dans ce
travail sont analysés en bref. La Fig. 111.1 represente certaines des principaux algorithmes de

classification utilisés dans la reconnaissance faciale.
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Eeconnaissance de Visages

Approches Globales Approches Locales Autres Approches
Base Sur
Base Sur Texture Base Sur Geometrie

Lapparence

Fig. I11.1 : Classification des algorithmes principaux utilisés en reconnaissance

faciale

111.2.1 Basé sur I'apparence

L'apparence globale du visage (globale Appearance), I'ensemble de ces méthodes ont
en commun une premiére étape qui consiste dans le découpage de l'image de visage en
régions (patchs). Ces dernieres peuvent avoir une forme rectangulaire, elliptique, etc. mais ce
qui est le plus largement utilisé est le découpage rectangulaire. Les fenétres peuvent étre
superposées ou non et la taille de la région a une influence directe sur le nombre de
caractéristiques et la robustesse de la méthode. Une fois que les régions locales ont été
définies, I'étape clé de ces approches est abordée, c'est I'extraction des caractéristiques. Dans
cette étape critique, il faut choisir la meilleure maniére de représenter les informations de
chaque région en introduisant un descripteur. Les vecteurs obtenus pour chaque région sont

ensuite concaténés pour obtenir le vecteur caractéristique final [15].

Dans cette section, trois algorithmes basés sur I'apparence populaire, a savoir I'analyse
de composantes principales (ACP), lI'analyse linéaire discriminante (LDA) et les projections

de préservation de la localité (LPP) ont été expliqués.
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111.2.1.1 Analyse en Composantes Principales (ACP)

Une Analyse en Composantes Principales (ACP) 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 vectrice image de taille Résolution N, on stocke un
vecteur de taille R < M nombre d’image d’apprentissage. Dans 1’approche PCA la
normalisation d’éclairage est toujours indispensable.

La PCA est une technique rapide, simple et populaire dans l'identification de modeéle,
c’est I'une des meilleures techniques. Les projections de la PCA sont optimales pour la

reconstruction d'une base de dimension réduite [14].
Méthode :

1. Sélectionnez Data Matrix, XT moyenne nulle.

2. Calculer la moyenne.

Y =—3, X, (11.1)

3. Soustraire la moyenne de la distribution a partir de I'ensemble de données.
X;=XT -y (111.2)

4. Calculer la matrice de covariance XX7.
—_ VN T
C =3k, XX (111.3)
5. Calculer les valeurs propres et les vecteurs propres V de la matrice de

covariance.
OQui=1..N

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

correspondantesA;, par ordre décroissant.
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7. Ne conservez que les vecteurs propres avec les valeurs propres les plus importantes
(les composants principaux), k(k « N)X* = vk x
8. Résoudre pour PCA.
AVyr = CyVyr (111.4)

ACP est la plus simple de la véritable analyse multi variée a base de vecteurs propres.
Souvent, son fonctionnement peut étre considéré comme révélant la structure interne des

données de maniére a mieux expliquer la variance dans les données.
111.2.1.2 Analyse Discriminante Linéaire (LDA)

L'analyse discriminante linaire (Linear Discriminant Analysis- LDA) 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 [14].

La LDA est une technique qui cherche les directions qui sont efficaces pour la
discrimination entre les données. L'axe principal de la LDA 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'ACP.

Méthode :

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

données.

n=-%C (111.5)

3. Soit N; le nombre d'échantillons en classei, i = 1,2,3...C

4. N est le nombre total d'échantillons.

N =3¢ N, (111.6)

5. Calculer la matrice de dispersion dans la classe.
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Sw = D=1 Zj-vil(xi — ) (g — 1" (1n.7)

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

Sw = 2f=1 (e — ) (x; — )" (111.8)

N _1e
Ou est H== =1 W (111.9)
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.

_|wTsgw|
Jw) = TSy Wl (111.10)
8. Résolution de probléme Les valeurs propres genéralisées.
AW = S S W (111.12)

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.

wTs,w
Wope = argmaxw(fwTS—::Wll (111.12)

111.2.1.3 Localité de Projections préserve (LPP)

LPP construit un graphique incorporant des informations de voisinage de I'ensemble
de données. En utilisant la notion de Laplace du graphe, la matrice de transformation qui la
carte des points de données vers un sous-espace a été construite. Cette transformation linéaire
optimale préserve l'information locale du quartier. La carte de représentation générée par
I'algorithme pourrait étre considérée comme une approximation discréte linéaire a une carte
continue qui résulte naturellement de la géométrie du collecteur. Les cartes sont congues pour

minimiser un critere objectif différent du linéaire classique technique

Méthode :

1- Compte tenu d'un ensemble de données de N échantillons= {x;;x, ;...;xy} olx; € R?.
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2- Trouvez la matrice de transformation W de la taille D x d.
3- Carte y; = WTx;oly; € R<.

