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Identification de personne par fusion de différentedalités biométriques

Introduction générale

a biométrie, est la technologie qui mesure les otérnatiques du vivant afin de
L I'authentifier. Cette technologie, est de plus dosputilisée depuis une dizaine

d'années, surtout dans le domaine de la sécusdtbidmeétrie s'impose, par excellence,
de plus en plus aux yeux des Etats comme solutionrisaire. Cependant, I'apparition de
biométrie n'est plus récente, elle remonte au 19%&8we. Au début de son apparition, cette
biométrie a été appelée anthropométrie. Pour unitbgmlicier et pour une reconnaissance
des criminelles, les empreintes digitales étaiearimp les premiéres biométries utilisées.
Ainsi, a cause de lefficacité de la biométrie massmpreinte digitale, cette utilisation
policiere n'a jamais été abandonnée. La biométidfre d'ailleurs un peu de cette image
policiére et a du mal a se faire accepter paradadypublic pour d'autres types d'applications.
Cependant, la biométrie n'est plus limitée aux empes digitales et a lidentification
biométrique de personne. De nombreuses modalités agourd’hui inventées pour des
applications biométriques. On peut citer des me&alphysiologiques comme : le visage, la
voix, l'iris, la rétine, la forme de la main et dtees comportementales comme : la frappe de
clavier. Toute cette varieté de modalités biomaggja donné naissance a divers produits
commerciaux intégrant des systémes biométrigueso@edes systémes, dans la plus part des
cas, monomodaux s'appuyant sur le témoignage denle source d'information issue d’'une

seule modalité biométrique.

Les systemes biométriques monomodaux souffrent widgaes défauts tel que le non
acceptabilité du publique, le taux d’erreurs, lagbilité de I'intrusion de ces systémes et
autres problemes. Ce qui a donné naissance a taétsie multimodale qui se base sur la
combinaison de diverses informations de différerdearces biométriques. Ces sources
peuvent étres différentes instances de la méme lidgpddes modalités biométriques
différentes, plusieurs prototypes d’'une modalittués de plusieurs capteurs ou plusieurs
informations issues de plusieurs algorithmes déetions de caractéristiques d’'une seule
modalité. Ainsi, des études ont démontrés que gsgraes biométrigues multimodaux
peuvent obtenir de meilleures performances parom@ux systemes monomodaux (Ross et
al. 2006). Pour cette raison, les systemes biomésiquultimodaux sont adaptés a de

nombreux domaines d'applications.
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L'identification biométrique basée sur de multiple®dalités représente une tendance
émergente. La raison plus impérieuse de combirféreintes modalités est d'améliorer le
taux de reconnaissance. Cela peut étre fait lordgsiecaractéristiques biométriques de
différentes modalités biométriques sont statistiggiet indépendant. Il ya d'autres raisons de
combiner deux ou plus de modalités: La premiére (pge les différentes modalités

biométriques pourraient étre plus appropriées pesirdifférentes applications. Une autre
raison est simplement la préférence de I'utilisatdw systeme biométrique. Dans ce cadre,
l'objectif global de notre these est de proposesysteme d’'identification de personnes par la

fusion de différentes modalités biométriques.

L’iris est une modalité biométrique jugée parmi pigs fiables modalités et I'empreinte
digitale est la modalité biométrique la plus conetiéa plus acceptée par le public. Pour ce
fait, nous avons choisi l'iris et I'empreinte dgeé pour les utiliser par notre systéme
biométrique multimodal. L’iris est la zone colorgituée entre le blanc de I'ceil et la pupille,
c’est le seul organe interne humain visible detéerur, il est stable durant la vie d'une
personne. La texture de liris est unique pour cieaageil d’'une personne, c’est une
combinaison de plusieurs éléments qui font d’ellmd des textures distinctives les plus
riches du corps humain. L'iris présente donc waraatéristique unique qui est d’étre a la fois
un organe protégé de I'environnement extérieur émentemps qu'il est relativement facile a
acquérir comparé aux autres organes internes (s tmmmain comme par exemple la rétine.
Aussi, I'empreinte digitale est unique pour chaquaividu et garde la méme forme tout au
long de la vie. La donnée de base dans le casmdpeeintes digitales est le dessin représenté

par les crétes et sillons de I'épiderme.

La reconnaissance par l'iris a fait I'objectif dremier systéme biométrique proposé. Dans ce
cadre, nous avons rencontré plusieurs probléme®usuau niveau de la phase de la
localisation de l'iris. L'image de I'ceil est une age souvent obscurcie par les cils, les
paupiéres, les lentilles, les réflexions de la kmiou les mouvements incontrélés de la
personne. Pour pallier a ces différentes difficultédbus avons proposé une méthode de
segmentation qui procéde a augmenter ’homogéeéite les différentes zones de I'image
par une méthode de rehaussement pour passer guepdes Snake afin de bien localiser la
zone de liris dans limage de I'ceil. La texture deis est unique et contenant des

informations riches qui le rend fiable comme maédiiométrique universelle. Cette richesse

doit étre bien analysée par un extracteur donnaareprésentation fiable a l'iris. Pour ce fait,
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nous avons proposé une nouvelle méthode d’extrad@ocaractéristiques bien appropriée a

I'aspect général de la texture de I'iris. Cet estizar est basé sur la transformée en curvelet.

La reconnaissance par empreinte digitale est uxiél®e défi qui demande encore des
recherches approfondies que se soit théoriquesatigiyges. Dans ce cadre, apres avoir étudié
le domaine de reconnaissance d’empreinte digitadas avons pu proposer deux nouvelles
méthodes : une méthode de caractérisation d’empreifigitale et une méthode de

comparaison basée sur la théorie possibiliste. Nmosis intégré ces deux méthodes dans

notre systeme biométriqgue de reconnaissance d’emguigitale.

Pour ces deux systemes biométriques monomodaus, aans appliqué une méthode de
sélection de caractéristiques afin de générer ligs pertinentes pour identifier que se soit
I'iris ou I'empreinte digitale. Cette méthode essbe sur I'algorithme génétique et la théorie
possibiliste. Cette optimisation a rehaussé I'espde primitives associé a chaque modalité
pour optimiser par la suite le champ de primithessocié a ces deux modalités dans un
systeme biométrigue multimodal combinant toutes pesnitives issues de ces deux

modalités. Donc, l'intégration d’'une méthode deidnsest indispensable pour un systeme
biométrique multimodal basé sur différentes modalltiométriques. Pour ce fait, nous avons
opté a se baser sur la théorie possibiliste dapgpibche de fusion proposée. Alors, cette
approche de fusion combine deux visions de la nmltdalité, celle de la fusion de

différentes modalités biométriques et celle deukidn de différentes informations issues de
différents extracteurs. Ainsi, ce niveau de fus@sé sur les caractéristiques de modalités
biométriques est le plus performant par rapport différents autres niveaux de fusion

(capteur, score ou décision).
Ce rapport de these comporte cing chapitres :

- Dans le premier chapitre, nous présenterons |&&eliftes notions de bases de la biométrie et
une étude de I'art sur la biométrie multimodaleesmplicitant les différents outils, modes,
niveaux de fusion proposés par les travaux détéadiure et en présentant quelques systemes
biométriques multimodaux existants.

- Au niveau du deuxieme chapitre, nous décrierongiéthodes et les outils intégrés dans les
systémes biométriques proposés.

- Le troisieme chapitre présente le systeme de watifin d'iris proposé. Avant d’aborder la
description de ce systeme, nous exposerons une éedl'art sur les systémes de
reconnaissance d'iris. Pour ce fait, nous procédetoprésenter les différentes méthodes de

segmentation proposées dans les systemes de ressamta d'iris de la littérature. Puis, nous
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donnerons un apercu général sur quelques systedistants. Apres avoir analysé I'existant
et prouveé le choix de cette modalité et des méthoeebases a utiliser, nous passerons a la
description du systeme biométrique de vérificatiins proposé. Pour ce fait, nous allons
décrire les différentes étapes de ce systéme tpgrin une nouvelle méthode proposée pour
la segmentation d'iris et une nouvelle méthode psép pour I'extraction de caracteéristiques.
Aussi, nous validerons la performance de ce sysfganeles résultats expérimentaux, de son
évaluation sur les bases Casia_V1 et Casia_V2d4e&)(i5), que nous les présenterons a la
fin de ce chapitre.

- Dans le quatrieme chapitre, nous procederonsgardsentation d’'un état de I'art sur la
reconnaissance d’empreinte digitale en synthétigaatques systéemes biométriques. Apres
avoir analysé I'existant et prouvé nos choix de atitél et de méthodes a intégrer, nous
présenterons le systéme biométrique proposé paentification/vérification d’empreinte
digitale. Avant de cléturer ce chapitre, nous peyons la performance de ce systeme,
intégrant une nouvelle méthode de caractérisatiempmteinte digitale et une nouvelle
méthode de comparaison, par la présentation delatsexpérimentaux de son évaluation
sur les bases FVC2002 (i6) et FVC2004 (i6)

- Le cinquieme chapitre propose l'architecture gédeéda systéme biométrique multimodal
proposé. Puis, nous validerons la performance dgstéme, intégrant une nouvelle méthode
de fusion et une nouvelle méthode de sélection amctéristique, par des résultats
expérimentaux présentés a la fin de ce cinquierapith. L'évaluation de ce systeme a été
faite sur une base biométrique multimodale que raos créée par une combinaison de
deux bases biométriques monomodales UBIRIS_V1efiFVC2002
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Chapitre 1

La biométrie

1. Introduction

La biométrie est une technique globale visant Bliétéidentité d'une personne en analysant

une de ses caracteéristiques comportementales gbtyisjue.

* Les biométries comportementales: on peut citer deg modalités es plus récentes tel que les
mouvements des yeux, aussi le frappe sur claviematysant la vitesse la force de pression sur
clavier ou encore le mouvement des bras. La signatussi est une biométrie comportementale
vue qu’'on peut analyser la pression de stylo etitesse de déplacement. Mais ces biométries
dépendent généralement de I'état physique ou madealla personne ce qui peut changer
l'information fournie par ces modalités.

» Les biométries morphologiques: se sont les modafitd/siologiques qu’on peut les trouver chez
tous les individus comme les empreintes digitdiedorme de la main, les traits du visage, la

forme de I'iris ou de la main, le dessin veineuXaleétine.

L’empreinte digitale, la géométrie de la main,i$jra rétine, le visage, 'empreinte palmaire,
la géométrie de l'oreille, 'ADN, la voix, la dénwre, la signature ou encore la dynamique de
frappe au clavier sont autant de modalités bionpdtis différentes sont présentés dans la

figure suivante (Figure 1).

Figure 1 : Quelgues modalités biométriques
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2. Biométrie monomodale

2.1. Description générale

La biométrie monomodale est une technologie d'antifieation de personne en se basant sur
une seule modalité biométrique. Avant de procedmoposer un systeme biométrique, il est
nécessaire de choisir la modalité la plus apprepi€application en se basant sur les criteres
de sélection suivants :

* L'universalité : tous les individus ont cette caégastique?

L'universalité est liée a l'existence de cette nidéapour toute personne. Donc, toute
personne doit étre capable de nous fournir cetaiité pour le systeme biométrique.

e L'unicité : variation entre caractéristiques defvidus?

Une modalité unique lorsque deux personnes diffésedoivent avoir des représentations

différentes de leur biométrie.
» La stabilité : consistance des caractéristiques tatemps?

La stabilité de la source biométrique en tempsnekspensable pour que cette modalité soit
une modalité biométrique. Ainsi cette stabilitédwit pas étre dépendante aux circonstances
d’acquisition de la modalité d’une personne.

» L'acceptabilité: le processus d'échantillonnagélestceptable pour les individus?

L'acceptabilité est une autre qualité qui est idgeniveau de I'acceptabilité du public lors de

I'acquisition en tenant compte des conditions etti@ntes de la capture de la modalité.
e Le non reproductibilité : peut-on reproduire oghgr?

La non-reproductibilité est le niveau de complexie la falsification de cette modalité

biométrique.
* Le recouvrement: possible de prendre un bon édlmantjuantitatif?

Chaque modalité peut nous fournir un tel nombrefdfimation. Cette quantité d’information
doit étre est nécessaire pour bien analyser la li®da niveau de la phase d’extraction de

caractéristiques.

» La performance: peut-on atteindre une discrimimaétevée dans un temps de traitement

raisonnable ?
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La décision exacte d’'un systéme biométrique eserioent liee a la qualité de l'information

fournie d’'une modalité. Donc la performance seuitgolar la qualité de I'information.

Selon le tableau ci-dessous (Tableau 1), les higsécitées possedent les propriétés de
sélection avec des degrés difféerents. Aucune bidengtest idéale mais est plus ou moins

adaptée a des applications.

Tableau 1. Les qualités de quelques modalités biométriques

Modalité | Universalitt | Unicité | Stabilit¢ | Recouvrement  Performange  Accefitébi| Non
reproductibilité

Visage Elevé Faible | Moyen | Elevé Faible Elevé Faible
Empreinte | Moyen Elevé | Elevé | Moyen Elevé Moyen Faible
digitale
Géomeétrie | Moyen Moye | Moyen | Elevé Moyen Moyen Moyen
de la main n
Iris Elevé Elevé | Elevé | Moyen Elevé Faible Elevé
Rétine Elevé Elevé | Moyen | Faible Elevé Faible Elevé
Signature | Faible Faible | Faible | Elevé Faible Elevé Faible
Voix Moyen Faible | Faible | Moyen Faible Elevé Faible
thermo Elevé Elevé | Faible | Eleve Moyen Elevé Elevé
gramme
faciale

Le choix d’'une modalité est une clé de réussiteydtieme biométrique. Ainsi, selon le besoin
de I'application dans la quelle on integre un systédiométrique on choisie la modalité avec

les propriétés les plus appropriées.

2.2. Description des plus récentes modalités biométrgue

Quand on parle de biométrie, on pense a la recssarate d’empreinte digitale, de I'iris, du
visage ou de la voix. Bien entendu, certaines binestsont employées depuis plus d'un
siecle, d’autres plus innovantes ne sont encora go’ stade purement expérimental. Ainsi,
les progrés dans ce domaine ont permis d’expldeartie biométries prometteuses comme
la thermographie (thermo gramme de la main, lentbegramme facial), les mouvements des

yeux, les battements du cceur, I'odeur corporelie, emcore le mouvement des yeux.
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L’avantage majeur de ces modalités c’est qu’ellesont pas intrusives. Mais ces solutions

biométriques restent trop colteuses.
2.2.1. La thermographie

Le principe de la thermographie est que le corpspals la méme température sur son
ensemble. De ce fait, la thermographie a été cérsdcomme une technique biométrique.
Donc, grace a une caméra thermique, ne mesure @asntpérature mais des flux de
rayonnement, une partie du corps (souvent le vigagda main) sera sélectionné pour
produire une cartographie spatiale des températfinesmo gramme). Cette cartographie

permet de faire apparaitre une répartition de dédeth qui est unique a chaque individu.

Un des avantages de cette technique est la pagsdidbtenir une cartographie sans contact
et sans laisser de traces. Elle permet égalematistileguer de vrais jumeaux.

2.2.2. Le thermo gramme facial

La quantité de chaleur émise par les difféerentegsadu visage caractérise chaque individu.
Elle dépend de la localisation des veines maisi a@asképaisseur du squelette, la quantité de
tissus, de muscles, de graisses, etc. Pour captarage, il est possible d’utiliser un appareil
photo ou une caméra numérique dans le domaine idigatbuge. Contrairement a la
biométrie de visage, la capture peut se faire dassconditions d’éclairage difféerentes méme
dans le noir complet. Aussi, la chirurgie plastiauee pas une grande influence sur les thermo
grammes faciaux ce qui est un autre avantagesecbnnaissance de visage classique.
Mais comme la reconnaissance de visage, les thgraromes ont une sensibilité a la pose,
aux eémotions et a la température corporelle. Aat’'@ctuel, aucun systeme n’a réussi a
prouver la sdreté de cette technique.

2.2.3. Les battements du coeur

Comme toute autre modalité biométrique, le rythmeliaque est propre a chaque personne.
C’est une nouvelle empreinte biométrique développaéas forme de bracelet, basée sur
'unicité du rythme cardiaque. De récentes travaux la reconnaissance d’individu par les

battements de cceur ont été publiés tel que (Chaln2212)

2.2.4. L'odeur corporelle

Chaque personne dégage une odeur qui lui est ydatee Les systemes biométriques qui
exploitent cette technologie analysent les compssahimiques contenus dans l'odeur

corporelle pour ensuite les transformer en dononéswparatives.
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2.2.5. Les mouvements des yeux

Les mouvements des yeux ou les saccades sontetut#puis de nombreuses années mais de
récentes études montrent qu’elles sont uniquesgimaun d’entre nous. Cette caractéristique
constitue une signature biométrique exploitablenBentendu, deux personnes suivant une
méme cible auront leur regard qui se comporteréadeéme facon. Ce sont les stratégies
oculaires fines des saccades qui seront différettpsopres a chaque individu.

Les principaux avantages des saccades sont qu'edegpeuvent pas étre reproduites
frauduleusement et qu’elles peuvent étre mesuredgosimples caméras a haute définition.
Dans le cadre de la proposition des systemes debtmules saccades pour l'utiliser comme
signature biométrique. Des travaux de recherchentéont été publiés comme (Kasprowski
etal., 2004) et (Holland &l., 2013)

3. Limitations de la biométrie

Les systemes biométriques par rapport aux moyeadsrdification classiques (mot de passe,
badge, carte,..) est moins fiable en termes d’éxdet puisque ces moyens sont toujours
reconnus avec un taux de 100%. Aussi, ces systeeieasent sur un score de vraisemblance
exprimant le score de similitude entre deux moésliiométriques en question. Donc, en se
basant sur ce score, les systemes biométriquesniges un module de décision qui compare
ce score a un seuil afin de générer une décisiais,Moir que ce score ne refléte pas toujours
la vérité de la comparaison et de similitude vérifin peut dire que ces systeme biométrique
ne peuvent pas étre fiable de 100%. L’absence despmndance est une autre limitation qui
est due a la variabilité des données biométriquesuae de non fiabilité des représentations
de ces modalités. Donc cette variabilité est dula &ariabilité lors de la capture ou
temporelle.

e La variabilité lors de la capture

Cette variabilité est due a plusieurs phénomenéfrmation physique lors de la capture,
erreurs lors de la numérisation, bruit d'acquisitiGette variabilité n'est pas intrinséquement
lite a la biométrie mais a la numérisation de céimmétrie. Aussi, l'acquisition des
biométries peut étre impossible a cause des condignvironnementales. Par exemple il est
impossible d'utiliser un systéme de reconnaissdada voix dans un endroit trés bruité ou de

reconnaissance par le visage lorsqu'il fait nuitde utilise une caméra a lumiere visible).

» La variabilité temporelle et la non-unicité desrhéiries
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Ces variabilités sont également appelées vari@hititra-classe (variabilité d'une modalité
pour un individu) au niveau des échantillons dename biométrie d’'une méme personne et
variabilité interclasse (variabilité entre les mitda de plusieurs individus) entre les

différentes échantillons des modalités de persodifi€sentes.

Les systémes biométriques souffrent du probleméndeision par les fraudes. A priori, il est
simple a voler une carte ou décoder un mot de passeil est plus difficile de falsifier un
iris plutét qu'’il est toute fois possible de repua@ certaines modalités biométriques. Aussi,
s'il est relativement simple de reproduire une aigre ou imiter la voix d'une personne, il est
plus difficile de reproduire l'iris ou I'empreintigitale mais cela est possible. Ainsi que

certaines études ont montré gu'il était possibleegeoduire les empreintes digitales avec de

la silicone.
4. Les notions de base
41. Gabarit

Habituellement, les systemes biométriques ne campgas directement les images visuelles
des caractéristiqgues d’'une personne. Celles-ci@atit traitées pour les rendre plus aptes a
la comparaison par ordinateur et réduire au mininteun taille de stockage. Généralement,
on ne peut pas recréer une image a partir du gatsroulant de celle-ci. Prenant I'exemple
de création de gabarits d’empreintes digitalesegtiifonction des algorithmes commerciaux

mis au point par chaque fournisseur, mais leurgssuas est similaire :
1) On capture I'image d’une empreinte digitale;

2) On traite 'image en vue de faire apparaitre ctagst les crétes et les sillons;

3) On étudie la disposition des crétes pour y troulesr irrégularités, appelées points
caractéristiques (minuties), dont voici quelquesreples fréquents : bifurcations,

centres de figure, divisions, coupures, ilots #ade

4) On mesure I'emplacement relatif des points carestigues, obtenant ainsi un
schéme connu sous le terme de « graphique de esnstconstituant la base du

gabarit d’empreintes digitales.
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Figure 2 Etapes de traitement d’une empreinte digitaleor@nal, b) orientation, c) image
binarisée, d) image affinée, e) points caractéusts, f) graphique minutie

4.1.1. Gabarit d’enrblement

Il s’agit du gabarit produit lorsqu’'un nouvel usifiteur est « enrblé » dans le systeme. Ce
gabarit est stocké et utilisé comme version auityp@ata des fins de comparaison ultérieure.
Un gabarit d’enrblement doit étre de haute qualitésqu’il fait office de norme pour les
authentifications biométriques automatisées. Petie caison, on doit absolument recueillir le
gabarit du bon utilisateur au moment de I'enrdlemm8&non enréle le gabarit d’'un imposteur,
le systeme biométrique continuera de donner acd@s@osteur tant que l'identité ne sera
pas suspendue. C’est pourquoi I'enrblement d’'ulsateur est une étape cruciale pour le
maintien de la sécurité d’'un systeme de contrédeaBs biométrique. L'identité d’un nouvel
utilisateur doit absolument étre établie avant tjuglisateur ne soit autorisé a créer un

gabarit d’enrélement.

4.1.2. Gabarit d’authentification

Un gabarit d’authentification est créé chaque fpidun utilisateur tente une authentification
sur un systeme biomeétrique. Contrairement aux g@abat’enrdlement, les gabarits
d’authentification ne sont pas stockés définitivatm®ans le processus d’authentification, on
numérise l'utilisateur afin de produire une image,on traite ensuite en vue d’établir un
gabarit d’authentification. On compare ensuite &bayit d’authentification avec le gabarit
d’enrblement afin de déterminer s’ils se ressentblsuffisamment pour quil y ait

identification ou vérification.
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4.2. ldentification

Par identification, on entend [utilisation d’'un stgme biométrique en vue d’identifier
complétement une personne. On appelle souventyltenses d’identification : systémes «
1:N », puisqu'on compare un gabarit d’authentifmat(1) a un grand nombre de gabarits
d’enr6lement (N). Un systéme d’identification biangue préleve un échantillon d’'une
caractéristique biométrique de l'utilisateur (e.gne empreinte digitale), a partir duquel il
crée un gabarit d’authentification qu'’il comparerge bibliothéque de gabarits d’enrdlement.
Si le gabarit d’authentification de [l'utilisateurt @n gabarit d’enrblement coincident,
I'utilisateur recoit les privileges associés adiité liee au gabarit d’enrélement. Si aucune
concordance n’est établie, le systéme considéerd'gtilesateur n’est pas valide et lui refuse
tout privilege. Les systemes d’identification vimift que les utilisateurs ne sont pas enrélés
plus d’'une fois. Avant chaque enrblement, le galdei biométrie de I'utilisateur doit étre
compareé a tous les gabarits de la bibliothequedsis’assurer que l'utilisateur n’est pas déja
enrblé. Ainsi, si un bénéficiaire tentait de s'inge sous plusieurs noms afin de recevoir
plusieurs prestations, le systeme d’identificatiefuserait de I'enrbler plus d’'une fois. Les
systemes d’identification ont besoin d’'un grand boen d’informations d’entrée pour
effectuer des comparaisons avec les vastes bibtjods et sont relativement lents. La
procédure d’enrblement dans un systéeme d’identifinabiométrique doit étre étroitement
surveillée pour éviter la soumission de donnée®riectes. Les gabarits d’enrblement
destinés a l'identification doivent contenir de reuses informations si I'on veut comparer
de facon slre un gabarit d'authentification dornéin trés grand nombre de gabarits

d’enrblement stockés.

4.3. Vérification

Par vérification, on entend [l'utilisation d'un sgsie biométrique en vue de confirmer
I'identité déclarée par une personne. On appellwett les systemes de vérification systemes
« 1:1 » puisqu’on compare un gabarit d'authentiftcaa un gabarit d’enrblement. Du point
de vue technique, la vérification est nettements gimple que l'identification. Dans un
systeme biométrique de vérification, les utilissseaommencent par décliner leur identité
d’'une maniere quelconque. La méthode d’identifarath’a pas besoin d’étre extrémement
slre et un mot de passe, un nom d'utilisateur ojet@m font souvent l'affaire. Le systeme de

vérification peut ainsi trouver le gabarit d’enmdlent de I'utilisateur. L'utilisateur se préte
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alors a un test biométriqgue (e.g., reconnaissargse aeinpreintes digitales) et le gabarit
d’authentification résultant est comparé au gabdi@nrélement. Si les deux gabarits
coincident, l'utilisateur recoit les privilegesdeacces a un réseau) associés a l'identité liée
au gabarit d’enr6lement. Si les deux gabarits fiecoent pas, ces privileges lui sont refuseés.
La vérification est une méthode d’authentificat@adéquate lorsque I'utilisateur coopere et
souhaite que le systéme fonctionne. Habituellemkanithentification par vérification est
adéquate dans le cas de problemes d’acces logigpkysique.

Comparativement a une solution d’identificationcamiatisée, la vérification automatisée a
besoin de moins d’espace de stockage, de moinsiideapce de traitement et de moins de
temps de décision. Les solutions de vérificatiomveat aussi étre mises en place sans
bibliothéque centrale de gabarits d’enrdlementsue le systéme n’a besoin d’accéder qu’au
gabarit d’enrélement de l'utilisateur concernégst possible de mettre en ceuvre la solution

sans stocker tous les gabarits ensemble.

4.4. Evaluation

Un systéme biométrique peut faire deux types diestel peut rejeter un utilisateur Iégitime
et dans ce premier cas on parle de faux rejete(fedgection). Il peut aussi accepter un
imposteur et on parle dans ce second cas de facwsptation (false acceptance). La
performance d’'un systéme se mesure donc a sondwafxux rejet (False Rejection Rate ou
FRR) et a son taux de fausse acceptation (Falsepfamce Rate ou FAR).

Nombre de FR

FRR = Nombre de clients (2)

Neombre de FA

~ Nombre d "Impes teurs
(2)

La vérification est un probleme qu'on peut le folénde la maniere suivante. Soieng H

FAR

'hypothése : « la capture C provient d'un imposteuet H I'hypothése : « la capture C
provient de l'utilisateur légitime ». Il faut dorghoisir I'hnypothese la plus probable. On
considére que la capture C provient d’'un utilisatégitime si P (H|C ) >P (H |C).

PICIHP(H,)  PICIH 5)P ()
P(C) P(C) (3)
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PCIH,)  P,)
PCliHs)  PlH,4) 4)

Le taux de vraisemblance (likelihood ratio) P (G )HP (C |H )est comparé a un seuil
appelé seuil de décision. Les valeurs B Jet P (H )qui représentent respectivement la
probabilité pour qu'un imposteur ou un utilisatéégitime essayent d’accéder au systéme

sont des valeurs difficiles a estimer.

;o
IMPOSTEURS  / \'

-,_.I

UTILISATLELURS
LECGITIMES

"

e -

AL 13

I
SEUIL DE DECISION VIEAISEMEBL A MO

Figure 3 Distributions des taux de vraisemblance des utiigs légitimes et des imposteurs

d’un systéme biométrique

Sur la figure 3 la distribution hypothétique desxtale vraisemblance qu’obtiendraient les
utilisateurs légitimes et les imposteurs d’'un systede vérification donné. Les FAR et FRR
sont représentés en hachuré. Idéalement, le systewnait avoir des FAR et FRR égaux a
zéro. Comme ce n'est jamais le cas en pratiqu@utl choisir un compromis entre FAR et
FRR. Plus le seuil de décisiédnest bas, plus le systéme acceptera d'utilisatégiimes
mais plus il acceptera aussi d’'imposteurs. Inveesgnplus le seuil de décisidnest éleve,
plus le systeme rejettera d'imposteurs mais plugdittera aussi d’utilisateurs Iégitimes. Il est
donc impossible en faisant varier le seuil de deécigle faire diminuer les deux types
d’erreurs en méme temps. C’est 'une des raisona quotivé l'invention de la multimodalité
puisqu’il est possible de diminuer les deux typesrdur a la fois en combinant correctement

plusieurs modalités.

La courbe dite ROC (Receiver Operating Characteyigermet de représenter graphiquement
la performance d’un systeme de vérification poardeéférentes valeurs de Le taux d’erreur
égal (Equal Error Rate ou EER) correspond au R =FRR ,c’est-a-dire graphiquement
a l'intersection de la courbe ROC avec la premipgssectrice. Il est fréquemment utilisé pour
donner un apercu de la performance d’'un systemger@ant, il est important de souligner

gue 'EER ne résume en aucun cas toutes les casticiges d’'un systeme biométrique. Le
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seuil6 doit donc étre ajusté en fonction de I'applicatoiilée : haute sécurité, basse sécurité

ou compromis entre les deux.

ZOMNE DE

Al
L _—" HAUTE
.
1

SECURITE

ZONE DE
e T COMPROMIS

ZONE DE
D BASSE
ERR < T SECURITE
- - ST - -
- T FAR

Courbe RO,

Figure 4 Courbe ROC

Le taux d’erreur ERR est un compromis entre FARRR, c'est a dire, si un des deux taux
est augmenté l'autre sera diminué automatiquerhanperformance du systeme ne peut pas
étre mesurée en utilisant seulement les taux dier(EAR / FRR). Le taux EER est
couramment utilisé pour une comparaison rapidesatdux systemes si nécessaire. EER peut
étre obtenu a partir de la courbe tracer par I&R Et les FAR. Donc, la valeur au point de
croisement des FAR et FRR sera la valeur du tauR. s le taux EER est faible, plus que
le systeme biométrique est considéré comme étaéaisprLa valeur du taux EER peut étre
réduite en augmentant la différence entre les mmg®ndes distributions authentiques
(legitimes) et imposteur et diminuer les variandes deux distributions imposteur et

authentiques.

5. La Multi modalité

Bien que certains systemes monomodaux aient ohieauamélioration considérable de la
fiabilité et de la précision, ils souffrent souveld problemes d'inscription en raison de non
universalité de leurs traits biométriques de balsesusceptibilité a l'usurpation biométrique
ou mangue de précision causée par des donnéesdsruitar conséquent, une seule modalité
biométrique peut ne pas étre en mesure d'attelleigence de performance souhaitée dans
les applications du monde réel. Pour surmontepo@séemes, les systemes d’authentification

biométrique multimodaux, combinant des informatissies de plusieurs modalités, semble
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une solution fiable pour arriver aux bons résultéasithentification. Des études ont démontré
gue les systemes biométriques multimodaux peuvtzindre une meilleure performance par
rapport aux systemes monomodaux. Ces systemes eabold probleme de la non-
universalité, depuis plusieurs modalités pour a&sswne couverture suffisante de la
population. lls ont également découragé la falsifon d'identité car il serait difficile pour
un imposteur de falsifier multiples modalités bidrnties d'une personne. Ainsi, des études
ont démontré que les systemes biométriques multwnogbeuvent atteindre une meilleure

performance par rapport aux systemes monomodaux.

Une variété de facteurs doit étre prise en compte e la conception d'un systeme

biométrique multimodal:

* Le choix des modalités biométriques de base ;

* Le niveau de fusion des informations fournies pattiple sources biométriques ;

» La meéthodologie adoptée pour intégrer l'information

* Le co0lt correspondant par rapport a la performaoogpromis.
Donc, la multimodalité est une alternative qui petrnd’améliorer de maniére systématique la
performance d’'un systéme biométrique monomodal {;16899) Par performance, nous entendons a
la fois la précision du systéme mais aussi socadfi€, plus particulierement en mode identificatio
(Kittler, 1998). L'objectif de la multi-biométriesede réduire un ou plusieurs ces taux:

* Taux de fausses acceptations (TFA/FAR)

» Taux de faux rejet (TFR/FRR)

» Taux de faux enrblement (TFE)

* La sensibilité aux artefacts

La précision d'un systeme biométrique multimodal généralement mesurée en termes
d'erreurs d'appariement et d'erreurs d’acquisititimage. Les erreurs d'appariement se
composent de ces taux : taux de fausses acceptdfié\) ou un imposteur est accepté et
taux de faux rejet (TFR) ou un véritable utilisatalest pas accepté. Les erreurs d'acquisition
d'image comportent le taux d'échec a l'enrélem@iRE) et le taux d’échec d’acquisition

d’'une donnée biométrique de test (TEA).

5.1. Les différentes formes de multi modalité
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La biométrie multimodale ne se référe pas seuleradat!'utilisation de deux ou plusieurs
capteurs biométriques distinctes. Plutot les eatndégltiples peuvent provenir d'une variété de
sources.

a. systemes multiples biométriques par exemple combiner reconnaissance du visage,
reconnaissance des empreintes digitales et recmamaie du locuteur. C’est le sens le plus
classique du terme multimodal.

b. systémes multiples d’acquisition :par exemple utiliser deux scanners différentsn(l'u
optique, l'autre thermique) pour la reconnaissatiempreintes digitales.

c. mesures multiples d’'une méme unité biométrique par exemple faire la reconnaissance
des deux iris ou des dix doigts d’'un méme individu.

d. instances multiples d’'une méme mesure faire une capture répétée du méme attribut
biométrique avec le méme systeme d’acquisition.

e. algorithmes multiples : utiliser différents algorithmes de reconnaissasge le méme
signal d’entrée. Il convient de comparer les mériespectifs de chacune de ces formes de
multimodalité. Les critéres retenus sont les diffées de colt, de géne pour l'utilisateur et de
guantité d’'information par rapport a un systemertgtrique unimodal.

En termes de codt supplémentaire, et pour les geariers scénarios, nous pouvons
constater qu’ils ajoutent un codt supplémentainesda mesure ou ils nécessitent plusieurs
systemes d’'acquisition. Pour le scénario (c), thépend si plusieurs capteurs sont utilisés
pour effectuer les différentes mesures simultanémersi un unique capteur est utilisé pour
faire des mesures successives. Les scénarios (@) eht un codt logiciel supplémentaire
puisqu’ils font appel a plusieurs algorithmes.

En termes de géne pour l'utilisateur, le scénat)oeét le plus difficile puisqu’il augmente la
durée du processus d’identification. Par contrescienario (e) est le plus apprécié puisqu’il
est simple a utiliser par l'usager. En ce que covad les trois premiers scénarios, la
différence sera plus ou moins importante suivaetlgs différentes acquisitions pourront étre
effectuées simultanément ou successivement.

Enfin, en termes d’apport d’'information supplémeetade scénario (a) est le plus riche et les
scénarios (d) et (e) les plus pauvres. Le scérfayipeut aussi apporter une grande quantité
d’'information, car, comme nous l'avons vu, les déix ou les dix empreintes d'un méme
individu sont différentes. Cependant, si I'empreidtun doigt d’'un individu est de mauvaise
gualité (parce qu'il exerce une activité manuelle pxemple), il est fort probable que les

autres empreintes soient aussi de mauvaise qualité.
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Malgré les insuffisances qu'on a pu dégager de sEsarios de fusion, la biométrie
multimodale offre, toujours, un taux de seécuritévél et un systéme d’identification plus

performant que celui basé sur une seule modabi@dtirique.

5.2. Les niveaux de fusion

La fusion biométrigue multimodale combine des mesuwte différents traits biométriques
pour renforcer les points forts et réduire les fwifaibles des différents processus
biométriques fusionnés. Ainsi, la fusion des infatibns biométriques peut se faire dans
différents niveaux : niveau capteur, niveau car&ttques, niveau score, niveau décision ou

niveau rang.

5.2.1. Fusion au niveau capteur

Dans la fusion de capteurs (Lyengarakt 1995), les traits biométriques acquis a pawir d
capteurs tels que le scanner d’empreinte nhuméricpragra vidéo, Iris Scanner, etc, seront
combinés pour former une caractéristique biométrigpmposite. Ce type de fusion peut se
faire uniqguement si les diverses captures sonind¢snces du méme trait biométrique obtenu
a partir de plusieurs capteurs compatibles entrse ceu plusieurs instances du méme trait
biométrique obtenu a partir d’'un seul capteur. es,pes captures doivent étre compatibles
entre eux. Un exemple du niveau de fusion de captnsiste a détecter un signal de parole
simultanément avec deux différents microphones.autre exemple de fusion au niveau
capteur consiste a combiner plusieurs images dempes digitales en les mettant en
mosaique afin de former une image d’empreinte diggfiaale plus compliqué (Ross et al.,
2002) (Moon etl., 2004). Bien que la fusion a un tel niveau de\aaiéliorer la précision de
la reconnaissance biométrique (Jaimlet2003) et (Zanuy dl., 2005) , il ne peut pas étre
utilisé pour d’autres biométries en raison de bimpatibilité des données provenant de
différentes modalités (Jain &k, 2003).

5.2.2. Fusion au niveau de données ou caractéristiques

A ce niveau de fusion, les traits biométriques stebord prétraités pour extraire séparément
les vecteurs de caractéristiques, les combineeeérgr un seul vecteur de caractéristiques

composite. Ce vecteur sera utilisé par le procedswgassification. Il est indiqué dans (Jain et
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al., 2003) et (Zanuy eal., 2005) que la fusion au niveau de caractéristiques egliua
performante par rapport a la fusion de scores ®isian au niveau de décision. La raison est
gue la fusion au niveau caractéristique est plakerien informations sur les données
biométriques brut. Cependant, un tel type de fusiest pas toujours possible (Jainakt
2003) et(Zanuy etal., 2005) Par exemple, dans de nombreux cas, les caraa@gsti
pourraient ne pas étre compatibles en raison dbfférence dans la nature des modalités.
Aussi tel enchainement peut conduire a un vecteuwadactéristiques avec une trés grande
dimension. Cela augmente la charge de calcult Haggporté gu’une conception complexe de
classificateur pourrait étre nécessaire pour opéwar I'espace des caractéristiques a
concaténer (Jain at., 2003).

5.2.3. Fusion au niveau score de comparaison

En fonction de la précision de chaque processusidiiique, nous pouvons fusionner les
scores d’appariement résultants de ces processugtriques pour trouver un appariement
composite qui sera envoyé au module de décisiote Aiveau ; une étape de normalisation
de scores est nécessaire (Jaialet2005). Actuellement, cela semble étre le niveadusion

le plus utilisé en raison de sa simplicité. Ce aivale fusion peut étre classé en deux
catégories: combinaison et classification (Rosal.et2003). Dans la premiére approche, un
scalaire est obtenu en normalisant les scoreswtademaine commun, puis en combinant ces
scores normalisés (Snelick at., 2005). Dans la deuxieme approche, les scores son
considérés comme des caracteéristiques d'entréeumodeuxieme probléme de classification

en deux classes de légitime et I'imposteur (Tadl.e2004).

5.2.4. Fusion au niveau rang

Quand la sortie de chaque processus biométriquanesbus-ensemble d’hypothéeses triées
dans un ordre décroissant de confiance, la fusiohggefaire au niveau rang. Ho et al. (Ho et
al., 1994) décrivent trois méthodes pour combineradegs assignés par différents processus
biométriques. Dans la technique “highest rank nma@thon assigne a chaque hypothése le
meilleur rang calculé par différents processusc&nd’égalité, on en retient un seul au hasard
a fin d’arriver a un ordre de rang strict et la digxi finale est prise selon les rangs combinés.
La méthode “Borda count” utilise la somme des raamg@gnés par les processus individuels a
fin de calculer les rangs combinés. La méthode giession logistique est une généralisation
de la méthode “Borda count” ou une somme pondégeahgs individuels est calculée et les

poids sont déterminés par régression logistiquajafiha etl., 2010) (Fu eal., 1967).
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5.2.5. Fusion au niveau de la prise de décision

Chaque modalité est d'abord identifiée de fagcodpeddante. Puis, la décision finale est prise
en se basant sur la fusion des décisions desdtitf@iprocessus biométriques. Les résultats
finaux de plusieurs classificateurs sont consoligdas des techniques comme celle de la
majorité de votes (Zuev ei., 1996). Dans cette approche, une décision imtigrde est

prise pour chaque processus biométrique ce quirgduire la performance du processus de
fusion. Ainsi, la fusion a un tel niveau est le n®puissant. La fusion au niveau décision est

considérée, donc, comme rigide en raison de ladibpité des informations limitées.

5.3. Normalisation

Une étape de normalisation est généralement néeessant que les scores bruts provenant
de différents classificateurs peuvent étre combiedss I'étape de fusion. La normalisation
aborde le probleme des scores incomparables repaéseles sorties des différents

classificateurs biométriques. (Jairaéf 2005)

Nous présentons dans la suite, les trois méthodesodmalisation les plus connus: la
méthode Min-Max, la méthode Z-score et la méthoateHl

e Min-Max (MM):
Cette méthode normalise les scores bruts appattaamtervalle [0, 1].
n = (s - min (S)) / (max (S)-min (S)) (5)
max (S) et min (S) définissent les points d'exttérdu domaine de définition des scores

e Z-score (ZS):

Cette méthode transforme les scores a une distnibavec une moyenne égale 0 et un écart
type égale 1.

n = (s - moyenne (S) / (std (S)) (6)

moyenne (S) et std (S) désignent respectivememiolgenne et le standard de déviation des

scores
e Tanh (TH):

Cette méthode est parmi les techniques statistigggsius solides. Elle trace les scores de la

gamme (0, 1)
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n = 0,5 [tanh (0 .01 (s - moyenne (S)) / (std ($)) (7)

5.4. Les scénarios de fusion

Selon le nombre de modalités, de capteurs, et desct@ristiques utilisés, une variété de

scénarios sont possibles dans un systeme biometmagitimodal.

5.4.1. modalité biométrique unique et de multiples capeur

C’est le cas ou on utilise de multiples capteuwsarpenregistrer plusieurs instances de la
méme modalité biométrique. Ainsi, des données binqus relatives a différents capteurs
sont obtenues. Par exemple Chang et al. (2005)aeqt deux images en 2D et en 3D d’un
visage et les combinent au niveau de données ajnidu niveau de scores de
similarités. Aussi, Kumar et al. (2003) ont propoasesysteme de vérification par la main qui
combine les caractéristiques géométriques dedmpale main au niveau scores et au niveau
caractéristiques. lls ont montré dans leurs expéeie que les résultats de fusion au niveau
score sont meilleures que celles de la fusion aeani de caractéristiques. Cela pourrait étre

dd au nombre important de caractéristiques fusiesiné

5.4.2. Unique trait biométrique, multiples classificateurs

Contrairement au scénario précédent, un seul captuutilisé pour obtenir des données
brutes. Ces données sont ensuite utilisées paripitesltclassificateurs. Chacun de ces
classificateurs applique un extracteur de caratigues sur la modalité biométrique pour
générer une représentation différente des auttescéaurs.

Jain efal. (1999) ont utilisé la fonction logistique pousfonner les scores obtenus a partir de
trois différents classificateurs d'empreintes dig$ appliqués sur le méme ensemble de

minuties.

Ross etal. (2003) combinent les scores du classificateunpfeintes digitales basé sur les

minuties et du celui basé texture.

Lu etal. (2003) ont généré trois types de caractéristigigeBimage du visage en se basant
sur PCA, LDA et ICA. Puis les scores des trois sifasteurs seront fusionnés pour générer

une décision finale.

5.4.3. Unique trait biométrique, plusieurs unités
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Prenant le cas d’empreinte digitale (Ou de [lirid), est possible de fusionner les
informations de deux ou plusieurs doigts (ou leaxdeis) d'une seule personne. C'est un
moyen moins colteux pour améliorer la performanceykteme biométrique. En plus, cela
n'implique pas le déploiement de multiples captenir§intégration de modules d'extraction

de caractéristiques supplémentaires.

5.4.4. multiples modalités biométriques

Dans ce cas, difféerentes modalités biométriques ididividu sont utilisées pour établir son
identité. Donc, l'indépendance des modalités asswgeamélioration des performances des

systemes biométriques.

Brunelli et al.(1995)ont proposé un systéme biométrique multimodal lsas@&ine méthode

de combinaison hiérarchique utilisant I'opérateangente hyperbolique (tanh) pour la
normalisation et la moyenne géometrique pondérée laofusion des données biométriques
de la voix et du visage. Un réseau HyperBF a élié&jtdans ce systeme, pour fusionner les
scores normalisés des cinq classificateurs quieqpibités sur la voix et les caractéristiques

du visage.