4- Construire le graphique d'adjacence soit par :

e ¢- Quartier.

e K- Voisins les plus proches.

e Trouver la matrice de similarité S (en utilisant le noyau de chaleur).

2
exp||xi—x,|

S = ——= {,j connecté (111.13)

ij t
0 sinon

5- Calculer un probleme de valeurs propres généralisées
XLXT.W = AXDXT.W (111.14)
Ou:
D - Matrice diagonale D;; = }.;S;j etL=D —§ (111.15)

111.2.2 Basé sur texture

En général, le mot texture se réfere aux caractéristiques de la surface et a I'apparence
d'un objet donné par la taille, la forme, la densité, I'agencement, la proportion de ses éléments
élémentaires. Une texture est généralement décrite comme lisse ou rugueuse, douce ou dure,

etc.

Les textures peuvent étre divisées en deux catégories, a savoir les textures tactiles et
visuelles. Les textures tactiles se réferent a la sensation immédiate tangible d'une surface. Les
textures visuelles se réferent a I'impression visuelle que les textures produisent a I'observateur
humain, qui est liées aux variations spatiales locales des stimuli simples comme la couleur,

I'orientation et I'intensité dans une image.

Bien que la texture soit un domaine de recherche important dans la vision par
ordinateur, il n'y a pas de définition précise de la notion de texture. La raison principale est
que les textures naturelles affichent souvent des propriétés différentes mais contradictoires,
telles que la régularité par rapport au caractére aléatoire, l'uniformité par rapport a la

distorsion, qui ne peuvent étre décrites de maniére uniforme.
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Dans cette section, trois algorithmes basés sur la texture populaire, a savoir Motifs
binaires locaux (LBP), Quantification de la phase locale (LPQ), Fonctionnalités d'image

statistique binaires (BSIF).
111.2.2.1 Motifs binaires locaux (LBP)

Le motif binaire local (Local Binary Patterns - LBP) a été proposé a la fin des années
90 par Ojala et al [17]. L'idée de cet opérateur de texture est de donner a chaque pixel un code
dépendant des niveaux de gris de son voisinage. Le niveau de gris du pixel central (i, ) est

comparé a ceux de ses voisins (i,,) suivant la formule suivante :

LBP(x.,y.) = Xb _ o s(in —i.)2" (111.16)
s() = { f xzjz)<0 (111.17)

Le code LBP du pixel courant est alors produit en concaténant ces 8 valeurs pour
former un code binaire. La Fig. 111.2 donne un exemple de traitement de 1’opérateur LBP. On
obtient donc, comme pour une image en niveaux de gris, une matrice des valeurs LBP

contenant des valeurs d’intensité comprises entre 0 et 255.

sioft| . Lpryo Binawe : 11010011
Seuil
446 —p|l l Décimale : 211
]
71213 1{ofo "/

Fig. 111.2 : Exemple de traitement de 1’opérateur LBP

Afin de représenter les caractéristiques de I’empreinte par la méthode LBP et dans un
premier temps on considere un voisinage carré, la valeur de niveau de gris du pixel central
sert de seuil aux 8 pixels voisins. Apres balayage des tous les pixels de I’image, un
histogramme de I’image produite est calculé, cet histogramme représente le vecteur des
caractéristiques de I’image. Il est a noter, qu’il existe plusieurs variantes de cette méthode. La

méthode utilisée dans notre travail est la variante de base (le cas le plus simple) Fig. I11.3.
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Seuil:pixel central

s smsssDlE ookl Heldae

| A
b4 | ! ! $ ~ ~ i
Calcule le LBP d'un pixel centrale Code 8-bits(163) —

sur un voisinage de 3x3 pixle

Fig. 111.3 : Organigramme de I’ensemble des étapes nécessaire a la génération du vecteur des

caractéristiques par la méthode LBP.

111.2.2.2 Quantification de la phase locale (LPQ)

La quantification de la phase locale (Local Phase Quantization- LPQ) a été introduite
pour la premiere fois par Ojansivu et al [18]. LPQ extrait I'information par I’utilisation de la

transformée en Fourier discréte de chaque pixel X, illustré dans I'équation.

E,(X) = Ymenx h(m — x)f (m)e 2™ m = ET £, (111.18)

O, Ey de taille = 1 xM? , est un vecteur de base de 2DWFT avec la fréquenceu, etf,,
taille = M?x N, est un vecteur contenant les valeurs des pixels d'image dans N,a chaque

position x. La fonction fenétre, h (x) est une fonction rectangulaire.