Bigun et al. (1997) ont proposé une méthode staies basée sur des statistiques bayésiennes
pour fusionner le discours (texte dépendent) etitemées du visage de |'utilisateur. Tout au
long du processus de fusion, les estimations bieishaque classificateur ont été prises en

compte.

Hong et al. (1998) a proposé un systeme d'ideatifin basé sur le visage et les empreintes
digitales, ou la correspondance des empreintetatiigiest appliqguée apres la taille de la base
de données par lintermédiaire d'appariement deageis Les auteurs ont associé
différents mesures de confiance aux classificateunsomodaux intégrant le visage et les
caractéristiques de l'empreinte digitale d'une @mers. lls ont proposé également un
mécanisme d'indexation dans lequel l'informationuilsage est utilisée pour choisir un
ensemble d'identités possibles etles caractéregicde I'empreinte digitale sont ensuite

utilisées pour sélectionner une seule identité.

Nous trouvons aussi un produit commercial appelélBi(Frischholz etal., 2000) qui
utilise la voix, le mouvement des lévres et lesaactristiques du visage d'un utilisateur pour

vérifier I'identité d’'une telle personne.
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5.5. Les modes de fonctionnement

Un systéme multimodal peut fonctionner dans I'us tdeis modes suivants: le mode série, le
mode parallele, ou en mode hiérarchique. Danso@ende fonctionnement de série, la sortie
d'une modalité est généralement utilisée pouriréde nombre des possibles identités avant
d’utiliser la modalité suivante (Hong el., 1998). Par conséquent, multiples sources
dinformation (par exemple, les modalités multiplese doivent pas étre acquises
simultanément. En outre, une décision pourrait @iee avant l'acquisition de tous les
traits. Cela peut réduire le temps global de reamsance. Dans le mode de fonctionnement
en paralléle, les informations provenant de mudspl modalités sont utilisées
simultanément afin d'effectuer la reconnaissanemsD le régime hiérarchique, les
classificateurs individuels sont combinés dans aneorescente. Ce mode est pertinent

lorsque le nombre de classificateurs est grand.

Généralement, la multi modalité est une solutiomvenable pour le probléme rencontré lors
de lidentification des personnes qui ne pouvarg ptliser une des modalités du systeme
multimodal ce qui leur donne la chance a utilisee autre modalité. Donc si I'utilisateur ne
possede pas une modalité on peut utiliser alteeragnt une autre modalité pour le
reconnaitre. Cette solution est plus adéquate pmar architecture en série. Alors que
l'architecture en parallele demande I'utilisatioa thutes les modalités de base du systeme
multimodal. Cependant cette architecture peut amwetliles performances du systeme mais

elle est couteuse en temps, en matériel.

5.6. Les stratégies d'intégration

La stratégie adoptée pour lintégration dépend idean au cours duquel la fusion est
réalisée. La fusion au niveau de caractéristigees ptre accomplie par la concaténation de
deux ensembles de caractéristiques compatiblefidian au niveau score a été bien étudié
dans la littérature (Tax el., 2000), (Duin efal., 2000) Les techniques de normalisation
robustes et efficaces sont nécessaires pour tramsfdes résultats de plusieurs vérifications
dans un domaine commun avant de les consolideo\{ind etal., 2003). Dans le cadre de la
vérification, deux stratégies distinctes existeotipla fusion a ce niveau. Dans la premiére
approche de la fusion est considérée comme un@mabbe classification ou un vecteur de
caractéristiques est constitué en utilisant laiesocbrrespondante a des scores par les

vérifications individuelles. Ce vecteur de cardstéques est ensuite classé dans l'une des
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deux classes: Accepter ou rejeter (Verlindealet 1999). Dans la seconde approche de la
fusion est considérée comme un probleme de consioinaiu les résultats correspondants
sont rassemblés pour générer un score unique recglaii est ensuite utilisé pour générer la
décision finale (Yacoub eal., 1999). Les stratégies générales pour la condmnaie
multiples classificateurs ont été proposées daonsetidl., 1994) et (Kittler eal., 1998). Ross

et al. (2003) ont montré que la regle de la somme iegpls suffisante pour obtenir une
amélioration significative de la performance deppariement d'un systéme biométrique
multimodal. lls suggérent également une techniquér ncorporer les poids d'utilisateurs
spécifiques afin d’améliorer encore les performande systemé¢Jain etal., 2002).Aussi,

les stratégies de fusion au niveau de la déciseuvent inclure le vote majoritaire (Zuev et
al., 1996), la méthode de l'espace de connaissamspoctementaux (Lam etfl., 1995), une
vote pondérée basée sur la théorie de I'évidend2edepster-Shafer (Xu etl., 1992) regles
ET/OU, etc

5.7. Travaux existants

Généralement, le choix et le nombre de modalitésmétiriques sont largement déterminés par
la nature de l'application, les frais consommés paitiples modalités, et la corrélation
entre les modalités considérées. Les informatiom® morrélées sont préférées pour
'amélioration de la performance, par exemple danstéléphone portable équipé d'une
caméra, il pourrait étre plus facile de combiner heodalités de visage et de la voix d'un
utilisateur. Tandis que dans une application ATMsdrait plus facile de combiner les
modalités de I'empreinte digitale et du visage'd#lisateur. Donc, une diversité de systemes
biométriqgues multimodaux a été proposée dans tixdiure utilisant différentes modalités
biométriques basées sur différentes approches piiges a ces données biométriques.

(George etal., 2008) George a proposé un systeme de vérifital@opersonnes en se basant
sur deux modalités biométrique: I'empreinte digitat le visage. L’auteur a utilisé le
Laplacianface comme extracteur de caractéristiguegisage et I'algorithme de Directional
Filer Bank pour caractériser I'image d’'une empridigitale. Donc, Chaque image de visage
dans l'espace image est associée a un sous-egpaage de faible dimension. Cette sous-
espace se caractérise par un ensemble de carapbé@ssd’images, appelées Laplacianfaces.
Alors que pour I'empreinte digitale, 'auteur prdeea détecter un point de référence pour
localiser une région d’intérét (ROI). A partir duOR il procéde ensuite a extraire
les caractéristiques de I'empreinte digitale en odgmsant limage en plusieurs
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sous-bandes directionnelles. De la sous-bande gwsma, des valeurs de I'énergie
directionnelle sont calculées pour chaque bloc.d)@ROI sera représenté par les énergies
directionnelles normalisées pour chaque bloc. Damite représentation, seule les énergies
directionnelles dominantes sont conservées. Le et énergies directionnelles sont remis a
Zéro, et les traités comme du bruit. Au niveau alpHase de comparaison, l'auteur calcule
une distance Euclidienne pour mesurer le degréra@isemblance entre I'image de référence
et celle en question. Pour valider la vérificatam la personne en question, I'auteur se base
sur MBP-ANN. Donc l'apprentissage de ce classifiest basé sur les caractéristiques déja

extraites des deux modalités.

Le etal. (2010) ont proposé un systeme d'identification Etigue multimodale basée sur la
géométrie du doigt, I'imprimer jarret et I'emprentde la paume de la main. Apres
I'acquisition de I'image de la main, les auteursgadent a localiser la paume de la main dans
une image et les doigts dans une autre imageindsibent I'image de la main pour détecter le
contour et les points clé qui aident a localiserdeux ROI. Puis, ils passent a extraire les
caractéristiques de chaque ROI : les caractéresiggeéométriques des 4 doigts, I'imprimer
jarret et les points clé de la paume de la mais. daactéristiques géometriques du doigt se
sont déterminées a partir des surfaces de bloosngirsés a partir du doigt. L'imprimer
jarret est déterminé en se basant sur I'opérateBatbel pour détecter les frontiéres et sur la
transformée d’ondelette pour la suppression du.deuiis, I'opérateur de KLT est utilisé pour
détecter les points clé de la paume qui serontiacaractérisés. Au niveau de la phase de
comparaison, les auteurs se sont basés sur |ld daltaidistance d’Euler entre les vecteurs de
caractéristiques géomeétriques du doigt. Aussialgsurs ont utilisé a fonction cosine, pour
générer un taux de similarité entre les deux im@sirjarret en question. Pour générer la
décision, les auteurs suivent une architectureatéBrque en commencant par veérifier la
géométrie du doigt en question avec celui de rat&resi la décision est positive les auteurs
passent a veérifier la similarité entre les deurej@ren question pour finir par la validation de
la similarité entre la paume en question et la pade référence en se basant sur les points

clés extraites.

Dans le systeme proposeé par Ly et al. (2004) deadafités biométriques ont été utilisées: la

signature en ligne et la parole pour la vérificatile personnes. Pour la signature, chaque
point est caractérisé par 12 parametres dynamigitesse, accélération ,...). Puis le systeme
de vérification de signatures, procede a analgseighature a la base des Modéles de Markov

Cachés (Hidden Markov Models - HMMs) pour calculee distance de similarité entre les
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deux modeles des deux signatures en question. Earnkavail, les auteurs ont développé
aussi deux systemes de vérification de parole, dépendant du texte, fondé sur une distance
élastiqgue (Dynamic Time Warping -DTW) et l'autreépendant du texte, utilisant le Modéle
de Mélange de Gaussiennes (Gaussian Mixture MedelMs). Pour fusionner les données
géneérées par les 3 systemes biométriques uni-mpdignauteurs se sont basés sur deux
méthodes de fusion: une méthode de Classificatidsordscente Additive (Additive Tree
Classifier -ATC) qui exploite un critere de théome linformation dans le cadre du
"Boosting" , et une méthode d'apprentissage staiestutilisé avec succés en vérification de
l'identité, les Machines a Vecteurs de Support f8upVector Machines - SVM). Enfin, pour
évaluer le systéme multimodal, les auteurs onisétia base BIOMET (Salicetti at., 2003)
contenant cinq modalités: la signature en ligngdmole, le visage, I'empreinte digitale et la
forme de la main. En fait, le taux d'erreur totaisse de la moitié au moins, en comparaison
avec le meilleur systeme monomodal. lls ont obtenuaux d'erreur total du systéme de
fusion de 2,21%.

Khana etal. (2008) ont proposé un systéme biométrigue mutmhdasé sur la fusion du
visage et de I'empreinte digitale pour l'authewt@ition de personnes. Ce systeme a été
appligué dans un espace limité de jetons. L'empgaligitale sera cryptée sur une image d’un
visage pour les sauvegarder dans un jeton commet sa@s. L'empreinte digitale est
encodée par le filtre de Gabor. En fait, le cryptag le décryptage du code de I'empreinte
digitale sont basés sur la transformée d’ondetdtténverse de la transformée d’ondelette. A
la suite du décryptage, le visage sera comparélavege de référence ainsi que I'empreinte
digitale qui sera comparée avec son gabarit. Ddeox scores seront générés pour les

combiner par une simple équation de somme.

Ross et al. (2006) ont combiné les données biométriques de géomé&ida main, de
'empreinte digitale et de visage par la régle desbmme, par la méthode de l'arbre de
décision et les méthodes a base discriminanteil?ézaes auteurs ont prouvé que la regle de
somme surpasse les autres. Les auteurs ont prauevdegméthode de fusion utilisant la
normalisation des scores et la régle de la sommelaométhode de fusion basée sur
I'estimation des probabilités a posteriori ave@&cateur produit, ou le la méthode basée sur

I'SVM ont donné des résultats presque identiques.

Hassan Soliman (2012) a présenté une étude swy##émes biométriques multimodaux
basés sur les veines de palmiers et la signatlaetdur procéde a extraire les caractéristiques

des deux modalités en se basant sur les opératiorghologiques et I'algorithme invariant
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d'échelle d'entité Transform (EIPD). Puis, les deaecteurs de caractéristiques ont été
soumises a la transformée en cosinus discréte (PG réduire leurs dimensionnalités. Par
la suite, le classificateur Vector Linear Quangfion (LVQ) est utilisé avec les paramétres
modifiés pour classer les différentes personnes tiamase de données. Ainsi, la fusion au
niveau des caractéristiques pour les deux utileesimple regle de somme. Finalement ils en
déduisent que l'algorithme SIFT est plus précim'atpas besoin de plus d'étapes de pré-

traitement pour identifier les personnes.

Harbi AlMahafzah etal. (2012) ont proposé une méthode de fusion au uivda
caractéristiques de plusieurs instances d’'une seatialité biométrique ('empreinte digitale)
afin d'améliorer la performance du systeme de i¢étibn d’empreinte digitale. Les résultats
indiquent que la performance l'approche de vétiicabasée sur une multi-instance de
'empreinte digitale surpasse celle de I'approclasébsur une seule instance. Aussi, les
auteurs ont démontré que la fusion de deux instadeedoigt a donné de bon résultats en se
basant sur les opérateurs Z-score et tanh-estinsat®lais en se basant sur les opérateurs
Min-Max, médian et MAD, la fusion n'a pas beaucampélioré la performance du systeme

monomodal.

Kittler et al. (1998) ont expérimenté plusieurs techniques d#offupour le visage et la
biométrie vocale, y compris la somme, le prodwes tégles minimales, la médiane et la
maximale et ils ont trouvé que la régle de la sonastela meilleure par rapport aux autres.
Les auteurs de (Kittler etl., 1998) ont expliqué la supériorité de la régldadsomme par le
faite que cette derniere n'est pas significativanagfectée par les erreurs d'estimation de

probabilité.

Ben Yacoub et al. (1999) a étudié plusieurs straséde fusion, tels que les machines de
support vectorielles, des classificateurs d'arbtdss réseaux de neurones multi-couche, pour
le visage et la biométrie vocale. Mais les autemtsprouvé que le classificateur de Bayes est

la meilleure méthode de fusion par rapport auxesugstées.

(Abdolahi etal., 2013) ont proposé un systeme biométriqgue muttemhdusionnant l'iris et
'empreinte digitale au niveau décision en se biasanla logique flou. Apres le rehaussement
de limage, la binarisation et la squelettisatidas auteurs procedent a extraire les
caractéristiques des deux modalités. La méthodetrd&ion de caractéristiques de
'empreinte digitale utilisée est basée sur lesuti@s. L'extracteur de l'iris est basé sur le
filtre de Gabor pour générer un code binaire. Dansiodule de comparaison du processus

d’identification d’iris une distance de Hamming esitisée pour compter le nombre de bits
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différents entre des images d’iris. La méme méthdeecomparaison est utilisée dans le
module du systéeme d’identification d’empreinte t@itg pour générer le nombre de minuties
qui ne se confondent pas entre les deux images pdénte digitales. Un systeme
d’interférence flou est utilisé pour générer laigién finale de chaque systéme biométrique
monomodal. Cette décision est générée a la base dunction d’appartenance triangulaire,
la distance Hamming calculée et quelque regle @éfiar les auteurs est utilisé pour générer
une décision pour chaque processus. Par la sest@uteurs ont utilisé des régles floues avec
les deux décisions générées pour fournir la décisioale de leur systeme biométrique
multimodal. Le taux d’erreur de ce systeme est.d&l Mais, les auteurs n'ont pas donneé
une idée sur la base biométriqgue multimodale atlis

(Baig etal., 2009) ont proposé un systeme biométrique fusiohd'iris et I'empreinte
digitale. lls ont utilisé deux extracteurs de tééliature, un extracteur de caractéristiques basé
sur filtre Gabor pour représenter I'iris et un exteur basé sur les minuties pour représenter
'empreinte digitale. Pour chaque modalité, ungtadtice Hamming est calculée. La somme
de ces deux distances est affectée comme scoreatsemblance finale. Les auteurs ont
évalué leur systéme sur une base de 100 persomoes pas donné plus de détail sur cette

base). Ce systeme a généré un taux d’erreur de 10%.

Nandakumar eal. (2008)ont comparé une méthode de fusion par estimatiorapport de
vraisemblance en utilisant un GMM pour l'estimatites densités conditionnelles, avec un
SVM et une régle 'somme' apres normalisation de®sgar la méthode du Min-max. Pour la
phase d'apprentissage, les auteurs ont effectudgt vilrages aléatoires de bases
d'apprentissage en décomposant la base de scepEithles en deux sous-bases de méme
taille, I'un pour I'apprentissage et l'autre pauphase de test. Cette méthodologie de tirage
permet de surmonter les problemes dus a la téitleite des bases et a la non-représentativité
de ces bases. Les tirages permettront d'estimerparfermance moyenne ainsi que les

variations de performance en généralisation.

Dans (Nandakumar etl., 2006), les auteurs ont proposé une méthode slenfud’iris et
d’empreinte digitale au niveau score. lls ont séille filtre Gabor pour représenter I'iris et les
minuties pour représenter I'empreinte digitale. égprle calcule des deux score de
vraisemblance a affecter pour l'iris et 'empreimligitale, les auteurs passent a I'étape de
fusion. Dans cette étape, ils procédent a estimguaélité l'iris en se basant sur une version
modifié de méthode d’ondelette proposée dans (@hah, 2006). Aussi, ils ont mesuré la
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gualité de I'image d’empreinte digitale en se basam une mesure de cohérence présentée
dans (Chen etl., 2005). Puis, en estimant les densités conjoithtescore de vraisemblance
et la qualité des deux classes (Légitime et impmitées scores de vraisemblances générés
par les deux systémes biométriques monomodaux isglicitement pondérés. Les deux
densités conjointes, les deux mesures de qualiiésfgsionnées par des regles de produit
basé qualité pour généré une décision (imposteuégitime). Ce systéme a été évalué sur
une base de 320 personnes avec 5 prototypes paquehmodalité. Un taux de fausses
acceptations de 0.01% et un taux de faux rejefs2¥% ont été genére par ce systeme.

6. Conclusion

Les limitations de la biométrie monomodale, nous paussées a choisir la biométrie
multimodale comme cadre générale pour le prodwimBtrigue que nous avons propose.
Donc, pour remédier au probleme de non-universéix@mple : 4% de la population peut
avoir des empreintes digitales de mauvaise qualité)e modalité biométrique, nous avons
choisi a utiliser plus qu’'une modalité biométriqéeussi, I'utilisation de plusieurs modalités
diminue la possibilité des attaques des fraudesoempliquant la tache de la reconnaissance
d’'une personne en acquérant plus qu’'une modaléndirique. Pour ce fait, nous avons
etudié la fiabilité des biométries les plus connetkstilisées afin de choisir les modalités de
bases pour notre méthode d’identification de parsopar fusion de différentes modalités
biométriques. Dans ce cadre, nous avons choisipfemte digitale vue que c'est une
modalité plus fiable que plusieurs autres modal(ésage, main, voix, signature,..) et la plus
acceptée par le public. Aussi, nous avons chaiss tomme deuxieme modalité de base vue
gue c’'est une biométrie que ne change pas duramiela’'une personne ainsi c’est une
biométrie jugé parmi les plus fiables modalitésnDta fiabilité de ces deux modalités nous
aide a fournir un produit biométrique performaha fusion de plusieurs modalités nécessite
une étude des différents niveaux de fusion. La pausdes travaux proposés dans le cadre de
fusion de différentes modalités biométrique faifusion au niveau de score vue la simplicité
de la fusion a ce niveau. Alors qu’a ce niveaujiéamations fournies sont moins riches que
les informations fournies au niveau de caractéuists en plus de la cumule des erreurs aprés
le passage par plusieurs étapes (prétraitememgcéign de caractéristiques, comparaison)
avant de générer le score final. Donc, plus laofusst réalisée a un niveau éloigné de la
capture, plus la quantité d’informations disporsigb®ur prendre une décision est faible. Dans
notre cas, nous ne pouvons pas faire la fusion\aan capture vue que l'iris et 'empreinte

digitale sont deux modalités différentes qui n’pas une liaison morphologique entre eux. En
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effet, nous avons choisi la fusion des modalitésnigitrique dans un niveau n’est pas €éloigné
de la capture, c’est le niveau de caractéristidq@nc, notre contribution principale est la
proposition d’'une méthode d’identification de pense par la fusion de deux modalités
biométriques : l'iris et 'empreinte digitale auveau de caractéristiques. Donc, un défi a
soulevé c’est de proposer une méthode de fusiotackctéristiques de ces deux modalités
biométriqgue malgré la difficulté de ce niveau pgpport aux autres niveaux de fusion. Ainsi,

peu de travaux ont abordé ce probléeme de fusionvaau caractéristique.

Ce chapitre a été consacré pour la présentatiog@esralités sur la biométrie monomodale
en plus des généralités sur la biométrique multaedC’est un chapitre introductif pour les
chapitres suivants. Donc, nous avons présentér¢mrjade ce domaine biométrique, les
avantages et les limitations de la biométrie momdat®ainsi que le contexte général de notre
these en donnant I'avantage d’'un systeme biom&tnqultimodal par rapport a un systeme
monomodal. Puis, nous avons exposé les difféerefileaes de la multi modalité, les
différents scénarios et niveaux de fusion, les mode fonctionnement d’'un systeme
biométrique multimodal. Dans la derniére sectiomus avons donné un apergu sur

I'historique des systemes biométriques multimodaux.
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Chapitre 2

Les outils et les méthodes

1. Introduction

Dans ce chapitre, nous exposerons les méthodess edutils de bases intégrés dans nos
systemes biométriqgues proposés. Nous présenteemssla premiére section la transformée
en curvelet que nous l'avons utilisé dans I'étapextdaction de caractéristiques de nos
systemes biométriqgues monomodaux. Dans une deudéati®n Nnous passons a présenter la
théorie possibiliste que nous I'avons intégré dars méthodes de comparaisons et sélection.
Enfin, on termine par la description de I'algorithrgénétique utilisé dans notre méthode de

sélection de caractéristiques.

2. La transformée en curvelet

2.1. Avant propos

Au cours des dix derniéres années, les ondeletitesuoun immense succes dans le domaine
du traitement d'images, et ont été utilisées paindmbreux problemes. Ces problemes ont
souvent pour prealable la recherche d'une représent de I'image qui soit la plus
parcimonieuse possible, au sens ou un petit norderparameétres permet d’obtenir une
approximation précise de l'image. Cependant, ilaagfh aujourd’hui clairement que les
ondelettes ne sont pas optimales pour I'analysbjef®s anisotropes dans I'image (les lignes,
les contours...), mais restent efficaces pour teda@n de structures isotropes #fdlientes
échelles. Depuis quelgues années, de nouvellesfdrarées multi-échelles ont éte
développées comme les Curvelets, contourlets etllégn qui integrent la notion de
directionnalité et qui permettent de rechercheralgsts de maniere optimale. Dans le cadre
de la représentation de lI'image d'iris et d’empteidigitale, nous adoptons les transformées
de Curvelet comme approche de base de notre edragdé caractéristiques pour ces deux

modalités biométrique.

Hanene Guesmi 33



Chapitre 2 : Les outils et les méthodes

2.2. Latransformée en ridgelet

La transformée en ridgelet (Emanuel adt, 1998) utilise la transformée de Radon pour
caractériser les segments de droite. Un segmeétiers évidemment constituer de points.
Donc, la transformée en ridgelet se base sur lesfivanée de Radon (Radon, 1986) pour
puisque les discontinuités linéaires (lignes) sejgitent sous forme de singularités

ponctuelles (points) (voir Figure 5).

Vo LI
& F(0.0)
i
| e
w2 .4
Domaine de limage Domaine de Radon

Figure 5 Schéma de la transformée de Radon (Radon, 1986)

La caractérisation des segments de droite estdnatysée par la transformée en Ridgelets
alors que les courbes sont moins analysées paartgfdrmée. Alors que pour le cas de l'iris
ou de I'empreinte digitale, leurs textures contemrdes formes de courbures et nécessite une
meéthode qui permet de bien analyser les courbesatwmne information riche a représenter.
C'est pourguoi nous avons préféré sa version araeéligu'est la transformée en Curvelets a
intégrer dans notre extracteur de caractéristigdigss et d’empreinte digitale. Cette
transformée est la version localisée dans l'espacta transformée en Ridgelets. Elle est

obtenue par l'application d'une transformée en &e&lg dans une fenétre de Fourier a support

jr)
fini avec une dilatation de la fonction d’'onde de. Puis, des coefficients de curvelet

devraient étre calculés pour chaque pixel de l'images coefficients peuvent définir, a
différents niveaux d'échelle d'analyse de la cauitéentation et la courbe en ce point.

2.3. Description transformée en curvelet

2.3.1. Présentation

La transformée de Curvelets (CT) est une transfoomagéomeétrique développé par
Emmanuel et al. (1999) pour surmonter les limitegionhérentes des ondelettes. La CT est
une transformée multi-échelle et multi-directioda@vec des fonctions de base en forme
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d'aiguille. Les fonctions de base de la transforer@endelettes sont isotropes, donc il faut un
grand nombre de coefficients pour représenteritggikarités de la courbe. Alors que les
fonctions de base de la transformée en curveldétesoriorme d'aiguille et ont une grande
sensibilité directionnelle et I'anisotropie. Patemple, sur la figure 6.a, les ondelettes
prendraient beaucoup de €fdeients pour représenter précisément un tel con@omparées
aux ondelettes, les Curvelets peuvent représenteontour lisse avec moins de ffigents
pour la méme préecision (Figure 6.b). La transforméeCurvelets est une transformée multi-
echelle multi-directionnelle avec des atomes indepa un parametre de position, d’échelle
et de direction (Emmanuel &k, 1999), (Emmanuel @i., 2002), (Emmanuel ., 2006). La
figure 7 montre le partitionnement spectral engémahr la FDCT (Emmanuel at., 2006).
Les transformées en curvelets obéissent a I'éclpallabolique. Donc, elles donnent une
représentation optimale des singularités épanse cbntour (Emmanuel el., 1999). Aussi,

la transformée en curveleta différentes échellds d@ections couvrent I'espace de
fréquence, ce qui n'est pasle cas avec dautesformées directionnelles comme les

ondelettes de Gabor.

(a) Représentation par ondelette  (b) Représentptio Curvelets
Figure 6 Comparaison de I'approximation non-linéaire dededettes et des curvelets
(Emmanuel eal., 1999).

Figure 7 Décomposition pyramidale orientée par la FDCT (Emuel efl., 2006). (a)
Partition spectrale de la FDCT. (b) FDCT de I'imalgelLena. Chaque rectangle représente
une portion angulaire
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2.3.2. Principe

La transformée en curvelet a été proposée dans fdaomhet al., 1998). Cette transformée se
dérive des ridgelets multiéchelles. Une premie@d®osition permet d'obtenir une analyse
=
fe—r =
multiéchelles en sous-bandes centrées sur lesmmmesale fréquences [D’W] , OU SE
N représente I'échelle. Notons que cette découpsjmce fréquentiel n'est pas classique.
Ces sous-bandes sont ensuite analysées par ugttma@e en orthoridgelets sur des blocs de
taille 2 x2°. Les atomes d'analyse sont alors des élémeniigrees de taille 2 x2%° Ces
éléments suivent donc une loi de changement dlécpatabolique (I = @), bien adaptée a
I'approximation des courbes (Emmanuel et al., 1998ndelette utilisée pour construire les
orthoridgelets est I'ondelette de Meyer tandis lgdenction d'échelle de Lemarié est utilisée
pour la représentation des basses fréquences. dhstruction différente et plus générale,
reposant sur la théorie des frames, est présemrtée @Emmanuel etl., 2002). Le frame
d'analyse est construit directement a partir dfonetion mére C bidimensionnelle de haute
fréequence selon l'un des axes et de basse frequeahme I'autre (typiquement le produit

tensoriel d'une fonction d'ondelette et d'une fomctd'échelle). La famille de curvelets

(€] Lﬂ-ﬂ] IENnEZE0 E%fz
—2 7
alg correspondante est alors donnée par :

il
Cimelt) = 27C(Rg — ) (8)

22 n)
D =( . ) , <
: n 2'/est la matrice de sous-échantillonage du changeméchelle (notons au

ai

passage queé? correspond a la racine carrée de son détermin8at)est la matrice de

rotation d'anglé? et n indique la position de la curvelet.

Pour x un paramétre de position spatiale, w unmen@ de domaine de fréquence eb)ren
tant que domaine de fréquence polaire dans I'edgfaer 2-D. W (r) et V (r) sont lisses non-
négatif représentent respectivement : le rayonadéehétre et I'angle de la fenétre et ils

doivent satisfaire:

o0

Z W2{2irj=1r € G;)

e 9)
FZ; VZ(2ir)=1Lr e (— %%) )
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Pour tous les échellesz jjO, la fenétre du domaine de fréquence de foumir définie
comme suit :
i
3 i 270
Uj(r,0)= 2 4W{2'lr}v( )

21

(11)
Le domaine de fréquence de la transformée en airest défini par la produit d#ilx et
fe LZ(RY).

(i, LK) = {F, gy (x)} = J;lf-:x:'cpﬂkm a6 )
1

clj,Lk) = 22

J-f WL (R Bl.w) explifx, 9", wildw

I _ 1
_J-f Cwlipp e (x) diw) = 2 ’

(13)

Mettre en place un Yfenétre passe-bas qui satisfait.

Wolr)[t4 ) [Wo)|* = 1
£0

(k1,k2)€ Z (14)
@5,k &) = pj,(x - 2770Kk) (15)
Pipae ) = 20 Wo (21w (16)

Pour un échelle, une position et une orientatiomées, la transformée en Curvelet discrete
d’'une image en 2D fim,n] (®m= M-1/ 0= n = N-1) est définie par :

CPGLI= Y fimnlel

=M

I=nah a7
Avec CP(j,I,k) est le coefficient a I'échelle j, pour lientation | et & une position k :
il [m,n] est le waveform Curvelet digital.

Dans l'espace fréquentiel, les Curvelets méres spresentés par le produit de la fenétre

radiale et la fenétre angulaire. comme suit:
U1 = Witw)V, (wd (18)

Tel que: Viw): 4 smooth, real valued, and non negative anguiadaw obeying the

admissibility conditions an#¥i{: |e cartisien equivalent & la fenétre radiale ggeusur des

carrées concentrique

1Wi (w) = J¢’32+1[W] - ':pjz (w) .j=0 (19)
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¢ : définie comme le produit des fenétres pass-bdde:

m_;u‘ [Wj_- Wz] = m(z_iwi)‘p(z_iwl ) (20)

Ry
wil e [27,2741] oW2E [_2 2’ 22]_

L'utilisation de la fenétrd¥i®) rendre possible la séparation des échelles duffggnentiel

et la localisation angulaire est obtenue par I&tier¥i®)- le produit de¥®let Witwisole

les fréquences proche du contour.

Dans l'espace fréquentiel les coefficient de Cuaivgleuvent étre obtenu comme suit:
(Sumana eal., 2008)

coefficient curvelet = FIFFTIFFT{curreletlxFFTUmegell (21)

Avec IFFT : le transformé inverse de fourrier rapiet FFT : la transformée inverse de

fourrier rapide

La mise en ceuvre de la transformée de curveletsgbeurésumée par les étapes suivantes:
décomposition en sous-bande, l'image est decommrséagM (M est la taille de I'image)
sous-bandes d'ondelettes. Puis, les sous-bandes\widets sont formées par la reconstruction
partielle de ces sous-bandes d'ondelettes & deauxye {25 2°*3. Ainsi la sous-bande de
curvelet pour le niveau s = 1 correspond a des-Bandes d'ondelettes pour les échelles j = 0,
1, 2, 3, la sous-bande curvelet en s = 2 correspaxdsous-bandes d'ondelettes pour les
niveaux j = 4, 5 et ainsi de suite. Par la suiteaque sous-bande est subdivisée en un
ensemble de blocs qui se chevauchent. Chaquedaoé) résultant de I'étape précédente sera
re-normalisé a un I'échelle donné. Chaque carrdtaés de la tAche de ré-normalisation sera
analysé par la transformée de ridgelet. Cette amatgnsiste a calculer la transformée rapide
de Fourrier en 2-D (FFT) de l'image. Effectuer detésien a la conversion polaire. Ceci est
réalisé en substituant les valeurs échantillondées transformée de Fourier obtenues sur le
réseau carré avec les valeurs échantillonnées rsureillis polaire. Puis, calculer la FFT
inverse en 1-D sur chaque ligne angulaire. Appligaetransformée en ondelettes sur les

lignes angulaires résultantes pour obtenir lesfioberfts ridgelets.
Les étapes du processus de la transformée de €upeelt étre résumeé par :

a. Décomposition en sous-bandes
b. Subdivision de chaque sous-bande en fenétres etieds

c. Chaque block (fenétre) résultant est ré normalsane unité d’échelle.
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d.

2.4.

Appliquer la transformée de Ridgelet (Emmanuelakt 1998) sur chaque block

résultant de I'étape précédente :

o Calculer le FFT en 2D de la sous-image (block)

o Effectuerle cartésien sur la conversion polaieciC  est réalisé en
substituant les valeurs échantillonnées de lafiramge de Fourier obtenues des block
d’'image avec les valeurs échantillonnées sur ulfigngolaire.

o Calculer le FFT inverse en 1-D sur chaque ligngulaire.

o Appliquer la transformée en ondelettes sur lesekgnangulaires résultantes pour

obtenir les coefficients ridgelets.

WT (2D
IMAGE

FFT{2D)

INV. FFT T=5
(1D)

oo ] I /
TRAMSFORM ‘ TRANSEoEM

nmrazs
—_—

FREQUEMNCY

Figure 8 Graphique de la transformée en Curvelet (Emmashae], 1999)

Les curvelets pour la caractérisation de modalitBemétriques

2.4.1. Les curvelets pour la représentation de l'iris

La construction de base curvelet obéit a la ratatiéchelle anisotrope (parabolique) entre la

longueur et la largeur (longuesr2’?, la largeur= 2') (Emmanuel eal., 2006). En outre, la

base curvelet est oscillatoire dans une directignet un filtre passe-bas dans l'autre direction

(X2).

une

A échelle fine 2, un curvelet est une base en forme de petitel&glant I'enveloppe est

créte spécifiée de longueut?2et de largeur £ qui affichent un comportement

oscillatoire dans la créte irréguliére principatammanuel etl., 2006). D'autre part, I'image

de I'lris contient des structures intrinséques géigues a savoir : anneaux concentriques,

les sillons, sillons radiale, taches de roussdur,En outre, I'lris contiennent aussi des blocs
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irréguliers (taches pigmentaires), a soulevé déwsrlinéaires, et les cryptes minuscules qui
sont [égerement plus foncées que leurs régionsiaanites (conduit a mode oscillatoire). Ces
caractéristiques de l'iris peuvent étre représegiféicacement par la transformée en curvelet
et en raison de mise a I'échelle parabolique,dasformée en curvelet extrait les structures
précitées géométriques et fournit une représentabptimale avec une sensibilité

directionnelle trés élevée et I'anisotropie poardaractéristiques de l'iris.

2.4.2. Les curvelets pour la représentation de I'empreiitgtale

Dans la littérature, les plus importantes approc®esodage d’empreinte digitales sont celles:
basées image et celles basées sur les minutiesajy@®ches basée sur I'extraction des
minuties sont les plus populaires et se sont éékspar la plupart des systemes modernes de
reconnaissance d'empreintes digitales. Les prilespétapes de l'extraction minuties sont :
lissage, I'estimation locale d'orientation deseasgtes crétes, squelettisation et la détection
minutie. Pour les images de mauvaise qualité,tilddicile de générer un ensemble fiable
minuties. En contre partie, les approches baséelimage sont plus capables de traiter les
images de mauvaise qualité (Jairmlet 2000). En outre, les approches basées sur Brsaigt

en mesure de représenter une empreinte digitalkegtraction d'un vecteur caractéristique de
longueur fixe dans un espace multidimensionnelrd@ésentation de longueur fixe facilite
I'application des techniques d'indexation multidisiennelles (par exemple R-tree (Guttman,
1984)) L'indexation des empreintes digitales concerneélzessité d'augmenter la vitesse de
recherche pour une empreinte digitale inconnue tapsobleme d'identification nécessitant
une comparaison de son empreinte digitale ave®dolgis images de références. Certains
chercheurq(Bhanu etal., 2003) (Boer etal., 2001) (Liu et al., 2007) ont montré qu'une
technique d'indexation basée sur l'image a basdederipteurs (FingerCode (Jain at,
2000)) surpasse une approche basée sur les minktiesutre, la représentation par un
vecteur de longueur fixe rend I'approche basé-inphge appropriée pour qu’elle soit couplée
avec un processus d'apprentissage, se rapprocliasit la probléeme vérification des
empreintes digitales comme un probléeme de recosanraie de formes bi-classe (authentique,
imposteur) (Nanni eal., 2006) Il a été aussi démontré expérimentalement que, neénze
performance d'un systtme monomodal basé sur l'iresigmférieure a celle obtenue par un

systeme monomodal basé sur les minuties, la fusidre ces deux approches surpasse la
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meilleure des deux approches monomodé(lNanni etal., 2007) (Maio etal., 2003). (Ross

et al.,, 2003) ont montré que l'utilisation de techniquksptimisation et de sélection de

caractéristiques améliore la performance d’une au&ld’'extraction de caractéristiques basée
sur I'image. Ainsi que la performance de ces mébattvient comparable a celle obtenue par
un extracteur basé sur les minuties. Pour tousagestages, nous proposons un nouvel
extracteur de caractéristiques d'empreinte digliakee sur l'image et utilisant la transformée

en curvelet.

3. Lathéorie possibiliste
3.1. Avant Propos

Dans le domaine de l'analyse de données et de danmaissance des formes, nous
manipulons des informations, le plus souvent numo&s, qui sont censées donner une image
aussi fidele que possible a la réalité. Or, le glosvent, ces informations sont imparfaites :
impreécises, incertaines, vagues, incomplétes,.toéoque, imprécision et incertitude sont
deux termes souvent abusivement confondus. L'ingoéc est liee au défaut quantitatif
gu’'on peut trouver a la connaissance fournie pafofmation. Alors que lincertitude est
concerne la vérité d'une information qui traduiaecenformité a la réalité (Dubois at,
1988). Une proposition peut étre imprécise (« a@hime est grand »), incertaine (« cette
lettre arrivera demain ») ou a la fois impréciseeertaine (« il pleuvra beaucoup demain »).
La prise en compte d'imprécision et de l'incerteudes informations a combiner est une
nécessité dans un systeme fusionnant des infomsasues de plusieurs sources notamment
biométriques. En fait, l'incertitude et I'impréasi de l'information sont toujours présentes
dans les phases d’'un systeme de reconnaissanced#dités biométriques a identifier. Dans
les différentes phases on peut les trouver, ddpsiigrimitives extraites jusqu'aux traitements.
Comme par exemple les caractéristiques similainese edeux images d’'une modalité
biométrique issues de deux personnes différentesragkiisent par une incertitude sur
l'appartenance des primitives dont leurs valeuns §es proches, cette incertitude étant due a
la fois au capteur utilisé et a I'extracteur demtives. La qualité de I'information issue d'un
capteur peut nous fournir des pixels dans lesglesisinformations sont localiser d’'une
maniere incorrecte ce qui renforce toujours I'ingw®n sur la localisation de l'information
sur I'image. Les effets de luminosité en imagesi8ont des sources d'imprécisions dues aux

algorithmes d’extraction de caractéristiques a ipate I'image d'iris. Ainsi, lors de
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I'utilisation des extracteurs pour représenter amadalité, les primitives extraites peuvent
renforcées I'imprécision et l'incertitude vue qeés lextracteurs ne donnent pas une image trés
exacte pour une modalité. En plus lI'imprécision’iatertitude est bien identifiées comme
caractéristiques de la démarche de reconnaissandermie. Ce sui engendre souvent des
contradictions en fusion de données puisque I'spadie de plusieurs mesures sur un méme
événement : si ces données sont précises, aless sglht probablement incertaines, et elles
risquent donc d'étre en contradiction. Il nécessddimc qu'un systeme de décision en fusion
d’'information gere explicitement I'incertitude éimprécision pour éviter les incohérences.
Ce que nous allons essayer de gérer dans notrensydbiométrique fusionnant liris et
'empreinte digitale pour identifier une telle pensie. Pour ce fait, nous avons adopté a se
baser sur un raisonnement possibiliste pour pouusilonner les informations issues des

deux modalités biométriques capturées d’une searkopne.

3.2.  Description de la théorie possibiliste

Quelques années, apres avoir introduit la théaseethsembles flous (Zadeh, 1965), en 1978,
Zadeh a proposé la théorie des possibilités arpadetisa théorie des sous ensembles flous
(Zadeh, 1978). Elle fut ensuite développée paratelmeux auteurs tels que Dubois et Prade
(Dubois, 1985), Yager (Yager, 1982), etc. Elle perae manipuler des incertitudes de nature
non probabiliste. Ainsi, dans le cadre de cett®ribé les connaissances imprécises et les
connaissances incertaines peuvent coexister ettr@itées conjointement (Dubois, 1985).
Donc, elle considere certaines connaissances t{smiglus ou moins possibles par rapport a
d’autres. Elle modélise, non pas un degré de ciaeyan de vérité, mais plutdt la préférence
gue l'on a pour une proposition, c'est-a-dire unyero de dire dans quelle mesure la
réalisation d'un événement est possible et danBequeesure on en est certain. Dans cette
théorie, on formalise donc ces deux évaluationgestibees a travers une mesure de possibilité
et une mesure de nécessité. Ces deux mesures mrégurs valeurs dans l'intervalle [0, 1].
Donc, un événement est tout a fait possible si ésure de sa possibilité est égale a 1, et
impossible si celle-ci est nulle. En fait, une mresde possibilité donne une information sur
'occurrence d'un événement A relatif a un ensend@eéférence fini W, mais elle ne suffit
pas pour décrire l'incertitude existant sur cetn@mgent. Pour compléter I'information sur A,
on indique le degré avec lequel la réalisation desA certaine, par I'intermédiaire d’'une

mesure de nécessité, grandeur duale d’une mesy@sdibilité.
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En se basant sur les distributions possibilisseir un ensemble W, la théorie possibiliste peut
représenter efficacement l'imprécision et linted®. Pour cette représentation, la théorie
possibiliste se base sur deux fonctions: la pdisili et la nécessité N, déterminés par une
simple analyse de la distribution de possibilitéarpun événement. Donc ces deux fonctions

sont définies pour A= W comme sulit :

n(A) =Sup{ n(w), w €A} (22)
N(A)=Inf {(1- n(w)), w & A}=1- n(A°) (23)
Ou A° désigne le complémentaire de A (I'événement cioajra

Au niveau sémantique, la logigue possibiliste emséle sur la notion de distribution de
possibilité, notéer, qui est typiguement une fonction de I'ensemble oheerprétations W
dans l'intervalle [0, 1]z (w) représente le degré de compatibilité de lhiptétation w avec
I'état des croyances sur le monde réel. Par cormorent(w)= 1 signifie qu'’il est totalement
possible que le monde w soit le monde réel, aloest{y) = 0 signifie qu'’il est certain que w
n'est pas le monde réel. Une distribution de padggibest dite normalisée s'il existe un

monde w tel que(w) = 1. Associée a une distribution de possibititée degré de possibilité

TRaXx
(

d’'une formule® est la valeur(® ) = W|: d’)

™ de la mesure de possibilitéen® .

Elle évalue le degré de cohérencedtieavec les croyances disponibles.

Comme nous l'avons cité qu'il existe une autre mesassociée a, c'est le degré de
nécessité. Pour une formule, c’'est la valeur N ) = 1 -n(=® ) de la mesure de nécessité
N en® . Elle évalue a quel poi® est impliqué par les croyances disponibles etéfhie

BN

par dualité a partir du degré de possibilité d’'doenule® . On peut remarquer que la
fonction N renverse I'échelle de classementtdet que N® ) = 1 signifie que® est une

connaissance totalement certaine, alors qu® W€ 0 exprime un mangue de connaissance

sur® , mais ne signifie pas qu& est fausse.
3.2.1. Obtention des distributions de possibilités

Pour éviter de travailler sur 'ensemble P(U) destips de U, on définit une fonction
directement sur U qu’on appelle distribution degioiité. Elle associe a chaque élément de

U une valeur dans [0, 1]. Afin que la distributienit normalisée, il suffit qu’il existe un
élément de U qui soit complétement possitie xo € U, n(xo0) = 1.

La distribution de possibilité est directement &k notion de mesure de possibilité par :
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¥V Ac P(U),n(A) = sup fa(x), x= A} (24)
ona:
m (x) =n ({x}) (25)

L’expression (24) peut étre étendue au cas ou Airesbus-ensemble flou (caractérisé par sa

fonction d’appartenancey(k)) :

sup (WA 1 (x)

T (A) =xe (26)

On peut noter que (24) et (26) se confondent daragd des ensembles ordinaires. Il suffit de
prendre dans (26) la fonction d’appartenance cpomdant aux ensembles ordinaires, appelée

fonction caractéristique de I'ensemble.