La méthode LPQ peut étre résumée en quatre étapes distinctes. Dans un premier
temps, 1’opérateur (LPQ) est appliqué sur I’image d’entrée pour obtenir I’image labélisée.
Ensuite, I’image obtenue est divisée en petites régions. Pour chacune d’entre elles, un
histogramme des étiquettes est construit afin d’obtenir des vecteurs des caractéristiques. La
représentation globale (vecteur des caractéristiques global qui représente 1’image enticre) est
obtenue par combinaison de tous les vecteurs. La partie (c) de la Fig. 111.4 résume I’ensemble

des étapes nécessaires a la génération de ce vecteur.
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Domaine de

Calcul de la LPQ fréquence
§ % 5 pour un pixel

<)

4 . ’_J
1si >0 =
I a ]
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Fig. 111.4 : Organigramme de I’ensemble des étapes nécessaire a la génération du vecteur des

caractéristiques par la méthode LPQ.
111.2.2.3 Fonctionnalités d'image statistique binaires (BSIF)

Contrairement a la LBP et la LPQ qui peuvent étre utilisées pour calculer les
statistiques d'étiquettes dans les voisinages des pixels locaux, le descripteur local appelé BSIF
(Binarized Statisitcal Image Features), qui a été récemment proposé par Kannlaand Rahtu,

utilise un ensemble prédéfini manuellement des filtres linéaires et binarisation des réponses
du filtre [18].

Compte tenu d'une image patch X de taille | x | pixels et un filtre linéaire Wi de la

méme taille, la réponse du filtre si est obtenue par:
i = Yup Wi (W, v)X(u,v) = w x (111.19)

Compte tenu de n filtres linéaires Wi, nous pouvons les empiler sur une matrice W et

calculer toutes les réponses a la fois, c'est-a-dires = Wx.

Ou la notation de vecteur est introduite dans la derniére étape, a savoir, les vecteurs w

et x contiennent les pixels de Wi et X. La fonction binarisée bi est obtenue par:

biz{l si §;>0

111.20
0 autrement ( )
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Ou bi est I’élément ™ de b. De cette maniére, on peut calculer un code
binaire de n bits série b pour chaque pixel et par la suite la région de I’image peut étre

représentée par des histogrammes de code binaire du pixel.
111.2.3 Baseé sur la méthode géométrie

Les premieres méthodes proposées pour la reconnaissance de visages par ordinateur
appartiennent a cette catégorie [20] [21]. Elles s'appuient toutes sur I'extraction des mesures
géométriques prises sur les points d’intéréts détectés. Parmi les mesures importantes, on
trouve notamment : les positions et les largeurs de la bouche, des yeux, du nez et des sourcils,
ainsi, les distances ou les angles entre ces points. Les mesures extraites sont ensuite
rassemblées dans un vecteur (vecteur caractéristique) pour les utiliser dans la phase de
classification.

Dans la littérature, il existe plusieurs techniques géométriques qui se distinguent entre
elles par le nombre et les positions des points détectées et la nature des mesures prises sur ces
points. Les figures 111.5 (a a c) illustrent des exemples de la répartition des points détectés et

les mesures choisies dans les approches géométriques [22] [23] [24].

Les comparaisons menées sur les mémes données en opposant les méthodes
géométriques a d'autres méthodes ont montré clairement leurs limitations et faiblesses. En
effet, la performance de ce type de méthodes dépend de la phase de détection et d’extraction
des points caractéristiques du visage. Or, cette tache est difficile et dans certains cas, elle est
impossible, en particulier dans les cas ou des occultations ou des variations (pose, expression)
de visages sont présentes. Face a ce probleme majeur, les recherches sont orientées vers le

développement des algorithmes de détection des points caractéristiques robustes et précis.

Malheureusement, bien que les performances de ces algorithmes de détection soient
largement démontrées, les méthodes de reconnaissance de visages basées uniquement sur les
caractéristiques géométriques restent insuffisamment fiables ou robustes. Cela est d0 a la
nature des informations extraites (les mesures geometriques) qui sont insuffisantes pour
discriminer les visages entre eux parce qu’on trouve des distances qui sont constantes entre
des différentes personnes, tandis que d'autres informations utiles telles que les valeurs des
niveaux de gris autour des points caractéristiques sont complétement écartées. Pour résoudre

ce probleme, les méthodes basées sur les graphes ont vu le jour.
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Fig. I11.5 : La répartition des points détectés et les mesures choisis dans trois approches

géomeétriques.
111.2.3.1 Modélisation de visage

I11.2.3.1.1 Méthode par le modéle d’apparence (AAM)