La distribution de possibilité joue un réle prim@ddans la théorie des possibilités comme la
fonction d’appartenance dans la logique floue. Hatela distribution de possibilité et la
fonction d’appartenance sont a la base de la nmeadi&n d’'un événement plus ou moins
connu, ou le degré de connaissance se trouve Géatdns l'intervalle [0, 1]ua(X) désigne

le degré avec lequel I'élément x appartient au -smsemble A. De la méme facanu)
exprime le degré de possibilité avec lequel laalde de discours x prend la valeur u. Pour
obtenir une distribution de possibilité a cité ianprama de méthodes utilisées pour obtenir
des fonctions d’appartenance a c6té de méthodesifigpés pour la distribution de

possibilité. Nous présentons ici trois méthodesoirtgmtes avec la notion de distance.

3.2.1.1. Méthode basée sur le concept de distance

La méthode basée sur le concept de distance gsig@® en supposant une interprétation de
la fonction d’appartenance en termes de distanoeototype idéal. Ainsi, plus I'objet x est
prés de ce prototype, plus la valeur de la fonctiteppartenance est proche de 1, et

inversement. Le formalisme décrit est le suivant :
n(x) =1/ (1+d(x)) 27)

ou d(x) peut étre n'importe quelle fonction de aiste.n (x) prend ses valeurs dans [0, 1].

Dans les cas limites ou d(*}0, « (x) —1 et inversement, si d(xpo0, 7 (X) —0.

3.2.1.2. Classification floue par un algorithme de c-means

Un moyen d'obtenir une distribution de possibiléét de procéder par classification de

données. Le but est de générer une certaine claggésentant au mieux I'ensemble de ces
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données. Le prototype de la classe est choisioai.piialgorithme attribue a chaque point xi
de I'ensemble des données un degrp @ompris entre 0 et 1, avec lequel le point xi
appartient a la classe Cj. Pour une classe donpgejoue le role d'une fonction
d’appartenance ou l'univers de discours représigmneemble des éléments xi a classer. Les
M et G sont déterminés de sorte a minimiser (29), exigeninimum de deux classes. Ceci

est d0 a la contrainte (28) imposée :

e
Z#’:’j =1

(28)

min JL, £) = i iuﬁ de;

=1i=1 (29)

ou c est le nombre de classes. De plus, pour chéléngent, la valeur 1 est partagée entre
toutes les classes. D’autre part, le choix de mhetion de distance et du parametre m permet

de modifier la forme de la fonction d’appartenance.

D’autres algorithmes sont capables de générer deactibns d’appartenance
unidimensionnelles comme, par exemple, ceux daralle des « possibilistic c-means » et
les « c-means avec une classe de rejet ». Cegstliges permettent, méme avec une seule
classe, de déterminer la répartition. Cette classgibn correspond a une interprétation de la
distribution de possibilités en termes de distamem prototype. En effet, les points qui sont
proches du centre de la classe déterminée paotidighe seront affectés d’'un degré de

possibilité élevé. Inversement, plus on s’éloigngbtotype, plus cette valeur devient petite.

3.2.1.3.Méthodes heuristiques

Les méthodes heuristiques sont basées sur un ehpiiori de la forme de la distribution,
puis une détermination de parameétres, soit parragege soit par une certaine procédure
d’identification (tests statistiques ou autres)idémment, ce genre de procédure suppose que
le probleme a traiter est peu sensible a la form&adlistribution de possibilités (ou fonction
d'appartenance). Ce genre de démarche est tresdépdans le traitement de certains
problemes de contrdle par exemple, ainsi que danalyse de quantificateurs relatifs au

langage humain.
3.2.2. La mesure de possibilité

Soit un référentiel U. On définit une mesure desjimkté n sur I'ensemble P(U) des parties

de U par les trois axiomes fondamentaux suivants :
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i) on peut définir la possibilité d’'un événement pm coefficient (degré de possibilité)
compris entre 0 et 1 : P(U)-2>[0, 1]

i) 'ensemble de référence U est complétementiplsssu complétement compatible avec la
connaissance disponible ; on lui attribue alorddgré de possibilité maximum 1. A l'inverse

'ensemble vide recoit le degré zéro (U) = 1 etr (&) =0

iii) la possibilité d’un événement formé par undlextion d’éléments est égale au degré de
possibilité de la valeur préférée parmi ses élémelans le sens ou la valeur préférée est celle
possédant le plus grand degré de possibilitée R{(U),

UAi

7 ( ) =supn (Ai) (30)

3.2.3. La mesure de nécessité

La mesure de nécessité N est une mesure dualendeslare de possibilité. N(A) indique le
degré avec lequel la réalisation d'un événemenst/certaine. En effet, la mesure possibilité
s’avere insuffisante pour représenter I'informatsom un événement puisqu’elle nous informe

uniquement sur I'occurrence de cet événement.

On peut constater que deux événements A et somagent’ peuvent étre tous les deux
possibles, ce qui correspond a une situation digmee totale. On dit qu’'un événement est

certain si son événement contraire est imposdile, le lien entre les deux mesures.

3.2.4. Relation entre mesures de nécessité et de possibili

)¥ AeP(),NA)=1-x (A (31)
i) T (A) + N(A) =1 (32)
i) N(A) <= (A) un événement doit étre possible avant d’ééeessaire.

i) 1 (A) <le N(A) =0, N(A) >0« = (A) =1 Tout événement dont on est au moins un

peu certain est possible.
iv) Si la mesure de possibilité est déterminéeréirglune distribution de possibilités,
N(A) = inf{1- n(x) / x¢A} (33)

v) La nécessité d’'un événement flou généralisantlition Eq. (33) se déduit a partir de sa
distribution de possibilité en appliquant Eqg. (81gn utilisant la complémentation floue :
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N(A) = }i{lgi}’c[max[u&(x}, 1 —mi(x)}] (34)

Des contraintes de normalisation sont introduitassccette théorie, plus faiblement que dans

les probabilités :

Sup{n(x), x € A}=1; (35)
1 (A)>0 & N(A)=0; (36)
N(A)>0 > n (A)=1; 37)
Max(r (A), © (A9))=1; (38)
Max(N(A), N(A%))=0; (39)

3.2.5. Les opérateurs de fusion

De nombreux opérateurs de fusion d’'informationsigsde plusieurs sources sont proposés
dans la littérature. Le choix d’'un type d’opératézonjonction, disjonction, adaptatif, etc.), se
base sur la fiabilité, le conflit et l'interdépemta des données fournies par les sources
d’'informations. Supposons que l'information de almagource (Sj/j=1,..., L) soit supportée

par une distribution de possibilité.

Les combinaisons conjonctives représentent l'ieteisn des distributions de possibilités
alors que les combinaisons disjonctives sont inéégps en termes d’union des distributions
de possibilité. Les équations (40) et (41) présgntespectivement les combinaisons

conjonctives et disjonctives

L
T, x) = Hj’ cxd
i=1 (40)

L
T lx) = U 7;0x)
i=1 (42)

3.2.5.1. Fusion conjonctive

L’'opérateur de conjonction (t-norme) correspondnaconsensus entre les informations. Il

permet une satisfaction simultanée des contraintkstes par le processus de fusion.
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Naturellement, ce comportement se comprend seulesndes informations sont tout a fait
fiables et si les sources ne sont pas conflictsetians le sens qu'elles soulignent le méme
intérét. Autrement, si les sources ont différeffitgslités, alors le choix le plus fiable doit étre
une option plus prudente plutét que la recherchen ddonsensus. Par conséquent, sous
certaines hypothéses, il n'y a aucun risque a eeléinformation appropriée en limitant le
procédé de combinaison seulement a la connaissemenune. Cependant, quand les
hypothéses sont affaiblies, l'utilisation d'une barmaison conjonctive peut étre remise en
cause, et habituellement elle est moins signifieaéin termes de pertinence de l'information
résultante, et peut mener a des contradictions.n@ias solutions sont des pondérations de
sources, considérons une source associée a ldulistn 7i et supposons que I'on connaisse
le degré de fiabilité wi de cette source. Alors pomirra représenter cette nouvelle information

par la distributiori’:

V' u,7i'(u) = max i (u), 1-wi) (42)

Cette formulation est en fait un cas particulietalgualification «-certitude » (Yager, 1982)
(Dubois, 1985). Dans les cas limites, on retrouea ke cas classique. Si wi = 1, la source est
completement fiablen('(u) = =; (u)). Si w = 0, on n'a aucune fiabilité sur la donnée de la
source et on retrouve alors l'ignorance totalgu) = 1). Ainsi, pour combiner de facon
conjonctive I'ensemble des sources dont les figsilsont connues, dans (Dubois et al., 1986)

est proposée la combinaison min pondérée :

v u, '(u) = min m'= min max (g (u), 1 —w) (43)
Le comportement conjonctif est le pendant d’uneersdction ensembliste. Le résultat

¢, .., Ty dun opérateur conjonctif est toujours compris slaous les éléments
d’'informations fournies par les sources. L'opérateonjonctif réduit donc lincertitude
globale et fournit un résultat plus précis que anacdes informations provenant des sources
prises séparément. Il suppose que toutes les sosore fiables, et peut fournir un résultat
trés peu fiable, voir vide, en cas d’inconsistades informations fournies par les sources.

L’opérateur conjonctif s’écrit pour une variable m

i=1,..N (44)
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Aest Une norme trien gulaire
Ou (appelé aussi t-norme), Ce qui se traduit dartageou

chacune des sources fournit un intervalf@blr la variable m par I'équation :

i=1,..N (45)

3.2.5.2. Fusion disjonctive

Le comportement disjonctif est le pendant d'une ooniensembliste. Le résultat

T, ..., ) d'un tel opérateur disjonctif contient toujoursities les informations données
par les sources. Un opérateur disjonctif augmente d'incertitude globale, et fournit un
résultat moins précis que chacune des sources sgEEément. Il fait la supposition qu’'au
moins une des sources est fiable. Le résultat delfeeopération est généralement tres fiable,

mais peut étre tres imprécis. Ce qui réduit sditéutl’'opérateur disjonctif, pour une variable

m, s’écrit :
ﬁ = V TEI
i=1,..N (46)

V gst Une conore trignguleire
Ou (appelé aussi t-conorme) qui sont les opérateuasid

ce qui se traduit dans le cas des intervalles, poearvariable m, par I'équation :

i= ]«

i= Lo (47)

3.2.5.3. Fusion adaptative

Un autre type de combinaison (adaptative), interaiéd entre les deux précédentes, a été
proposé par Dubois at. (1993). La propriété de I'opérateur adaptatifietressante dans le
sens gu'’il évolue progressivement d'une combinamrjonctive & un mode disjonctif dés
gue le conflit entre les sources augmente. Le deégréompatibilité (conflit) des sources est
défini par :

h(r1(x), 12(x)) = max(min(zl(x), ©2(X))) (48)

Si h(r; (X), ©2(x)) = 0 on a le cas de la disjonction

Si h(ry (X), ©2(x)) = 1 c’est le cas de la conjonction
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Si h((r; (x), m2(x)) > 0, la regle est de la forme

w2 =max [((ryl () A2 (63)/B0TL (20 T2 (%) ), min( 1 — &l (x), 72 (1) Lrl 1 ) vzl
(49)

Sinon 1z = Ty (o) v T, (x) (50)

La figure 9 donne des exemples de combinaison des distributidnset 72 de sources

concordantes et discordantes par cette régle.

TTAx) AN ) sEAx) sTA)

Cal (bl

Figure 9 Exemples de combinaison des distributions (a) Coaibon adaptative des sources

concordantes (b) Combinaison adaptative des sodrsesrdantes.

Ce comportement de compromis est appelé adapt#ifrésultat dépend du contexte. Le but
est de passer d'un comportement conjonctif a unpootement disjonctif au fur et a mesure
gue l'inconsistance entre les informations augmer@e retrouve alors la disjonction

(respectivement conjonction) en cas d’'inconsistdatade (respectivement consistance totale)

entre les sources. Entre ces deux situationsngogement est de compromis.

En revanche il existe un compromis dit non-adafptast quand il se comporte toujours de la
méme maniére, quelque soit le contexte. Les moygemmghmétiques (ou combinaisons
convexes) pondérées constituent un exemple typiguiels opérateurs, et sont de loin les
opérateurs de fusion les plus utilisés en pratique.

i=1..N (51)

4. Algorithme génétique

4.1. Genéralités sur la sélection des caractéristiques

Selon (Kohavi etal., 1997) et (Somol eal., 2006), on trouve deux approches de
sélection de caractéristiqgues: Approche de filtreamproche wraper. En fait, 'approche de
filtre calcule le fitness de chaque individu indéga@amment de résultat issus de I'étape de

classification (Figure 10).
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Classificateur ——» Résultat

A 4

Outil de sélection
R
Fithess

Figure 10 . Approche de Filtre pour la sélection de caractéuists

Malgré la rapidité de I'approche de filtre, elle mermet pas I'amélioration de la performance
de I'étape de classification. Alors que dans I'ajgpe de Wraper (Figure 11), le calcul de
fithness dépend du résultat issu du classifieurefiat, la performance résultante de I'étape de

classification pour chaque individu augmente.

Classificateur ——» Résultat

A 4

Outil de sélection
A

Fitness de chaque individu
Figure 11 Approche de wrapper pour la sélection de caratiguiss

En outre, la sélection des caractéristiques perd ébnsidérée comme une recherche
heuristigue, ou chaque état dans I'espace de mEhezprésente un sous-ensemble particulier
de caractéristiques disponibles. Plusieurs appsociee recherche ont été appliquées a ce
probleme, allant de simples approches telles qéliction séquentielle vers I'avant (SFS),
la sélection séquentielle vers l'arriere (SBS)cdanbinaison entre SFS et SBS appelé la
recherche flottante et I'algorithme génétique qu’ks plus performant par rapport aux
différentes méthodes de sélection (Huanglet2006). Raymer dl. (Raymer etl. , 2000)

ont prouvé que 'AG dépasse la méthode de séleclonaractéristiques SFFS légerement,
tant en termes de précision de la classificatioeretréduction de temps. Les auteurs ont
évalué ces approches de sélection sur des doniagdsniie et une base médicale. lls ont
prouvé que I'AG donne un taux de réduction de nenta caractéristiques plus élevé que le

SFFS.

4.2. Description

L’algorithme génétique (AG) est une technique dfojgation basée sur théorie darwinienne
de I'évolution qui utilise la sélection naturelle g&&nétique pour sélectionner la meilleure

solution parmi les membres d'une population en woance. Pour prouver la performance de
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I'AG, Siedleckiet al. (Siedlecki etal., 1989) ont comparé I'AG avec des algorithmes
classiques et ils ont montré sa supériorité en detemps et taux de réduction de
caractéristiquesqui est prouvé aussi par (Ferriat, 1994) (Fodor, 2002) (Rayme i,
2000).

Selon le principe de Darwin, la population initiales individus évolue a travers la sélection
naturelle de telle sorte que le plus fort des illis aura plus de chance a survivre. Chaque
individu est codé dans un vecteur appelé un chromesUn élément du vecteur représente
un géne. Chaque bit dans le vecteur binaire escigsa un caractére. Si I€°RF bit de ce
vecteur est égal a 1 alors la caractéristiquelgstiaée a participer a la classification. Si ke bi
est 0, alors la caractéristique correspondanteartecipe pas. Tous les chromosomes forment
une population qui est estimée selon la fonctionedeise en forme. Une valeur de remise en
forme sera utilisée pour mesurer la «fitness» ddhnomosome et de décider si un
chromosome est bon ou pas dans une population.

Les principes fondamentaux de ces algorithmes t@néXposés par Holland (Holland, 1975).
Ces algorithmes s'inspirent du fonctionnementalution naturelle, notamment la sélection

de Darwin, et la procréation selon les regles dadéé

4.2.1. Le vocabulaire

» Individu: une solution du probléme a traiter, qui lui agsame fitness (co(t
d’évaluation).

» Population :ensemble d’individus évoluant simultanément.

= Génération :itération de la boucle de base de I'algorithme l@iannaire
(génétique).

» Fonction d’évaluation /adaptation (fitness funcfionfonction permettant
'adaptation d’un individu.

= Génotype (chromosomejeprésentation sous forme de code /suite de danes
l'aide d’'un alphabet) d’un individu.

» Phénotype représentation réelle d’un individu.

» La taille de la population Laaille de génération peut étre une condition trés
importante pour la convergence de la méthode pégpopsar lorsque celle-ci est grande, sa
diversité augmente ce qui diminue la convergengs ua optimum local, mais le temps

d’exécution de chaque génération augmente, la relobgisque de s’effectuer d'une fagon

redondante et l'efficacité de Ialgorithme eglobalement affectée. Par contre, si la
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taille de la population est petite, alors paobabilité de s’attarder sur des minima

locaux est grande.

» La probabilité de croisement’opérateur de croisement est appliqué avec une
probabilité Pc. Plus la valeur de Pc est élevaes gé nouveaux individus sont introduits
dans la nouvelle génération, les structures pedntes sont trop fréquemment détruites.
Par contre, si ce taux est trop bas, la populatiémolue pas assez vite.

» La probabilité de mutatioh’opérateur de mutation est appliqué avec une (ititéa
Pm ; si ce taux est grand alors la recherche depigrement aléatoire, la population est
diversifiée et 'AG perd de son efficacité. Alargse si ce taux est tres faible, la

population est moins diversifiée et en plysal risque de stagnation.

4.2.2. Principe de base

Dans les algorithmes génétiques, on essaie de esimel processus d'évolution d'une
population. On part d'une population @ solutions du probléme représentées par des
individus. Cette population choisie aléatoiremestt @&pelée population parent. Le degré
d'adaptationd'un individu a I'environnement est exprimé pardkeur de la fonction codix),
oux est la solution que l'individu représente. On ditq individu est d'autant mieux adapté a
son environnement, que le codt de la solution gefitésente est plus faible. Au sein de cette
population, intervient alors Isélectionau hasard d'un ou deux parents, qui produisent une
nouvelle solution, a travers lepérateurs génétiquetels que leroisementt lamutation La
nouvelle population, obtenue par le choix Mendividus parmi les populations parent et
enfant, est appelée génération suivante. En it@mardrocessus, on produit une population
plus riche en individus mieux adaptés.
Cet algorithme comporte trois phases distinctes :
% la production de la population d'individus la mieadaptée pour contribuer a la
reproduction de la génération suivante.
Elle peut étre mise en ceuvre sous plusieurs foalgesithmiques;
s la phase de reproduction, qui exploite essentigigmles opérateurs de
croisement et de mutation.
% la stratégie de remplacement des populations patesrifant par la génération
suivante.
Aussi cet algorithme comporte 6 étapes :
1) Génération et initialisation d’une population
2) Sélection de N/2 paires de parents

3) croisement
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4) Mutation
5) Remplacement de la population

6) Vérification des conditions d’arrét : si ce n’esispvérifier : refaire les étapes 2 a5

4.2.3. Opérateurs de reproduction

La phase de reproduction exploite principalemenid®pérateurs : le croisement et la
mutation.
Elle comporte aussi lI'opération de sélection giéfation de production de la génération

suivante, a partir des populations parent et enfant

Génération et initialisation d’une population ialé :

On génere une population initiale de taille N cgpandant a N individus c'est-a-dire a N
solutions au probleme. A chaque individu est agsosa qualité (« fithess ») exprimée par les
valeurs de la (ou les) fonction(s) objectif. La éextion de la premiére population se fait de

facon aléatoire ou bien on utilise des heuristiques

4.2.4. Sélection

La sélection consiste a choisir les paires d’irdligi qui vont participer a la reproduction de la
population future. La fonction de sélection calcufee probabilité de sélection pour chaque
individu, en fonction de sa qualité et de la geéalite tous les autres individus dans la
population.

Plusieurs méthodes de sélection sont proposédésctied par roulette, sélection par tournoi,

la sélection par rang et I'élitisme.

» La sélection par roulette

La sélection des individus par le systeme de l&ettrus'inspire des roues de loterie. A chacun
des individus de la population est associé un sea®ne roue. L'angle du secteur étant
proportionnel a la qualité de l'individu qu'il résente. Vous tournez la roue et vous obtenez
un individu. Les tirages des individus sont ainsngérés par leur qualité. Ainsi, les lors de
croisement, les meilleurs individus auront le pileschance pour qu’ils seront croisés. En
effet, les meilleurs individus vont notamment aorélr la population générée. Ce sui permet

aussi de générer la solution la plus optimale.

> La sélection par rang
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La sélection par rang est une variante du systeam®ulette. Chaque secteur de la roue est
proportionnel au rang de I'individu. Les rangs satttibués, apres avoir trié la population en
fonction de la qualité des individus.

Lors de l'affectation des rangs, Les individus deuraise qualité obtiennent un rang faible.
Alors que le rang N sera attribué au meilleur irtiMN est la taille de la population). Ainsi,
implémentation de la roulette basée sur les ratgs individus. Donc, I'angle de chaque
secteur de la roue sera proportionnel au rangrdidvidu qu'il représente.

> La sélection par tournoi

Le principe de la sélection par tournoi augmensecleances pour les individus de mauvaise
gualité de participer a I'amélioration de la pofiala Le principe de ce type de sélection est
simple a implémenter.

Un tournoi c’est une rencontre entre plusieursvidis sélectionnés d’'une maniére aléatoire
dans la population. On choisi le vainqueur du touen se basant sur sa qualité. Donc, le
vainqueur est I'individu ayant la meilleure qualiiBonc, pour un tournoi, on peut conserver
le meilleur, les deux meilleurs, ou plus. Cette hnde permet de créer des tournois
rassemblant plusieurs participants ou bien mettravant ceux qui gagnent les tournois haut

la main méme on peut faire participer un méme iddia plusieurs tournois.

> L'élitisme
Cette méthode est une solution qui permet une cgamee rapide puisque les individus les
plus prometteurs qui vont participer a I'améliaratde la population sont sélectionnés. En
effet, cette méthode met en avant les meilleursvichas de la population. En plus cette
méthode risque d'écarter des individus de mauvkigeartement de ces individus peut aider

a générer de meilleures solutions dans les géogsatjui suivent. Par la suite, la derniére

solution généré sera la plus optimale.

4.2.5. Croisement

Le croisement consiste a choisir deux individusésentés par leurs chaines de genes,
tirés au hasard dans la population courante, éfiaidaléatoirement un ou plusieurs points
de croisement. Les nouvelles chaines sont alodesrén inter changeant les différentes
parties de chaque chaine. Donc, le principal opératgissant sur la population de parents est
le croisement, qui est appliqué avec une certaiolegbilité, appelée taux de croisement

Plusieurs operateurs de croisements sont définis :
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» Croisement a un point

Le premier enfant (cl) est formé par la transmissie k premiers génes du premier
parent (pl) et des (I-k) derniers genes du deuxiganent (p2). Le deuxieme enfant (c2) par

symétrie, comme indique la figure suivante.

S . — ] *pz

Figure 12 . Croisement a un point

» Croisement a 2 points :

Les zones situées entre ces deux points feronjet'ate I'échange entre les deux

géniteurs pour former deux enfants (c1, c2), conmdigue la figure suivante.
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Figure 13 Croisement a 2 points

4.2.6. Mutation

L'opération de mutation protége les algorithmeséggues des pertes prématurées
d'informations pertinentes. Elle permet d'introduiune certaine information dans la
population, qui a pu étre perdue lors de l'opénatie croisement. Ainsi, elle participe au
maintien de la diversité, utile a une bonne expionadu domaine de recherchéopérateur
de mutation s'applique avec une certaine probébildppelée taux de mutatioBm,
typiguement compris entre 0.05 et 0.10. Ce faiblextde mutation permet de dire que la
mutation est considérée comme un mécanisme d'adapsecondaire pour les algorithmes
géneétiques. Dans le codage binaire, la mutatiosistena changer un bit 1 par le bit Qriee
versa pour chaque bit de la chaine, avec la probalilité La figure suivante représente
l'opération de mutation pour un individu représgraé une chaine binaire codée sur 8 bits.
Une autre fagon de faire consiste a choisir unviddia muter avec la probabiliém, et a
changer un bit de cet individu choisi au hasardteCgeconde méthode est plus intéressante,
car la probabilité de mutatiodm est indépendante de la longueur du codage desablesi

des individus.
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[1JoliJol1JeJ1Jeo]l —» [1JiJiJoJoJoJi]o]

Ve

bits choisis au hasard avec la probabailité Pm

Figure 14 L'opérateur de mutation dans le codage binaire

La plupart des opérations de I'Algorithme Génétgjnécessitent de la fonction fitness pour

calculer I'adaptation de I'individu.

5. Conclusion

Dans les deux chapitres 3 et 4, nous décrieropsneipe d’intégration de la transformée en
curvelet dans le module d’extraction de caraciguss de I'iris et de I'empreinte digitale.
Ainsi que le principe d'intégration de la théoriespibiliste sera présenté dans les trois
chapitres suivants. Ainsi que nous donnerons userigion de la méthode de sélection basée

sur la théorie possibiliste et I'algorithme génééglans le cinquiéme chapitre.
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1. Introduction

L'iris est la zone colorée située entre le blancl'al et la pupille. Il s'agit de I'un des
procédés biométriques les plus fiables, en raisammiveau d'unicité élevé. La probabilité de
trouver 2 iris identiques est de 1 sur4®e plus, elle reste stable tout au long de ladee
l'individu. Une capture de limage de liris permgrnalyser plus de 200 variables
indépendantes. Tous ces avantages ont pousséelehetrs et les ophtalmologistes a étudier
la faisabilité d'un systéme de reconnaissance’ipardés les années 1930.

Avant d’aborder la description du systeme de \@&ifon d’iris proposé, nous commencgons
ce chapitre par une étude bibliographique surystemes de reconnaissance d’iris. Poigis
présentonsine description détaillée du systeme de vérificatilris qua nous proposons.
Donc, nous présentons la démarche générale du ssuxeale vérification d'iris et ses
différentes étapes: Le prétraitement de I'image,néthode de segmentation de [liris
proposée, la méthode proposée pour ['extraction cdeactéristiues de liris apres
normalisation, le module de comparaison. Nous ptéss a la fin de ce chapitre, les résultats

expérimentaux de I'évaluation de notre systémedéocation d'iris.

2. Travaux existants

L'identification de personne par liris a été prepe a lorigine en 1936 par
I'ophtalmologue Frank Burch. Dans les années 1Bi@@ge réapparut avec les films sur James
Bond, mais cela restait toujours de la sciencesfictEn 1987 les ophtalmologues Aran Safir
et Léonard Flom ont fait breveter cette idée etl889 ils ont demandé a John Daugman,
d’essayer de créer des algorithmes pour l'idemtiiic par liris (i4). Donc, en 1994,

(Daugman, 1994) a fait breveter le premier systdfidentification par I'iris aux Etats-Unis.

2.1. Démarche générale

Généralement, la démarche générale des systemescalenaissance d’iris suit les étapes
comme c’est présenté par la figure 15.
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Image acquis| | Prétraitement/ .| Extraction de .| Comparaison
segmentatio caractéristique

Légitime A4
:> Décision
Imposteur

Figure 15 Processus de reconnaissance d'iris

Un systeme de reconnaissance d’iris procede peguisition de la modalité, puis, passe a la
segmentation de liris. Dans cette étape, il estesgaire de passer par un module de
prétraitement puis un module de localisation désldans I'image d’ceil et ensuite une étape
de normalisation. L'iris normalisé sera I'entréardmodule d’extraction de caractéristiques.
La sortie de ce module est le gabarit (code) des.'iCe code sera la base du module de
décision. Dans ce dernier, on mesure le degré mdasié entre le gabarit (code de la
modalité) en question et les gabarits de référepoas le cas d’'un systeme d’identification.
Alors que pour le cas d'un systeme de Vvérificatpam iris, il suffit de comparer liris en

guestion avec le gabarit de I'iris de I'identit@giamé par une telle personne.

Une capture d'iris peut présenter certaines dilt@s) notamment en raison de sa petite taille,
de sa sensibilité ou encore de lI'immobilité délibatteur qu'elle impose. Cependant, au méme
titre que les empreintes digitales, la biométriel'idis présente comme défaut majeur d'étre

relativement intrusive, ce qui en limite ['utiligat.

La prise de vue n'est pas trés simple : la tadld'ids est trés variable suivant la lumiere
ambiante ou I'état de fatigue, et les utilisateunstendance a bouger. D'autre part, la fiabilité
diminue proportionnellement a la distance entré tda caméra. Dans ce cadre on peut citer
ces problemes :

* Des reflets ponctuels,

e De la non uniformité de I'éclairage,

* Des reflets uniformes et non ponctuels,

* Des images de I'environnement qui se refletenkissr

2.2. Méthodes de Segmentation
Sont peu les travaux qui se sont intéressés aclee tde segmentation d’iris malgré son
importance pour tout systeme d'identification/iégafion par liris. Pour les systemes
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développés, la segmentation d’iris consiste a ieeala pupille, I'iris, les cils et les paupiéres
supérieur et inférieur. Evidemment, la premiérehnéé de segmentation inventée été celle
de (Daugman, 1993). Ce dernier a utilisé I'opénatetegro-différentiel (voir équation (5))
qui a pour objectif d’estimer les parametres (ragbnentre) de deux cercles concentrique (la
pupille et I'iris) et de détecter les paupiéres lea supposant comme étant deux arcs

parabolique.

2 Gir)=+ jg I(x,y) ds
ar S 2mr

Mais, cet opérateur est sensible au bruit commestesds lumineux les réflexions sur

(52)

I'ceil..etc. Le deuxieme systéme d’identificationr pas développé et breveté est celui de
Wildes (Wildes et al., 1996) qui a utilisé le déser de contour "Canny” avec le transformeé
de Hough pour pouvoir détecter I'iris et la puptlens une image d'’iris. Ainsi que le systeme
de (Ma et al., 2004), I'un des meilleurs systemas aj utilisé le détecteur de contour
“Canny” avec le transformé de Hough dans son nmedie segmentation d’iris avec deux

formules d’estimation du centre de la pupille :

Xp = argm;ﬂ (fox, jr’])
P

(53)

¥
Yp= argm;n (Zﬂxjjr’})

Avec I(x,y) est l'intensité d’'une pixel (x,y).

(54)

Les contours actif “snake” est une méthode densagiation d’image largement utilisé dans
les applications de traitement d'images. Cette odgha été la base de segmentation d’iris
pour le systeme de (Daugman, 2006). Dans (Daug®fg), I'auteur n’a pas donné aucune
indication ou description du modeéle de contourfatiiisé.

En fait, la majorité des systemes d’identificatigmification par iris se sont basés sur
'opérateur integro-différentiel proposeé par (Dawgm1993), (Chenhong at., 2008), (Jang
etal., 2008), (Tisse etl., 2003) et (Avila etl., 2005). Ainsi que le transformé de Hough et
les détecteurs de contour (canny, sobel..) soliséuppar plusieurs autres systémes (Nabti et
al., 2008), (Wildes efal., 1996) et (Ma etl., 2004). Cette méthode a été utilisée par
(Arvacheh etl., 2006)pour localiser la pupille.
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2.2.1. Ganesha et al.( 2006)

Pour localiser l'iris et la pupille, les Ganesharale (2006 Ont utilisé une fenétre de forme

circulaire. Cette fenétre sera déplacée jusqu'@r dvpupille au centre de cette derniére.

50 100 150

Figure 16 Contour circulaire autour de I'iris (Ganeshamlet2006)

2.2.2. Arvacheh et al.( 2006)

(Arvacheh efal., 2006) ont proposé un model active pour détdeteontour de la pupille.

Pour déterminer le centre de la pupille, ils orlisdt la formule suivante :

C=(=C,"vO)= " /N3, 00i=1"WN=v"i"
(55)
Avec N est le nombre total des vertexes g3t le ieme vertexe
Les caractéristiques de chaque vertex sont réatibn, le rayon spécifique et le centre déja

déterminé. Pour obtenir une forme presque cirailaine force interne est appliquée pour

avoir des vertex de méme rayon et pour une orientangulaire précise.

Bk= 8+
1
[Fint,il = —— + RAk
NAD
Blk= 8 +48

(56)

Déterminer le cercle ayant le maximum gradient ddae de la force externe qui permet
d’attirer la forme curviligne déja détecter vers bradients circulaires estimer maximaux et

appliquer I'opérateur-integro-différentiel pour ééter le contour de ce cercle.

Hax i) Ix. %)
arg(r,xﬂ,}":':' GG[r]*EJ;T__X,]J},U] 2nr ds|

(57)

48
vz | O J'BHTI(KJF) _

|Fext,il = arg RC |ar 620 o Ri
Tz

(58)
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Avec
I(X,y) : Intensité du pixel,
(r,x0,y0) : le rayon et les coordonnées du pupille.

Rc: la distance entre le centre du cercle et le pa@int une intensité maximale pour une

anglet:,

Partant de la supposition que les paupieres onfarmee sphérique, ces derniers sont détectés
a la base des équations (59)(60)(61)

a2+ (a2 = R2eveball
(59)
¥ = raim(),y = rcos(s) (60)
Reweball
T= cos{F) 2
(61)

2.2.3. Randy et al. (2007)

Randy etal. ont (2007) proposé une méthode de segmentation d’iris baseesuéseaux
neuronaux. lls ont classifié les pixels qui de Bige de I'ceil en 3 classes : une classe qui
comporte les pixels de la pupille, une autre regeokes pixels de l'iris et la troisieme classe
des pixels n'appartenant pas aux deux autres slaEsefait, avant cette classification, un
calcul de 264 caractéristiques local est indispaasaCes caractéristiques comportent des
caractéristiques statistiques (moyenne, déviatinaljnaison, kurtosis) et le calcul des
mesures de I'énergie orientée locale a la basdilttespasse-bande. Un classifieur Bayésien
est utilisé pour sélectionner le plus convenablgsssnsemble de caractéristiques a utiliser
pour classifier les pixels. Ces pixels sont ausmiactérisés par leurs localisations et

orientations par rapport a la pupille.
2.2.4. Zhaofeng et al.( 2008)

(Zhaofeng et a2008)ont proposé une méthode de localisation de cilspigaes et d’'ombres
dans I'image d'ceil. Ils ont appliqué un filtre dessement horizontal a 1-D pour générer la
carte brute de frontieres des paupiéres. Donclisnnént le bruit, une ligne délimitant les
paupiéres sera détectée en générant aussi uneledrtmtiere supérieur des paupiéres. Donc,

apres avoir détecté les points de la ligne sépegaties paupieres, les auteurs procedent a
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faire lier ces point en formant un arc paraboligua place de la ligne. Pour détecter les cils et
'ombre, les auteurs partent de la supposition cgge derniers ont une intensité plus élevée
gue leur arriére plan. En s’inspirant de Daugmaau@@@nan, 2007), les auteurs procedent a
déterminer un seuil de I'intensité des cils et ddmenen analysant la distribution des intensités
dans différentes région de I'image. Donc, en caltula distance entre deux histogrammes
(de deux parties de l'image choisie), le seuil s#¢germiné. Les cils et 'ombre seront

détectés a la base de ce seuil. Cette méthode évaliéce sur la base de CASIA-IrisV3-

Lamp. Ce test a donné un taux de ERR de 0.92 %eetumne vitesse de 11ms
2.2.5. Basit et al.(2008)

(Basti etal., 2008) ont proposé une méthode de localisatiohadeupille. lls ont utilisé
I'algorithme décimé (Basit et al., 2007) pour déterer les points de la pupille, et procedent a

déterminer une matrice D comme suit :

oD e D WO — G — e Ly — G — 1)+ L)
L2

DG, =
(62)
Avec I: 'image d’origine, i =1,2,....M/L,j=1,2.,N/L, D est 'image de sortie et de taille

M/LXM/L pixels, W maque discriminant de taille LxL=5 et W( : )=1.

Aussj Basti etal. ont utilisé une fenétre carrée pour faire cerlagoupille représenté par la
matrice déja déterminée (D). Donc, le centre déedeinétre qui correspond a celui de la

pupille est déterminé par I'équation (16) :

_Mx My
EAYT, (63)
My = [[ xd4 _
Avec wa (12), %% JL}"“ (64)
et? JL‘”@’ (65)

avec w :la taille de la fenétre

Partant de la supposition que la pupille n’a pasodee, exactement, circulaire, les auteurs
changent les positions des points du cercle dégrrdéné. Donc, chaque point du cercle est
analysé, pour le placer dans une position pouuddigle gradient est maximal. Cette position
est détectée en analysant les gradients tout gudome ligne perpendiculaire au contour du

cercle. Cette ligne est de 25 pixels de longuerircdntre de chaque ligne représente la

Hanene Guesmi 63



Chapitre 3 : Le systéme de vérification d’iris ppep

nouvelle position d’'un point de la pupille. Domes nouveaux points seront lies pour former

la frontiere exacte de la pupille.

i Lignes perpendiculaires aux
rangentes du contour circulaire

Contour circulaire estimé

‘Contour actuel
de pupille

Contour  supérieur
d'iris

Figure 17 Détection de la pupille (non circulaire) (Basitét 2008)

Apres avoir appliqué le filtre Gaussien, les audqunocedent a localiser l'iris en s’appuyant
sur le centre et le rayon de la pupille et surdenper maximum de la ligne horizontale
passant par I'abscisse du centre de la pupilleeebasant sur la distance de Mahalanobis.
Alors que pour les paupieres, les auteurs analyjaemprésentation en signale en 1D pour
détecter les points d'intensités plus élevées &aunl. Le taux de détection de l'iris est de
99.6% pour la base d’iris CASIA version 1.0. Il e&t 99.21% pour la base d’iris CASIA

version 3.0.
2.2.6. Zhongliang et al. (2008)

(Zhongliang etal., 2008) Ont proposé une méthode de segmentatios gui se base sur la
localisation des régions non-iris. Avant de loaalikiris, les auteurs procedent a détecter les
paupiéres supérieures et les paupiéres inférieurese basant sur 'opérateur de Sobel pour
diminuer l'effet des cils et la méthode de petigsrés pour déterminer les points candidats
des frontieres supérieures et inférieures des peafi Par la suite, les auteurs passent a
détecter les cils de la partie supérieure de I'8olur ce fait, une sous-image comportant la
partie supérieure de I'ceil est prise en compte paealiser les cils qu’elle contienne. Deux
seuils ont été utilisés pour pouvoir détecter lids. ®onc, deux images résultantes de la
binarisation a la base des deux seuils, sontég#igpour localiser les cils supérieurs de I'ceil.
Ainsi, les spots lumineux sont déterminés a la loige seuil d’intensité pour pouvoir ensuite
les éliminer. Cette méthode de segmentation ciirété évaluée sur une base de 100 images

d’iris et a été comparée avec la méthode de segtimmmbasée sur la transformée de Hough.
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La Transformée de Hough nécessite 2.87s et 4. 1isigealiser respectivement les paupiéres
supérieures et inférieures. Cependant, la méthoalgopée par Zhongliang at. (2008), ne
nécessite que 0.72s et 0.87 pour localiser, ragpawnt, les paupieres supérieures et

inférieures.

2.3. Normalisation de l'iris

La pupille peut étre dilatée / rétractée a cauda ftigue, la lumiere, le verre, et aussi dd a la
variation de la distance entre I'ceil et | caméegquisition de I'image d’'ceil. Ainsi, la taille de

I'iris méme sera réduite ou augmentée. Donc, ihésessaire de normaliser l'iris. En fait, la
normalisation de liris consiste a transformerislidans une représentation polaire. Cette

normalisation a été proposée par (Daugman, 1993).

s

Figure 18 Les parametres de la normalisation d'iris (Daugn®93)

I, )50, ) — 169 (66)
xlr @) = {1 — rdoop{ D + ras () (67)
y0,8) = (1 — Phyp( ) + rys (@) (68)
16, 8) = I(xlr. 80, v0r, ) (69)
xlr, &) = (Rpupil +T* 14 BI): cosd (70)
. T = |A Bl )
ylr, @) = (Rpup]l + ) * zind (71)
IAEI=H:Hin:}{'—d+Réiris — Ryupil (72)
d={x0x0 Yé+{yoyo'dé (73)
K=rcos [(T[ — arctg(yu-yu,ﬂ) — EI)
AQ-XHO

(74)
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I(x, y) est l'intensité du pixel de I'image.
O est le centre du cercle pupillaire et la référeticeepére cartésien.
O’ est le centre du cercle sclérotique.

A et B sont respectivement un point du cercle pupillaireire point de cercle sclérotique,

faisant tous les deux un angéerec I'axe horizontal du repéere cartésien

2.4. Quelques Systemes de reconnaissance d'iris

2.4.1. Daugman ( 1993)

Dans ce premier algorithme, l'iris est modelé am @ue deux cercles, qui ne sont pas
nécessairement concentriques. Daugman a utilispérébeur intégro-différentiel pour
localiser ces deux cercles ainsi que les paup@rdant qu'arcs paraboliques pour pouvoir les
éliminer de limage de liris. L'image segmentéeisd'est normalisée en conversant les
coordonnées cartésiennes d'image en coordonnésisepal'image. Donc un filtre de Gabor
2D est appliqué pour coder l'image d'iris en unecbihaire. Dans I'étape d’assortiment, une

distance de Hamming est calculée entre I'iris ezstjan et le gabarit.

2.4.2. Daugman ( 2001)

(Daumang, 2001) a proposé un systeme basé sugrditgur integro-différentiel pour la
détection de I'iris et de la pupille. Ce systemecpde a caractériser liris a la base de
guadrature Wavelet de Gabor 2D. Cet iris sera eoddtilisant la démodulation Wavelet 2D.
L'opérateur Xor et la distance de Hamming sont @ygd pour la prise de décision en

comparant la distance calculée par rapport un &gail

2.4.3. Wildes (1996)

Le systeme de (Wildes ., 1996) a été breveté en 1996. Il utilise la t@msation de

Hough basé sur le gradient pour la détection dapipees en tant qu’arcs paraboliques ainsi
gue pour la localisation des deux frontieres caak d'un iris. Pour ce fait, il a employé un
filtre gaussien pour produire une carte binairebded. Puis, il a choisi 'espace de Hough
pour analyser les cercles et pour estimer les praiametres d'un cercle (xo, yo, r). Aussi, ce
systeme utilise une décomposition de pyramide Icagatapour coder les modéles de texture
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d'iris. 1l adopte la corrélation normale pour déterer la similitude de deux codes d'iris.
Enfin, un discriminant linéaire de Fisher basélauiorce d’assortiment de chaque bande de
fréquence est utilisé pour la prise de décisioalén

2.4.4. Rossant et al. (2005)

Ont proposé un systeme d’identification par l'ibasé sur la décomposition en paquets
d'ondelettes. Aprés l'acquisition, un algorithme sggmentation est utilisé pour localiser le

contour interne et le contour externe de l'iris @st ensuite déroulé et égalisé. Pour cette
localisation, les quatre spots lumineux, situéssdanpres de la pupille, doivent étre éliminés.
Puis, une analyse d’histogramme permet de détéxteone la plus sombre au centre de
limage, et de localiser approximativement la plepiEnsuite, la recherche du centre et du
rayon du cercle qui maximise le gradient moyenagtimal a la courbe. Le méme procédé est
appligué pour trouver lellipse (iris). Un processd’identification est alors appliqué

comportant deux phases : I'extraction d’'une sigmahasée sur la décomposition en paquets
d’ondelettes sur 3 niveaux de résolution, aboutisaa&®4 imagettes (paquets d’ondelettes), et

une mesure de distance qui permet de décider gigignatures sont semblables.

2.4.5. Avila et al. (2005)

Ont proposé différentes approches de reconnaisshinseafin de prouver la performance de
'une par rapport aux autres. Dans leur systenme,oitt utilisé la méme méthode de
localisation de liris que Daugman (Daugman, 199)ur extraire les caractéristiques de
liris, les auteurs ont employé 3 méthodes : ungbasur les filtres de Gabor et deux autres
basées sur la représentation « Zéro-crossing u é¢ sransformé des Wavelet discret. Ainsi,
gue dans une étape de classification, les auteurappliqué la distance de « Hamming »,
celle « Euclidienne » et la distance dZ. Aprés megalué ces approches de reconnaissance
de ce systeme, les auteurs ont démontré que laodetle représentation « Zéro-crossing »
de la région annulaire de l'iris et I'utilisatior da distance de « Hamming » forme I'approche

la plus performante de reconnaissance d'iris.

Hanene Guesmi 67



Chapitre 3 : Le systéme de vérification d’iris ppep

2.4.6. Ganeshan et al. (2006)

Ont proposé un systéme de reconnaissance d'’irés faasla variation du niveau de gris dans
'image pour détecter les paupiéres afin de lewigbr. Ainsi que, pour déterminer le centre
des deux cercles (pupille et iris). En se basantesdiametre d’iris déterminé, un ratio sera
calculé. A la base de ce ratio une décision prienast prise. Puis l'extraction des
caractéristiques par la sélection multi-niveau i(aux) a la base de la technique de LoGau.
Une fois ces caractéristiques sont extraites, wrgélation normalisée sera calculée pour
chaque niveau des deux iris en question. A la Hasee coefficient, une décision finale est

prise par ce systeme.