Franck et al [16] ont travaillé sur reconnaissance et synthése d’expressions faciales par
mode¢le d’apparence. Et dans ce travail nous traitons une application nouvelle des modeles
actifs d’apparence pour I’analyse et la synthése de visages expressifs, ainsi que pour la
reconnaissance d’expressions faciales. Ils considérent les six expressions universelles que
sont les expressions de joie, colére, peur, dégodt, tristesse et surprise. Apres une description
de ce type de modéle (calculé a 1’aide de trois ACP ou d’une seule), nous proposons une
méthode originale d’analyse et de synthése permettant, a partir d’une seule photo, d’annuler
I’expression d’un visage quelconque, puis de synthétiser une expression faciale artificielle sur
ce méme visage. lls proposent pour cela deux approches permettant la modélisation des
expressions faciales. Enfin, I'intérét du modele actif d’apparence pour la reconnaissance

automatique d’expressions faciales est montre.
111.2.3.1.2 Méthode par le modele forme active (ASM)

Modeéle de forme active (ASM) est une des methodes basées sur des modeles, ce qui
rend [l'utilisation d'un modele préalable de ce qui est attendu dans Il'image, et tentent
généralement de trouver la meilleure position de correspondance entre le modéle et les
données dans une nouvelle image. On peut mesurer si la cible est réellement présentée apres

avoir fait correspondre le modeéle. Dans une application de reconnaissance de visage, nous
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recueillons des images d'entrainement, représentent toutes les formes avec un ensemble de

repéres, pour former un modele de distribution de points (PDM) respectivement.

Modeéle de forme active (ASM) est l'invariant d'informations géométriques a une

classe particuliére de transformations (traduction + rotation + mise a I'échelle).

111.2.3.2 Mesures de Distance

Lorsqu’on souhaite comparer deux vecteurs de caractéristiques issus du module
d’extraction de caractéristiques d’un systéme biométrique, on peut soit effectuer une mesure

de similarité (ressemblance), soit une mesure de distance (divergence).

111.2.3.2.1 Distances Euclidiennes

On peut imaginer les variables indépendantes (dans une équation de régression)
comme définissant un espace multidimensionnel dans lequel chaque observation peut étre
tracée. La distance Euclidienne est une distance géométrique dans cet espace

multidimensionnel [13]. Il est calculé comme :

Distance(x,y) = /X |x;—y;|? (111.21)
I11.3 Normalisation des Caractéristiques

111.3.1 Normalisation avec Z score

Supposons qu'il y ait cing lignes avec les ID A, B, C, D et E, chaque ligne contenant n
variables différentes (colonnes). Nous utilisons I'enregistrement E a titre d'exemple dans les

calculs ci-dessous. Les lignes restantes sont normalisées de la méme maniere.

La valeur normalisée de e;pour la ligne E dans la ™ colonne est calculée comme suit:

ei—E
std(E)

Normalisé(e;) = (111.22)

ol std = \/ﬁ n_(e; - E)? (111.23)
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E=23" ¢ (111.24)

n <=
111.3.2 Réduction de dimensions

111.3.2.1 Définition

Pour les ensembles de données de grande dimension, la réduction de la dimension est
généralement effectuée avant d'appliquer un algorithme de classification afin d'éviter les

effets du fléau de la dimension.

L'extraction des fonctionnalités et la réduction des dimensions peuvent étre combinées
en une étape en utilisant les techniques d'analyse de composant principal (ACP), analyse
linéaire (ADL) comme étape de prétraitement suivie d'un rassemblement sur des vecteurs de
fonctionnalité dans un espace a dimension réduite. Dans l'apprentissage par machine, ce
processus s'appelle également l'intégration a faible dimension.

111.3.3.2 Avantages de la réduction de la dimension

1. Celaréduit le temps et I'espace de stockage requis.

2. L'élimination des multi-colinéarités améliore les performances du modéle
d'apprentissage de la machine.

3. Il devient plus facile de visualiser les données lorsqu'elles sont réduites a des

dimensions trés faibles.

111.3.4 La validation croisée

(« cross-validation ») est une méthode d’estimation de fiabilité d’un modele fondé sur
une technique d’echantillonnage. En fait, il y a au moins trois techniques de validation
croisée : « testset validation » ou « holdoutmethod », « k-fold  cross-validation » et « leave-

one-out cross-validation » (LOOCV).

o La premiere méthode est trés simple, il suffit de diviser I'échantillon de taille n en deux
sous echantillons, le premier d'apprentissage (communément supérieur a 60 % de
I'échantillon) et le second de test. Le modéle est bati sur I'échantillon d'apprentissage et

validé sur I'échantillon de test. L'erreur est estimée en calculant un test, une mesure ou un
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score de performance du modele sur I'échantillon de test, par exemple I'erreur quadratique
moyenne.

« Dans la seconde, on divise I'échantillon original en k échantillons, puis on sélectionne un
des k échantillons comme ensemble de validation et les (k-1) autres échantillons
constitueront I'ensemble d'apprentissage. On calcule comme dans la premiere méthode le
score de performance. Puis on répéte I'opération en sélectionnant un autre échantillon de
validation parmi les (k-1) échantillons qui n'ont pas encore été utilisés pour la validation
du modéle. L'opération se répéte ainsi k fois pour qu'en fin de compte chaque sous-
échantillon ait été utilisé exactement une fois comme ensemble de validation. La moyenne
des k erreurs quadratiques moyennes est enfin calculée pour estimer I'erreur de prédiction.

o La troisieme méthode est un cas particulier de la deuxieme méthode ou k=n, c'est-a-dire
que I'on apprend sur (n-1) observations puis on valide le modele sur la énieme observation

et I'on répéte cette opération n fois.

111.4 Conclusion

Nous avons décrit, dans ce chapitre, les différentes approches et outils pour

I’extraction des caractéristiques.

On a vu que I’approche basée sur I’apparence permet une étude des modeles appris a
partir d’un ensemble d’essai, tandis que 1’approche basée sur la texture permet I’étude des
relations entre pixels. A la fin, les méthodes géométriques permettent de localisation des

régions caractéristiques faciales.

On peut dire alors que chacun des approches présentées permet de caractériser un
aspect particulier d'une image. 1l est, donc, courant que l'on procéde a une sélection des

approches pour déterminer les plus appropriés pour une application donnée.
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Chapitre IV Expérimentation, résultats et discussion

IV.1 Introduction

Nous allons présenter dans ce chapitre, les résultats obtenus par les tests qu’on a
effectués. Premi¢rement nous allons commencer par 1’extraction des caractéristiques basées
sur I’apparence, la texture et la géométrie, afin de les comparer. Nous avons adopté pour

une validation sur la base de données « KIN FACE Il ».

Notre systéeme consiste a Vérifier automatiquement si deux personnes proviennent de

la méme famille ou no.
IV.2 La base de données de visage

Pour évaluer le systéeme proposeé, nous utilisons Kin Face in the Wild (KinFaceW-I1)
comprend 2000 faciales images qui ils ont collectés depuis I’internet. Par conséquent, les
images du visage sont capturées dans des environnements incontrélés sans contraintes termes
de pose, éclairage, arriere-plan, expression, age, origine, lunettes, barbe ethnique et occlusion

partielle.

Les images de KinFaceW-I1I sont recadrées et alignées. De sorte que les régions non-
faciales telles que le fond et les cheveux ont été enlevés et seule la région du visage a été
utilisée pour la vérification de la parenté. Si ces images en couleur, nous les avons converties
en images en niveaux de gris. Pour chaque image recadrée, I'égalisation des histogrammes a

été appliquée pour atténuer le probleme d'illumination.

Pour I'ensemble de données KinFaceW-I1l, chaque relation (Pere-fis, pere-fille, mere-

fis, mere-fille) contient 250 paires d'images.
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Fig. IV.1: Les images de KinFaceW-II.
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Fig. IV.2 : Quatre types de relations: pére-fils, pere-fille, mere-fille et mére-fils, a partir de la
base de données utilisée

1.3 Résultats et discussions

La tache de la vérification de la parenté a partir des photos est considérée en tant que
probléme de classe binaire. Il nécessite habituellement une paire d'images de visage comme
entrée et fournit les relations comme sortie. La figure IV.3 représente le schéma de base pour

la vérification automatique de la parenté.

|
. Décision E
------------ L :
: ! Kin=1 i
1 | 1
1 ]
Feature IS ' Ou bien !
Vectors \ : :
i . NotKin=0 !
___________ 1 \
i :
I 1
i :
By i s s Heas g gl
Base des données . Extraction Classification
Enrdleme des
(Parent-Enfant) caractéristiqu

Fig. IV.3 : Schéma de blocs du systéme de Vvérification de la parenté a I'aide des images du
visage.

Le systeme de reconnaissance de la parenté peut étre divisé en trois étapes suivantes:
enrdlement, Extraction des caractéristiques et étape classification.
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» Enrdlement : Nous associons des images a des exemples positifs et négatifs. Les
échantillons positifs sont les vraies paires parents-enfants alors que les enfants sont
négatifs avec des parents choisis au hasard et qui ne sont pas leurs vrais parents.
Typiquement, il existe quatre types de relations, a savoir, fils-pére, fils-mere, pere-fille
et fille-mére.