2.4.7. Chenhong et al. (2008)

Ont proposé un systéeme d'identification par irissébasur un algorithme de sélection
automatique de niveaux pour I'extraction des caratiques d’'un iris. Ce systeme utilise
'opérateur integro-différentiel (Daugman, 1993updétecter la frontiere externe de l'iris en
utilisant les paramétres des pupillaires extraitsi@eau de la phase de pré-traitement. Par la
suite, ce systeme procéde a normaliser I'imagéiniedn se basant sur la méthode proposée
par (Daugman, 1993). L'étape suivante de ce sysesnéextraction des caractéristiques de
l'iris en se basant sur les filtres de Laplacieau&sien (LoG). Apres I'encodage de l'iris une

distance de Hamming est calculée pour la priseedesidn.

2.4.8. Nabti et al. (2007)

Les auteurs ont proposé un systeme qui procédeeateléles paupieres par la transformée de
Hough. Puis, ce systéme se base sur I'approchea-mivdiau pour détecter les frontiéres de
liris en analysant les Maxima Wavelet. L’iris estdé en calculant les 7 moments invariants,
la variance et la moyenne. Ces caractéristiquéistgjaes représentant l'iris sont regroupées
dans un vecteur de caractéristiques pour le compaexr le vecteur de l'iris de référence.

Cette comparaison est a la base de la distanceuhenihg et I'opérateur Xor.

2.4.9. Dobes et al. (2004)

(Dobes et al., 2004pnt proposé un systeme d’identification d'’iris igint une approche

basée sur la maximisation des informations mutsieléel’iris. Ce systeme procéde a localiser

Hanene Guesmi 68



Chapitre 3 : Le systéme de vérification d’iris ppep

les frontieres de ['iris en se basant sur lesefiitGaussiennes et le détecteur de Canny pour
détecter les frontieres. En se basant sur la maation des informations mutuelles pouvant
étre détectées de liris en question et sur unl $eé pour l'information mutuelle, les iris

identiques sont déterminés.

2.4.10.Tisse et al. (2003)

Le systeme proposeé par (Tisseakt 2003) se base sur Transformation Hough et |atpér
integro-différentiel pour localiser la pupille éirik. Alors, liris est normalisé a la base de
Transformation polaire. Puis, la Transformée 2CHilbert est utilisée pour encoder I'image
d’iris. Dans une étape d’assortiment, la distare¢ldmming est employée pour la prise de la

décision finale.

2.4.11Yu et al. (2007)

Le systeme dé€Yu et al., 2007)procede a éliminer les paupiéres et les cils adealje pour
passer a localiser et normaliser I'iris. Cette dmnsera filtrée par le Filtre de Gabor 2D
muti-Channel. Les caractéristiques significatived’nis (que les auteurs ont appelés : points
clés) représentent les barycentres des blocksndagettes filtrées. Les distances entre les
centres de ces points clés forment le vecteur @eg@ristiques et on mesure la distance entre
les vecteurs caractéristiques des deux iris ertignes

2.4.12.Tong et al. (2007)

Ont proposé un systeme basé sur le Model Markom&aour modéliser une image d'iris.
L'iris est détecté aprés un filtrage Gaussien 2ligpé sur Iimage. Par la suite, liris
normalisé sera caractérisé par la structure ddssd@rientations. Pour passer a la phase de
modélisation MMC et de I'estimation d’'un score daisemblance, en le comparant avec un
seuil, avec les MMCs de la base d’apprentissageiccDie modele de I'iris ayant le score

maximum est le plus semblable a I'iris en question.

2.4.13Ma et al. (2004)
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Ont utilisé I'opérateur Canny et la transformatldough pour la localisation de la pupille et
liris. Aprés la normalisation et le rehaussemeatl’itis, les moments Gaussien-Hermites
sont calculés pour encoder l'iris. Dans la phasssbrtiment, la méthode Fisher est employé
pour calculer le degré de similarité entre les deeoteurs de caractéristiques des deux iris en

guestion.

2.4.14Boles et al. (1998)

Leur systeme procede par une étape de pré-traitedaen laquelle, un contour est déterminé
a travers les positions des points qui le constttuBour passer a définir 'ensemble de
signaux en 1D de I'image d’iris normalisé et obtesa représentation Zéro-crossing en se
basant sur la transformée d'ondelettes. En faitndéhode de localisation suppose que la
pupille et I'iris sont représentés par deux cerclascentriques. Le centre de ces deux cercles
doit donner une représentation invariante a la station. Certainement, une phase
d’assortiment est nécessaire pour calculer le dégrissemblance entre la représentation de
I'iris est celle du modele.

2.4.15 Kyaw (2009)

(Kyaw, 2009), dans son module d’extraction de darastiques, procede a extraire les
caractéristiques statistiques suivantes: moyenrégiane, mode, variance et la déviation

standard des cercles de frontiere d'iris.

Mo
_I:=ZX-::iJC =1,
= (75)

Moyenne ; Avec C: Nombre de cercles dans I'imagesdsegmenté

Xei :intesité (gradient) de F*pixel duc®™cercle,

e
z 1
5¢% = ——— % (Xic — Xic)2
(76)

S : Variance
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1 - —_
d= | ECxic)-Xic)z
Jre - 1Z (77)

d : Déviation standardy®; Nombre depixels duc®™ cercle

2.4.16.Jang et al. (2008)

Les auteurs ont proposé un algorithme de locabsade l|a région de la pupille et de l'iris.
Cet algorithme procede a déterminer les frontidless paupiéres et des reflets spéculaires en
se basant sur l'interpolation linéaire dans ladliom de I'axe des abscisses. Puis éliminer les
paupiéeres et les reflets spéculaires. Par la suitescore sera calculé en utilisant la méthode
de noyau de convolution de taille 5x5 pixels (Ka2@06). Pour déterminer la surface de la
pupille, cet algorithme procéde a déterminer laatpal’intersection des traits qui froment les
frontieres de l'iris. Cet algorithme été évalué lubase de donnée CASIA comprenant 756

images d'iris.

2.4.17 Si et al. (2012)

Dans cette méthode (Si &t 2012) précise les techniques d’amélioration d®lastesse, la
précision et la rapidité des systemes de recorarassd’iris. Dans |'étape de segmentation,
les filtres directionnels sont utilisés pour la etdion des cils. Ces filtres génerent un
faible taux d'erreur de classification des cilsrégpseuillage adaptatif filtres directionnels
sont  appliqués sur 8 directions. Cette  filtres diomnels réduits

le conservatisme du résultat de la détection des &prés la segmentation de la région de
l'iris apres 2-D Gabor filtrage d’'une multi-échelig I'extraction de caractéristiques de
multiorientation était mis en place pour extraies ldeux caractéristiques d'orientation et
échelle. Puis, au niveau de I'étape d'extractiorcatactéristiques, les auteurs ont utilisé le
filtre multi-échelle et multi-orientation de Gal2d. Une distance de Hamming est utilisée au
niveau de I'étape de comparaison d'iris. La suppoesdes informations non valides dans
I'image de l'iris avant I'extraction de caractégists est nécessaire d'obtenir une précision et
robustesse. Les textures iris invalides sont paepj@mbres, les cils et les reflets spéculaires.
Cette technique a amélioré les critéres d'appanemietotalement élimination de l'effet de
bord de la transformation en ondelettes le long ke les zones masquées.
Une indexation de liris sur la base de la détectitangle est également utilisée pour

ameliorer la vitesse de recherche dans une graastede données.
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2.5. Analyse de I'existant

Aprés une étude bibliographique sur les systemesedennaissance d'iris, hous pouvons
constater que ces derniers partagent des étapeswwn et se different par les approches
utilisées. Dans le tableau suivant (Tableau 2) naésentons, de la littérature, quelques
systemes biométriques basés iris en détaillandiféérentes techniques utilisées dans les

différentes phases.
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Tableau 2 Tableau comparatif des systémes de reconnaissanse d
Travaux  Localisation de l'iris  Extraction Comparaison Taux de reconnaissance
antérieurs caractéristiques
(Daugman, Opéateur Gabor 2D Xor 99.9%
2001) Integro-differentiel Ondelette Hamming
Composant de Fourier ~ Méthode de 1: Xor Base d'iris de UAEUnited Arab Emirates
Normalisation Hamming contenant 632500 images
Hybride ROC Méthodel Méthode2
Méthode 2: EER 0.0021 0.0011
(Daugman, Normalisation FRR== | 0.0030 0.0012
2007) SQRT FAR=
0.001
FRR== | 0.0055 0.0030
FAR=
0.0001
Transformée de Transformée de Hamming Base= 300 iris
(Tisse etal., fourrier + Hilbert
2003) Opérateur integro-
differentiél
Opérateur integro- 3 méthodes : 1. Hamming Zero-corssing + dZ
(Avila et  differentiél 1. Zero-crossing 2.dz = 99.6% et ERR=0.12%
al., 2004) 2. Gabor
3. Ondelette discrete
(Maetal.,, Canny + transforméemoments de Fisher Linear Discriminant CASIA Versionl
2004) de Hough Gaussian—Hermite 99.6%; ERR= 0.29%
Transformé de Hough ondelette log-GaborSVM CASIA Versionl : 99.56%.
(Roy etal., Gabor 1D 1D
2008) anor .
function Gaussian
(Poursaberi Opérateurs Passe-bas Hamming CASIA Versionl
etal., morphologique Filtre Wiener2D 99.31%
2007) + Seuillage, ondelette
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lengthlcode)

lenackis ode)
g

HM

o)

Binarisation de 2D DFTs

Block-Based Averagingof the Base de données

et

et
ye)

'image de l'oeil par 2D IDFTs Band-Limited (ICE) 2005
un simple seuillage» Phase-Only CorrelationCASIA (Version 1 and 2)
(Miyazawa Iogaliser la pupille (BLPOC) Function - Expérimentation 1: _12,214 génuine
etal.. 2008) Réhaussement de (Ito et al., 2004) 1,002,386 imposteur.(ceil de droite) 937
" I'image filtrée par (Takita et al., 2003)baseline 99.5%
Log-Gabor Algorithm? - Expérimentation 2: 14,653 génuine
1,151,975 imposteur.(l'oeil de gauche e
87.596, 98.3%
Localization de I'iris + Décomposition Moyenne des distanceBase d’iris: UBIRIS:
normalisation Empirique Mode  Euclidiennes (MED) Taux de reconnaissance= 98.73%
(Chang et (EMD) D?stance de Harr_lmini; Taux de reconna?ssance = 98.22%
al., 2009) Distance de Cosinu’s Taux de reconnaissance = 98.26%
" Base d'iris: CASIA
Taux de reconnaissance= 98.79%
Taux d’erreur= 1.29%
Tracage des courbe<galcule de la Combiner I'algorithme floue etBases d'iris: CASIA-IrisV3-Interval (1) €
floues en niveau deMoyenne et lale modele FCM (Fuzzy CUBIRIS_V1 (2)
gris (FGCT) déviation  standard Means) possibiliste Identification sur (1): Taux d’identificatio
(Tsai etal., des Points 99.968%
2012) caractéristiques Identification sur (2): Taux d’identificatio

déterminés a partir
de l'iris filtré par le
filtre de Gabor

97.196%

—+

=]

=]
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Apres cette étude bibliographique, nous avons rgnéaqua les systemes de reconnaissance
d’iris ont essayé a contribuer au niveau de la ssgation d’iris vue les probléemes majeurs
présentes lors de cette phase en plus de la aatinbau niveau de I'étape d’extraction de
caractéristiques vue que c'est une étape clé poumeat une représentation fiable de I'image
d’entrée et pouvoir générer une décision exactdepaysteme. Pour ce fait, dans le systeme
d’iris que nous proposons, nous essayons a coatrduw niveau de la phase de segmentation
et la phase d’extraction de caractéristiques. Aeani de la phase de segmentation, malgré
gue l'iris n’est pas une zone circulaire mais plutd peu ellipsoidal, la plupart des méthodes
proposeées ((Daugman, 1993), (Wildeslet 2003)) suppose que l'iris est de forme purement
circulaire et essaye a détecter une zone circugingtilisant un masque circulaire ou bien une
forme circulaire qui se propagent pour converges wme zone de la forme circulaire de
'image de I'ceil comme I'opérateur integro-difféteh appliqué par (Daugman , 1993). Dans
le cas ou I'eeil n'est pas au centre de I'image,u@aan, 2007) a proposé une méthode qui
corrige l'orientation du regard et le fais centpar rapport I'axe centrale de I'image. Alors
gue la méthode que nous proposons est une méthodbkagche la frontiere d’'une zone qui a
une énergie maximale a la base d’'une nouvelle arerdes contours actifs qui initialise
automatiquement les parameétres du contour initiglues rapide que les versions antérieures
des contours actifs. Aussi, cette méthode ne deengad la correction des regards pour
converger vers liris. Apres une contribution aweadu de la phase de segmentation, nous
avons aussi contribué au niveau de la phase d&xinade caractéristique par la proposition

d’'une nouvelle méthode plus appropriée a I'aspénecple de l'iris.

3. Description du systéme de vérification d'iris propsé

Dans la figure 19, nous présentons la démarche@éndu systeme de vérification d'iris que

nous proposons.
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Phase de Prétraitement | Phase de Segmentation

| |
i . |
| Suppression de | Localisation de la Zone | |
| Pillumination = diiris |
I F'lt d |l' I I . - .. I
| litrage de limage I | | Localisation de I'iris et de |3 :
| L Filtre MEDIAN | | : pupille (ravons. centre | |

Phase de comparaison Phase d’encodage d'iris

Normalisation d'iris

Calcul ks distances e :
+ Eliminations des cil

Euclidienne entre les

| | i
| | |
I | |
| | |
| caractéristiques des sous- : <:: ; .
: bande I I Décomposition en sous-
| | |
I | |
| | |
| | |
| ! !
|

bandes par la Transformée

Calculde la norme des
distances Euclidiennes Extraction de

caractéristiques : calcul de

niielnnies nrimitive

————— — — — — — — — — — —

Acceptée Rejetée

Figure 19 Démarche générale du systeme de vérification @inagposé

3.1. Phase de prétraitement

Chaque image d’'ceil passe par une étape de rédwttilmination par le Bias Corrected
Fuzzy C Means en plus des opérateurs morphologigos éliminer les spots lumineux de
image. Pour passer par la suite, par une étapdilolage par le filtre médian afin
d’augmenter le niveau d’homogénéité de la texter€ichage d’ceil puis la localisation de la

zone d'iris par le contour actif.

A cause de lillumination présente dans les images yeux, tout module de segmentation
peut donner des résultats erronés. Pour ce faita dresoin d’'une technique permettant
d’éliminer lillumination de ces images. Nous avartmisi d’utiliser la technique de Fuzzy-c-
means proposé par (Mohamedakt 2002) (BCFCM) afin d’augmenter ’lhomogénéitérent
les classes de I'image d’ceil et d’éliminer lillumation. En plus nous utilisons le résultat de

cette fonction pour éliminer la partie d’image rmatenant pas l'iris. Ce qui accélere la tache
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de la segmentation par le contour actif. Puisqueaéule sera appliquer sur une partie (0) de

'image et non pas sa totalité.

S Gy = "
R :-} ) o Mi
V : ! : F O g
. i
= e Lo

Image d’origine Image traitée paBCFCM Les deux parties détecter
(0,1)

Figure 20 Exemple d’'une image prétraitée par le BCFCM

Le Bias-Corrected (BC) Fuzzy C-Means (BCFCM) estrméthode qui a été formulée par la
modification de la fonction de I'algorithme stand@u c-means floue (FCM) pour compenser
les inhomogénéités et d'en autoriser I'étiquetage pixel d'étre influencés par les étiquettes
dans son voisinage. L'effet des pixels en voisinage comme un régularisateur et les
préjugeés envers la solution de marquages de clhssesgenes.

Fuzzy C-Means (FCM) est un algorithme de clasgificanon-supervisée flou. C’est un une
variante des algorithmes des C-moyennes (C-me&@3)l introduit la notion d’ensemble
flou dans la définition des classes. Donc, chaduster (classe) rassemble les points qui
vérifient un critere de degré d’appartenance. Teslusters sont caractérisés par leur centre

de gravité.

Comme les autres algorithmes de classification spervisée, cet algorithme utilise un
critere de minimisation des distances intra-clasisele maximisation des distances inter-
classe, mais en donnant un certain degré d’'apeantena chaque classe pour chaque pixel.
Donc, cet algorithme crée une partition floue emitatant un degré d’appartenance a un
cluster (degré compris entre 0 et 1) pour chaquel.pie degré d'appartenance le plus élevé
est attribué pour le pixel appartenant a une cldéfeie. En fait, meilleur ces clusters sont
définis préalablement. Par un processus itéraéifere les classes par une minimisation d’'une

fonction objective.
La démarche de I'algorithme Fuzzy C-means peutrégemée comme suit :

1. Remplir aléatoirement une matrice contenandéggés d’appartenance des pixels

2. Déterminer les centroides des classes.

3. Selon la position des centroides, Réajustenrideniu de la matrice d’appartenance

4. Re-Calculer le critere de minimisation et retaliétape 2 s'il y a non convergence de
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critére.

La méthode de BCFCM a été proposée par (Mohamed.,e2002) pour segmenter une

image en classes d'objet (clusters) pour estinoeriger et faire varier la lenteur des artefacts

d'illumination. Aussi, BCFCM estime et corrige lagefacts d’illumination dans des photos

en couleur.
Tableau 3. Exemples d’'images prétraitées
Image Aprés suppression Image filtré (Median) et
d’illumination (BCFCM) dilaté
1

- @

3.2. Phase de segmentation

3.2.1. Principe

La sortie du module de prétraitement est une inmagjes texturée que I'image d’origine et ne

contenant pas d’illumination, donc le contour agigut converger facilement vers la zone

d’intérét (I'iris). Pour ceci, dans I'étape de semtation d'iris, nous avons choisi d'appliquer

la méthode des contours actifs (Plus précisémentiddéle proposé par Bing Li (Li et.,

2007) (Li etal., 2008). et nous avons constaté que ce modélareédie bons résultats que ce

soit au niveau du temps d’exécution ou au niveauadix de segmentation, En plus, il

s'initialise automatiquement

Tableau 4.

Comparaison de deux modéles de contours actifs

Le modeéle choisi

Modéle déformable classique
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Le contour est initialisé automatiquemerite contour initial ne peut pas étre sélectionné
(Théoréme de Poisson) automatiqguement

Le contour initial est déterminé a partir de lae contour initial doit étre proche du contqur

carte de frontiére de I'image final

Appliquer le filtre médian pour augmentelce modéle n’est pas utilisable dans le cas de
I’lhomogeinité de la texture de I'image la présence de texture

Précéder cette technique par une étdpe modele peut étre perturbé en présence de
d’élimination de bruit (BCFCM) bruit

le nombre d’itération est réduit, le fait que lea  minimisation  d'énergie  demande

1°Z]
Q_)/

contour initial est trés proche du R®I| I'inversion de matrices de grandes tailles
réduction du temps réel par rapport aux| chaque itération

modeles classique

Donc cette méthode permet de :
* Segmenter automatiquement (sans initialisation)
» Converger vers l'iris sans passer par la locatisades cils ou des paupieres avant la
segmentation
» Détecter la zone ayant le plus grand périmetréoat I'énergie est minimal&» ce
sont les caractéristiques de I'iris dans I'imageeili’(la zone la plus grande qui posséde
une énergie faible)

Pour ce fait, nous avons choisi d’appliquer dartsenprocessus de reconnaissance par lIris la
méthode de segmentation basé sur le modele desucsractifs proposé par Bing Li (Li et
al., 2007) (Li etal., 2008)

Dans cette phase, nous avons besoin de faire pHssage prétraitée au module de
segmentation par le contour actif ce qui nous danoa contour de la zone d’intérét (Iris) et
nous permettra de localiser la zone de l'iris eddegerminer le rayon du cercle de l'iris (la
distance maximale entre tous les couples de pokelsontour sera le diameétre et les deux
pixels délimitant cette distance déterminerontdete du cercle de l'iris). Pour déterminer le

rayon et le centre de la pupille, nous utilisonsxd@éthodes:

La méthode utilisée dépend du résultat du modeldodalisation de l'iris. Si la zone

détectée contient la pupille alors on appliquedadformée de Hough.
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- Si la zone détectée contient la frontiere deupilfe alors nous proposons de chercher les
points du contour les plus proches du centre de (déja déterminé), puis nous cherchons le
couple de pixels distant d’'une distance maximaterg@port aux autres. En utilisant le couple
de point déterminé et la distance maximale troumées pouvons déterminer le rayon et le

centre de la pupille.

Tableau 5. Exemples de deux cas difféerents de déterminatisrpdeametres de la
pupille
Image Image prétraité| Carte dZone d’iris Iris
frontiére (Snake)

L’'image 1 : En utilisant Notre méthode (Chercher peints les plus proches du centre de

l'iris déja déterminé) pour déterminer le centedla pupille

L'image 2 : En utilise la Transformée de Hough

3.2.2. Principe du contour actif avec initialisation autatigque

Le modéle initial du contour actif doit étre uneme fermé. Ce model initial de contour est
un ensemble de points connexes. Alors que, Poonétaode de (Li e&l., 2007) (Li etal.,
2008), les auteurs ont pris les points du cont@méger par le détecteur Canny. La carte de

frontiére est représentée par la formule suivafte Ecx

Pour chaque point vi du contour actif, cette famutielle d’énergie E({pest calculée pour
tous les points ni appartenant au voisinage deLeipoint ni0 caractérisé par I'énergie
minimale E(rp ) est alors choisi pour remplacer vi si gE(n< E(v). Dans le cas contraire, le
point de contour vi n'est pas modifie. Ce mécanigsierépété jusqu’a convergence (lorsque
le contour obtenu a I'itération t est identiqueetucobtenu a I'itération t—1). La déformation

du contour dépend donc directement de la fonctidemmkenergie. Il convient de la définir,
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ainsi que ses éléments. L'énergie a minimiser dansmodéle de contour actif est

traditionnellement composée de I'énergie interngedténergie externe :

Un contour actif est représenté par une courbenpitraqueV(s) = [x(s),v(5)I" s dans [0,1],
cela déforme par le domaine d'image pour réduirem@mimum ['‘énergie fonctionnelle

suivante :

Ejac = [LOTLE[1/2 (a|v™ (51172 + BIv™ (3172 )+ Epext (v(s))]ds,
(78)

Alors, les contours seront déterminés suite a ankearche de I'énergie minimale en utilisant

les formules suivantes :
Eunlx,¥) = — |VI{x,y]| (79)
E i ¥) = —IVIG, (x. ¥}« I(x, ¥)II° (80)

Donc, I'énergie externe & associe le contour aux données de I'image (cortinterisité ou

le gradient).