> Extraction des caractéristiques : pour chaque image du visage, nous extrayons la
caractéristique du visage, qui concaténe et stocke dans un vecteur caracteristique.

» Classification : Ce module compare les images parent-enfant afin de déterminer si deux

personnes proviennent de la méme famille ou non.

IV.3.1 Etape d’initialisation

Pour classer les paires parent-enfant en vraies ou fausses catégories, nous avons utilisé
des images de dimension (64x64). Nous créons d'abord des positifs et négatifs exemples. Les
exemples positifs sont les vraies paires de parents et d'enfants et les exemples négatifs sont
chaque parent avec un enfant choisi au hasard parmi les images qui n'est pas son vrai enfant.

Nous appliquons I'analyse des composantes principales (PCA) pour la réduction de la
dimensionnalité pour les méthodes basées sur la texture. Pour chacun des quatre sous-
ensembles de parenté (c'est-a-dire F-D, F-S, M-D et M-S), nous recommandons la technique
de normalisation des fonctionnalités pour améliorer le taux de reconnaissance. Nous
effectuons 5 «cross validation ». Nous calculons la distance entre les vecteurs (parents-
enfants), y compris cousine similarité. Finalement, on a calculé le taux de classification
(ROC).

La programmation est faite en utilisant le Matlab et C++.

1VV.3.2 Résultats de classification

Les résultats pour les différentes caractéristiques utilisées sont rapportés dans les

tableaux suivants.

Caractéristiques basé sur I'apparence

Objectif de cette approche est de trouver une représentation appropriée de l'image
entiere (tous les pixels sont considérés) et de capturer a la fois la texture du visage et les
informations géométriques.

La performance du systéme base sur 1’apparence est indiquée dans le tableau suivant :
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Tableau. V.1 : Précision (en%) de la vérification de parenté utilisant les caractéristiques

base sur I'apparence.

Méthodes F D F S M_D M_S Moyennes
PCA 69.0 73.4 72.0 70.0 71.0
LDA 74.6 76.0 75.0 71.4 75.0
LPP 61.2 67.6 61.4 61.4 63.0

Discussion

o La précision moyenne des caractéristiques globales basées sur I'apparence est entre 63-
75%.

o LDA atteindre la meilleure précision égale a 75.0 % tandis que les plus faibles est LPP.

o LDA qui permet de caractériser ou séparer en deux class, c’est la plus capable de

vérifier la relation de parenté.

» Caractéristiques basé sur la texture

Les caractéristiques locales base sur la texture fournissent des informations
discriminatives sur les petits détails d'apparence dans 1’image. Ils sont robuste aux
changements tels que Il'illumination, l'identité, la position du visage, I'expression, I'dge et

I'occlusion.

Les trois caractéristiqgues (LBP, LPQ et BSIF) sont extraites a plusieurs échelles

(blocs), en faisant varier leurs parametres.

L'idée de multi-blocs consiste a créer plusieurs descriptions locales du visage et a les

concaténer dans une description globale.

Les tableaux 1V.2, IV.3 et IV.4 montrent respectivement les changements dans les
différents blocs de LBP, LPQ et BSIF. Nous changeons les blocs jusqu'a ce que les résultats

commencent a tomber.

Par conséquent, chaque image de visage est divisée en 6* 6 blocs et la taille de chaque
bloc est de 16 *16 et appliqué LBP et LPQ pour chaque bloc. Pour les descripteurs BSIF,
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chaque image de visage est divisée en 4* 4 blocs et les tailles de filtre ont été sélectionnées =

3*3 (8 bits).

La performance du systéme base sur la texture est indiquée dans les tableaux suivant :

Tableau. IV.2 : Précision (en%) de la vérification de parenté utilisant

BSIF« ICAtextureFilters_3x3_8bit ».

Nombre de F D FS M D M_S Moyennes
block
1 74.60 79.00 75.80 75.40 76.20
2 75.00 81.00 74.00 75.60 76.40
g 76.60 81.60 75.40 73.80 76.85
4 77.00 82.20 74.60 75.80 77.85
5 76.00 81.80 75.40 76.60 77.45

Tableau. 1.3 : Précision (en%) de la vérification de parenté utilisant LBP « Mapping_8 ».

Nombre de
block F D F S M_S M_D Moyennes
1 73.0 74.8 74.2 71.4 73.4
2 75.6 79.0 74.2 73.6 76.0
3 75.8 80.2 75.0 73.4 76.1
4 75.4 81.4 74.0 74.2 76.3
5) 74.6 79.8 71.2 76.0 75.4
6 76.0 79.0 73.2 75.0 76.0
7 74.6 78.8 73.2 74.4 75.3
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Tableau. V1.4 : Précision (en%) de la vérification de parenté utilisant LPQ.

Nombre de
FD FS M_D M_S Moyennes
block
1 73.2 76.6 73.8 73.4 74.3
2 72.0 78.0 74.8 74.2 74.7
3 73.4 80.4 73.4 12.2 74.8
4 74.0 81.2 74.0 73.2 75.0
5 71.2 81.0 74.0 72.2 74.6

e Discussion

o La précision moyenne des caractéristiques locales basées sur la texture est entre 76-
78%.

o Lameilleure précision égale a 78.0% avec BSIF de 4 blocs.

o La précision obtenue par les blocs LBP 6 blocs peut produire une meilleure
performance égale a 76.0% et le descripteur LPQ avec 6 blocs donne la meilleure
précision égale a 75.0%.

o Les caractéristiques locales sont appropriées pour mesurer la similarité entre les
images.

> Caractéristiques basé sur la géométrie

Ont décrit un systeme de reconnaissance faciale qui extrait automatiqguement des
caractéristiques géométriques du visage. Les points sont calculés a I’aide d’ASM.

Le systeme peut étre divisé en deux étapes : modélisation de visage et Distances faciales.

» Modélisation de visage : Elles sont basées sur I’extraction de la position relative des

éléments qui constituent le visage (tel que le nez, la bouche et les yeux).

Dans notre travail, nous avons utilisé ASM « Active Shape Model » pour détecter 68

faciaux repéres de chaque image. Les résultats de détection sont présentes dans la figure V1.4.
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Highest scoring detection

Highest scoring detection Highest scoring detection

Highest scoring detection

Highest scoring detection
Highest scoring detection Highest scoring detection

Fig. IV.4 : Les Résultats de détection de reperes automatique.

En observant les résultats de détection, on remarque que : la détection automatique
n’est pas accepté comme une détection correcte a 100%. En utilisant la détection manuelle,

nous détectons les corrects points.

En utilisant des reperes détectés automatiquement et en utilisant les repéres détectés
manuellement, nous sélectionnent différentes positions. Afin de comparer les mémes éléments

sur toutes les faces utilisant distance Euclidienne.

» Distances faciales: nous utilisons la distance euclidienne entre les parties faciales

normalisées par la longueur et la largeur du visage.

La distance mesurée se situe entre:

1. (Eil gauche - ceil droit. 5. (Eil gauche - nez.
2. (Eil droit — bouche. 6. Nez - bouche.

3. ceil gauche — bouche. 7. Hauteur du nez.
4. (Eil droit — nez. 8. Largeur du nez.
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o Discussion
o Nous avons testé cette méthode avec 500 personnes. La précision moyenne est de
65.0 %.
o  Les caractéristiques géométriques sont généralement difficiles & extraire, surtout dans
des cas complexes : illumination variable, occultations, etc.
o Les caractéristiques géométriques seules ne suffisent pas pour représenter un visage,

tandis que d'autres informations utiles comme les niveaux de gris.

IVV.3.3 Discussion générale

En observant les résultats, on remarque :

e La précision moyenne de la performance sur la tache de vérification de la parenté est
entre 63 — 78%.

e Les caractéristiques basées sur la texture atteindre une précision supérieure aux
caractéristiques basées sur l'apparence et la géométrie.

o La raison en est que cette méthode fournit des informations discriminatives sur les
petits détails d'apparence dans I’image. Ils sont robuste aux changements tels que
I'illumination, l'identité, la position du visage, I'expression, I'age et I'occlusion.

e Dans I'une des quatre classes, la relation pere-fils, atteint la meilleure précision égale a
82,2% avec BSIF.

e Larésolution et la qualité de I'image sont les facteurs les plus importants qui affectent
les caractéristiques extraites et donc la précision des résultats. Un probléme connexe est la
précision de l'identification du repéere facial, une étape préliminaire nécessaire pour
plusieurs méthodes basées sur les descripteurs. Cela pourrait étre un probléme lorsque des

bases de données avec des conditions d'imagerie homogeénes doivent étre analysées.

» Comparaison des relations: Les courbes de ROC pour les relations séparées sont

représentées a la figure 1V 4.

Université Kasdi Merbah Ouargla 43



Chapitre IV Expérimentation, résultats et discussion

True Positive Rate
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Fig.VL.5 : Comparaison des relations pour la vérification de la parenté utilisant BSIF.

e La meilleure précision de vérification est obtenue pour M-D et F-S tandis que les plus faibles
sont F-D et M- S. Ces résultats sont peut-étre dus au sexe différent des paires. On peut
conclure que la vérification de la relation de parenté est plus facile entre les personnes du

méme genre.

IV.4 Conclusion

Nous avons étudié, dans ce chapitre, les méthodes de Vérification de parenté en
utilisent les différentes caractéristiques, les caractéristiques basées sur 1’apparence, les
caractéristiques basées sur la texture et les caractéristiques basées sur la géométrie. Dans le
cadre de la classification, on a travaillé avec la méthode de cousine similarité qui nous a

donné des bons résultats.

Université Kasdi Merbah Ouargla 44



Conclusion generale



Conclusion générale

Conclusion générale

L’objectif du travail exposé dans ce mémoire, a été a vérifier automatiquement si deux
personnes proviennent de la méme famille ou non. Plusieurs approches d’analyse sont

proposées dans la littérature.

Dans notre travail, nous nous somme intéressé a la vérification automatique de

parenté. Nous nous sommes focalisés sur I’approche globale, locale et geométrie.

La premiére approche basée sur I’apparence permet de trouver une représentation de
I’ensemble de 1’image. Tandis que 1’approche basée sur la texture permet d’extraire des
attributs a partir des pixels. La troisieme approche basée sur les méthodes géométriques

permet la localisation des régions caractéristiques faciales.

Ces méthodes ont été validées sur la base des données Kin Face in the Wild-II

(KinFaceW-I1), et ont été implémentées sous Matlab.

Le choix de ces attributs, pour caractériser un pair des images pour déterminer la
relation parentale, est un probléme critique nécessitant une expérience accrue dans le domaine

du traitement d’images.

L’algorithme de similarité cosinus est utilisé pour la classification. Nous avons utilisé
différents attributs, tout en évaluant le systeme. Les résultats obtenus montrent que le choix

des attributs joue un réle important dans cette analyse.

Comme perspectives, nous recommandons 1’utilisation d’un vecteur d’attributs (3

relations ou plus), ainsi que, I’utilisation d’autre d’attributs comme Deep Learning.
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Résumé
En raison des facteurs d'influence inévitables tels que la pose, I'imbrication, I'éclairage
et le vieillissement sur les visages, le controle d'identité a travers les visages reste probleme non
résolu. La recherche de biométrie pose un probléeme difficile-est-il possible de déterminer
automatiquement I'affinité uniqguement en fonction des images faciales? Notre approche est basée
sur le traitement qui assure la préparation de la présentation d'une image de I'analyse. Ce dernier
est basé sur une étape d'extraction de l'information dans les domaines importants du visage des
parents et des enfants qui sont ensuite comparés entre eux entre pére et son fils, Entre pére et sa
fille, Entre une mére et son fils ou entre une mére et sa fille cela s'applique différents algorithmes
en termes de type de texture, I'apparence, la geomeétrie (differe également en principe sur la base
de données Kinfacew-Il qui contient 1000 paires de photos de parents et d'enfants.) en fin de
compte, nous avons essayé de fagcon logique de comparer ces méthodologies l'un d'eux peut
fournir les résultats les plus précis pour notre hypothése, nous avons donc constaté que
I'algorithme BSIF elle a donné la meilleure estimation de 77,85%. ce résultat est encourageant et
prometteur, comme I'ont conclu des études récentes a cet égard.
Mots-Clés: Reconnaissance de visages, parenté, vérification, texture, I’apparence, ACP, LBP,

BSIF.




Abstract

Because of the inevitable influence factors such as the pose, the nesting, the lighting
and the aging on the faces, the identity check through the faces remains unresolved problem. The
search for biomemetric poses a difficult problem-is it possible to automatically determine the
affinity only based on facial images? Our approach is based on the treatment that ensures
preparation for the presentation of a picture of the analysis. The latter is based on a step of
extracting information in the important areas of the face of both parents and children that are then
compared to each other between August and his son. Between August and his daughter. Between a
mother and her son or between a mother and her daughter this applies different algorithms in
terms of type) texture, appearance, geometry (also differs in principle on the Kinfacew-ii database
that contains 1000 pairs of pictures of parents and children. In the end we tried in a logical way to
compare these methodologies any of them can provide the most accurate results for our hypothesis
so we found that the bsif algorithm she's given the best estimate of 77.85%. This result is

encouraging and promising, as recent studies have found in this regard.

Keywords: Face Recognition, kinship, verification, texture, appearance, PCA, LBP, BSIF.