Avec Gq(X ¥)i: représente la fonction gaussienne 2D
. : La déviation standard

* : Désigne la convolution linéaire

\Y : L’'opérateur sur les gradients

Pour atteindre le minimum de I'équation (79) ontdaérifier la validité de la condition

suivante :

ar™ 4 gul(* ") - WEext (1) =10
(81)

En plus de la vérification de I'équation de I'édjuié :
fint(V)+ext(v)=0 (82)
En fait, il existe deux catégories de forces exgrn

- Force dynamique : dépend de I'action de déformatio®nake
- Force statique : ne dépend pas du Snake, pardeegti¢alculé, uniquement, a partir
de I'image. Donc c’est une force inchangeable néalgction de déformation du snake.

La force interne contraignant I'élasticiiéet la rigiditép du contour actif
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funt () = '™ — gri¢' =) (83)

Pour résoudre I'équation (78), v(s) est la déforomatles points du contours en fonction du

temps, le point de départ du contour actif eseaeti v(s,0)

(Li et al., 2007) ont proposé d'utiliser une noileeclasse de force statique basé frontiere
appeléeVFC (Vector Field Convolution). Les VFC du contourifioht non seulement un bon

niveau de détection et la capacité élevée de d@edes concavités, mais aussi une meilleure
robustesse au bruit et d'initialisation, la fleXiié d'adapter le champ de la force, et la

réduction des co(ts de calculs

Alors, la force externe standarfiz:(¥) = —VE..()-sera remplacée parsfv). Donc

I'équation de détermination des nceuds du contdifrcevient :

drls, t)
Ar

av’ (5, £)— v (5, O+ fulc(vis ) (84)

Cette force est la convolution de la carte de févatf(x,y) avec le point noyau K(x,y) appelé
VFK :Vector Field Kernel. Ce qui donne :

Fue(X,y)=f(x,y)*k(x.y) (85)
=[FOGY) (X, ), F(x,y) *uk(x,y)]

Telque f(x,y)=m(x,y)n(x.y) (86)

m(x,y) :magnitude a un point (X,y)

n(x,y) : le vecteur unitaire de pointage au noyauigine (0,0) ; n(x,y)=(-x/r,-y/r)

r= (x2+ y2) - la distance entre le point (x,y) et le centre.

b

e
.-‘;T;‘\\.-.
//,'\\'\

-

[=]
L S S B R A
FANN e
V2RI N L N
I A B N T T Y

SN

A T T Y B

. A

E

O = -
b

R

Figure 21 Exemple de VFC avec R=4 (Li ak, 2007)

Notons que le point VKC n’est ni le milieu de I'igeani le milieu de la carte de contour mais
c’est un point capable de faire déformer et/ou alggi le contour actif.
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Rappelons que, Le probleme crucial du contour astifcelui de I'initialisation du modele et
du choix de la forme initiale. Le choix d’'une fornaebitrairement peut invoquer le non
convergence de cette forme vers la zone d'intéét.effet, le bon choix d'une forme
(modéle) initiale est indispensable pour qu'un n@ddu contour actif soit intéressant et
donnant de meilleurs résultats de segmentations Darcadre, (Li etl., 2008)a proposeé une
méthode d'initialisation automatique des paramétresontour actif, en optimisant le champ
de forces externe correspondant a la forme. Cedtaade permet d'améliorer la performance
des modeles déformables en temps de calcul et lmrstesse pour des images avec des

contours ouverts pour converger rapidement vezsii& a segmenter.

Partant de la condition de frontiére de Drichletplurs de la carte de frontiere (Canny), cette
méthode (Li etl., 2008)de contour actif procéde a initialiser aatiquement les paramétres

de son modele a la base de la PIG (Poisson InGresdient).

Sk AT
il
i..e— EN ;‘
o N T
¢.‘-¢— & ’\‘l \
Tt oL
f m I

ext

Figure 22 Gradient inverse de Poisson estime le champ derijie externe E en se basant sur

la force externe f dans le domaine'‘leavec les frontiercic: . (Li et al., 2008)

Soit w I'ensemble de points définissa'’t, pour chaque point p on définit Np : nombre des 6

points voisins connexes.

La frontiere discrete estiw: I'ensemble de pixels contournant la région wveé

dw={pewwnl, =0} (87)
Résoudre I'équation de Poiss8fie = —di¥f,  pour tout p de w (88)
En respectant la condition de Drichlet : Egpdur tout p de dw (89)

fp : La valeur de f (force :VFC) au point p.

En premier lieu, la méthode de PIG estime I'éneegiterne statique a la base de la force
externe statique déja déterminé (VFC). En secand les contours modéles générés par les
énergies externes estimées, fournissent des mochdidats pour l'initialisation. D'un point

de vue énergie, les contours modéles les plus gessfrontieres ont une énergie externe
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minimale. Donc, en partant d'une carte binaire dmtfere, d’'une force externe statique
(Vector Force Convolution), les énergies calculéesles modeéles candidats, la méthode
d'initialisation automatique PIG peut générer lallegr-choix du modéle candidat possédant

une énergie minimale.

Notons que le processus de minimisation d'éneryierise I'affectation de valeurs positives
aux plus petits contours alors que des valeurstivégade I'énergie externe seront affectées
aux contours les plus larges. Seulement le commaéle ayant la plus basse énergie est
choisi comme modeéle initial optimal. Pour notreqassus, les contours sont représentées par

les vertices connexes.
. , vk
Soit la valeur d’energle)\ :

. . el : N . N .
L’énergie € ,du F™ contour modéle ¥ parmis les £ contours modéles, est calculée
par la formule suivante:

1 =1
k1= L J[: [Eint() + Eext(wildmdn ©0)

ikl
o2 Z[E‘int{cpi]+ Eext{pill

=1

=l
- Z[E‘mt{q:li]+ lil( Ak — Ernax)]

=1
bl

=l Ok — Emax]Zlcpil

=1

nil
sgfnfi = Z Eint{pi)
=1 (92)

P - i*M€ contour modéle

| @il - longueur dé¥i |

nkl : le nombre des contours modeles
kL e R
% Pme contour modele.

Le calcul de I'énergie interne du contour actif basé sur une approximation simple pour

estimer la premiére et la seconde dérivée.
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L’énergie minimale de tous I&L* contours modéles qui ont pour valeA\"est :

mi

£ = min g i (A% — E‘max)th]
i=1

bt

= (A" — E‘ma:r)l {Hll:ai Lkzwa'l
T = (92)

Résumé de la démarche générale de la méthode deeetion :

1) Normaliser la force du modéle en affectant une ntade =1 a tous les vecteurs du
champ de la force.
2) Normaliser la carte de frontiére f a [0 1]

3) Estimer I'énergie externe a partir de la force maeavec la condition de Drichlet
4) Définir K valeurs {)\'if de [d0/2, d1/2] k=1....K}

5) Déterminer pour chaque valeA I'énergie modele minimals® au contour modéle
"
6) Répéter 1...5 pour chaque contour modele pour ersicl#ola fin le modéle possédant

I'énergie minimale.
do : distance entre deux fragments du contour iésn |
d1 : distance entre deux fragments chevauchés.

= Méme si les fragments du modele de contour actdame pas liés (contours ouverts),

ce dernier peut converger vers la zone a segmenter.

Tableau 6. Autresexemple d’images segmentées par le contour actif

Carte de contour Image segmenté

De I'image :Canny
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3.3. Phase d’encodage d'iris

La performance d'un systeme de vérification d'e&t fortement dépendante de I'extracteur
de caractéristiqgues de l'iris. Alors, pour rédui@edimensionnalité de I'image de liris et
prouver le taux de reconnaissance, nous proposares méthode d’extraction de
caractéristiques basée sur la transformée en @irvettte méthode comporte deux phases :
décomposition de I'image d’iris sur un ensemble steis-bandes par la transformée en
Curvelets et I'extraction automatique des plus ipentes descripteurs des sous-bandes
générées.

L’aspect structurel extrait par la transformée devElet peut étre analysé statistiqguement
pour générer un vecteur de caractéristiques. Delserehes antérieures sur l'analyse de
texture (Semler edl., 2006) ont suggéré les caractéristiques statissicguivantes: I'énergie,
I'entropie, la moyenne et I'écart-type a étre gpgles a la transformée de l'image par les
Curvelets. Ainsi, les résultats de [I'utilisation des descripteurs extraits de la texture
décomposeée par la transformée de Curvelets sontuggeants. La transformé en Curvelet a

donné de bons résultats dans le domaine de l'indexades images a la base du contenu
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(Sumana etal., 2008) reconnaissance de ['écriture (Majumdar at, 2006), et la

reconnaissance de visage (Mandallgt2008) etc.

décomposition
Curvelet

Descripteurs des
log of cunelet coeficients sous-bandes de

Iris normalisé et
réhaiissé

100 200 300 400 500 600 700 800 900

Figure 23 Schéma descriptif de notre extracteur de caratitpres d'iris

Pour une image d’iris normalisé de taille 512 x Bh2da décompose en 5 niveaux. Puis nous
analysons pour chaque niveau un ensemble de dinecti32 directions au deuxiéme niveau,
64 directions au troisieme niveau et 64 directiansquatrieme niveau. Donc, pour chaque
sous-images directionnelle nous extractions 4 gu#sr statistiques (Energie, Entropie,
déviation standard et le moyen). Donc, en totaldés aurons au premier niveau une sous-
bande est codée par quatre valeurs de 4 desceptams le 2éme niveau, nous aurons 32
sous-bandes qui seront codées par 32x4 valeurssdeigteurs. Dans le troisieme niveau, 64
sous-bandes seront codées par 64x4 valeurs depdesrs. Aussi pour le niveau suivant nous
aurons 6x4 valeurs de descripteurs. Pour le demierau nous aurons 1x4 valeurs de
descripteurs. A la fin, nous obtenons 164x4 valel@descripteurs issues des sous-bandes
issues de la décomposition en curvelet de l'imagel'lis. Donc, notre vecteur de
caractéristiques est un vecteur de 4 lignes etcbzhnes: chaque ligne contient les valeurs
d'un descripteur (énergie, moyenne, entropie ouiatién standard) issues de 164 sous-

bandes

Les étapes de notre méthode d’extraction de caistcgées de I'iris

> Réhaussement de I'iris normalisé

> Décomposition de I'iris par la transformée en Cleven sous-bandes. Chaque sous-
bande est représentée par un ensemble de codEicemvelet pour un niveau de résolution
donné.

> Pour chaque sous-bande, nous extractions quatreriptears: énergie, entropie,

déviation standard et la moyenne.
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= Nous rassemblons donc les quatre descripteursutiesttes sous-bandes générées par
la tranformée en Curvelet dans un vecteur de d@satitiues a 2D (Figure 24). Ce vecteur
sera la représentation de I'image d'iris et la l#s@otre module de comparaison.

_ 1 N
b Variance T yH
* > Entropy pro oL ph
o Moyenne yro| L L
b Deviation v o o
. Standard
Coefficients de Curvelet dans différentes angles (b) (N=164)

(échelle=5)

Figure 24 Extraction deCaradéristiques pa€urvelet(a)Exemple d’'une décomposition par
Curvelet (b) vecteur de caractéristiques générapae extracteur

3.4. Phase de comparaison d'iris

Dans cette phase, nous calculons des distanckdienes entre les lignes de la matrice des
caractéristiques. Ainsi, nous obtenons quatre mist euclidiennes dans un vecteur distances.
Ensuite, nous calculons la norme de ce vecteuscbee résultat serait comparé a un seuil. Si

ce score est inférieur au seuil, nous acceptopsrisonne correspondante a I'iris en question.

1 N P E, R 1 N
Variance Lo ph g pr i
Entropy vrio| L vy — > |yr | . Vi

L

Mean | oS T B < > Vi Vir
Standard vi oo S e T e

o o
deviation 3 i B R Vi

(a) vecteur de caractéristiques de I'empreinte <

digitale en question (b) vecteur de caractéristiques de I'empreinte

digitale de référence

Figure 25 Exemple de comparaison entre deux vecteurs detéesiiques

L’invariance a la rotation est obtenue par la tfamsation rectangulaire de l'iris de taille 64
x 512 avec sept angles  «96¢°; -3, 0, 30,6 °, 9-. Nous définissons
donc sept modéles qui désignent respectivement sigst angles de rotation. Lors de la
correspondance du vecteur de caractéristiqgue é'emtvec les modeéles d'une classe, le

minimum des sept scores de dissemblances seraléolhsomme appariement finale.

4, Résultats expérimentaux
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Dans cette section, nous évaluons la performanceatee méthode d’extraction de
caractéristiques de l'iris basée sur la transfordeee&urvelets. L'évaluation de notre méthode
est fait sur les bases de données de l'iris CAl#s{on 1.0 et la version 2.0). La base de
données CASIA version 1.0 contient 756 imagesukyissus de 108 personnes : la base
d’apprentissage contient 4x108 images et la base taeg contient 3x108 image.
Les images de la version de base de données CAS#Hon2.0 ont été capturées par des
instruments différents et dans des conditions letaet I'ethnicité différente. La base de
données CASIA version 2.0 est formée de deux saseshdont leurs images sont capturées
par deux capteurs différents: Chaque sous-baseenb@®00 images provenant de 60 classes
(personnes). Nous avons utilisé la sous-base deyoar notre évaluation et nous I'avons
subdivisé en deux autres sous-base : une d’apgsagt contenant 60 * 12 images, et une

autre de test contenant 60 * 8 images.

Nous procédons a localiser l'iris dans une étapesegmentation. Pour ce fait, nous avons
utilisé la méthode de Masek basée sur la méthomglogt auteur a proposé une méthode qui
commence par la construction de la carte binaird'idege, en utilisant le détecteur du
contour Kovesi. Puis a appliquerla transformée #mwugh pour déterminer les
frontiére circulaire de l'iris et de la pupille. & méthodologie a été intégrée par plusieurs
systemes biométrique basés iris, de la littératmes leurs module de segmentation. Aprés
avoir localisé l'iris, nous passons a normaliséisl’en utilisant la méthode proposée par
Daugman (Daugman, 1993). Cet iris normalisé senaire de notre module d’extraction de
caractéristiques basé sur la Transformé de CurvEldfin, nous générons la décision de

notre systeme de vérification de l'iris par le medillappariement et de décision.

En plus de I'évaluation de notre systéme de vétifdn d’iris sur une base d'iris, nous avons
comparé notre méthode d’extraction de caractéustiG celle proposée par Daugman. Pour e
fait, nous avons implémenté I'algorithme de (Daugm&993) pour pouvoir se comparer
avec. Cet algorithme est I'un des plus performatgerithmes proposés dans la littérature
et le premier algorithme breveté. Dans cet algoréhde vérification par iris, le filtre de
Gabor a été utilisé pour coder l'iris. Ainsi, Brinormalisé est utilisé pour obtenir un
IrisCode de 2,048 bits. Puis, un score de dissamblaentre deux IrisCodes est estimé en
calculant une distance de Hamming entre deux cdites Notons que, nous avons utilisé la

méme méthode de segmentation que celle utilisée mtane systeme de vérification d'iris.

Pour évaluer notre méthode de vérification d'iésé sur les Curvelets, nous avons mesuré

le temps de calcul et les taux d'erreur. Le tempgemde calcul (400 images d'iris ont été
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utilisées) pour I'extraction de caractéristiquesgartir de l'irisimage normalisée au
vecteur des caractéristiques) etla comparaisoedynpris les régimes invariance par
rotation) est donné dans le tableau ci-dessouteéaly). Nous présentons les différents taux

d'erreur dans le Tableau qui suit (Tableau 8)

Tableau 7. Moyenne du temps de calcul des deux algorithmes

Méthode extraction Comparaison Total Taille du
de (ms) (ms) vecteur de
caractéristiques caractéristique
(ms) S

Daugman 300.21 7.45 312.26 2,048-bits
La méthode 109 1.2 110.2 648 integer
proposée values

Du point de vue complexité, comme le montre ledabl 8, la méthode proposée surpasse
clairement celle de Daugman. Notamment, nous pwdire que la méthode proposée est
d'environ 2,83 fois plus rapide que celle de Duagmtons que ces résultats ont été
obtenus surun PC avec un processeur de vite$d8H2, Les mises en ceuvre ont été

réalisées sous MATLAB.

Tableau 8. Résultats expérimentaux: Taux de reconnaissarteeet’erreurs
Base de données CASIA Iris V1.0 CASIA Iris V2.0
(devicel)
Méthode Daugman La méthode Daugman La méthode
proposée proposée
FRR 0.83 2.78 1.87 0.64
FAR 0.71 2.65 1.45 0.69
Taux de vérification 99.07 97.22 98.13 99.35
ERR 0.77 2.71 1.66 0.67

Du point de vue des performances et en compararg meéthode avec celle de Daugman,
comme le montre le tableau 8, la méthode proposéelamement donné un résultat
encourageant. Suite a I'évaluation, des deux methdd vérification par iris, sur la base de

données Casia versionl, la méthode Daugman aldautitaux de reconnaissance un peu plus
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elevé (+1,85%). Mais, notre méthode a donné d'exdsl résultats en I'évaluant sur la
base de données Casia version 2 (devicel). Domésestats expérimentaux de I'évaluation
de notre méthode a généré un taux d’erreur(ERRemmemt de 0,67%. Ces résultats sont
assez encourageants et indiquent la haute perfoern la méthode proposée. En outre,
notre méthode permet d'obtenirun taux de recosalc® légerement meilleure
(+1,22%). Tout en d'évaluant notre méthode surdaebde données d’iris CasiaV1l, notre
méthode a donné untaux de fausse acceptation (BAR2,65% et untaux de faux
rejets (FRR) de 2,78%, tandis que dans I'évaluatimria base de données d'iris CasiaV2, le
taux de FAR denotre méthode estseulement 0,69% dtux de FRRest de
0,64%. Ainsi, nous pouvons conclure que notre mdithde vérification d'iris basé sur la
transformé de Curvelets est I'un des méthodesitésisians la vérification de l'iris.

01 . 191CA: Acceptation
16|CA 1 Acceptation Dt Correcte

s[Correcte Los

“r FA : Fausse Acceptation FA : Fausse Acceptation

% o1 0z 03 04 05 05 07 08 09 1 0 O 02 03 04 05 06 07 08 03 i

(a) (b)
(@) ROC curve of our method for Casia Version 1 irisabase
(b)  ROC curve of Daugman’s method for Casia Versionid database

Figure 26 Courbes ROC de la méthode proposée et de la meéttmbaugman

En observant les deux courbes ROC présentés dafigute ci-dessus (Figure 26), nous
pouvons conclure que la méthode proposée a donrdoe résultats comme ceux de la
méthode de Daugman. Donc, la méthode proposéerggdontaux de reconnaissance élevé

avec un taux d’erreur non-élevé.

5. Conclusion
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Apres une étude de I'existant dans le cadre dedannaissance d’iris, nous avons présente le
systeme de vérification d'iris qua nous avons psgpdans ce systéeme nous avons intégré
une nouvelle méthode de prétraitement, une nouvek¢hode de segmentation et une
nouvelle méthode d’extraction de caractéristiqudsus avons validé la méthode de
prétraitement et de segmentation par une évaluatioria base CASIA. Puis, Nous avons
démontré que notre méthode de vérification d'inasée sur la méthode d’extraction de
caractéristiques basée sur la transformée de @uestl prometteuse pour la
reconnaissance de l'iris. Donc, aprés une évatluasar deux bases de données d'iris
CASIA , la méthode proposée pour I'extraction deacteristiques a donné des résultats
encourageants. Grace a des diverses expérimestations avons montré que cet extracteur
de caractéristiques peut étre utilisé pour lesesyss de vérification d’iris d'une maniére

efficace.
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Chapitre 4

Le systeme de vérification d’empreinte digitale

propose
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Le systeme de reconnaissance d’'empreinte digitale

propose

1. Introduction

L’empreinte digitale est le dessin représenté earctétes et sillons de I'épiderme. Ce dessin
est unique et différent pour chaque individu. Ellbit des transformations homothétiques ou
des distorsions modélisables par des similitudes @& la croissance. Lorsque I'épiderme est
altére, celui-ci se régénere de facon identique.pkemiere utilisation des empreintes
digitales comme moyen d'identification remonte &0L&ux Indes ou le britannique William
Herschel (i1) eut I'idée de les utiliser pour évigae les bénéficiaires de pension de I'armée ne
la touchent plusieurs fois. La reconnaissance 'parpreinte digitale a été améliorée par Sir
Francis Galton qui a publié des travaux détailbesée sur des caractéristiques particuliéres
de I'empreinte digitale, nommeés les minuties. E®119%uite a ces publications et sous la
direction du commissaire Edward Henry (i2), Scallaviard a ouvert le premier chié
d'empreintes digitales. Ce procédé émergea ersuifesie, en Afrique du Sud et en Europe.
Des 1905, Aux Etats-Unis, les prisons commencereandre obligatoire I'enregistrement des

empreintes digitales des prisonniers (i3).

Dans la suite de ce chapitre, nous présentons ynthese de quelques systemes de
reconnaissance d’empreinte digitale. Puis, nousemténs une analyse de I'existant pour
prouver le choix de des méthodes de base que nars gproposees. Par la suite, nous
donnons une description détaillée du systeme denmmissance d’empreinte digitale que
nous proposons. Pour finir par une partie de ptadens des résultats expérimentaux de
I'évaluation de ce systeme d’identification d’emipte digitale apres lintégration d’'une

nouvelle méthode d’extraction de caractéristiquémsi les résultats expérimentaux du
systeme de vérification apres lintégration d'uneuvelle méthode de comparaison

d’empreinte digitale.

2. Travaux existants sur la reconnaissance par empreia digitale

On peut classer les systémes de reconnaissanesgedinte digitale en trois catégories :

» Les systemes basés sur les minuties
» Les systemes basés sur la corrélation
* Les systemes basés sur I'image
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Différents types de minuties : (a)terminaison (ifiqrieation, (c) pont, (d) lac et (e) ile

Figure 27 Différents types de minuties
2.1. Parketal. (2008)

(Park etal. 2008)ont montré que la fusion de deux représentationde®) de I'empreinte
digitale: minutie et Scale Invariant Feature Transition (SIFT) a donné de meilleur
résultat que l'utilisation d’'une seule de ces canmastiques. Avant I'extraction de ces
caractéristiques, les auteurs procedent par unge ée prétraitement dans laquelle la
distribution sera ajustée en mesurant I'intensaésdla surface centrale et I'ajustement de
I'histogramme et la suppression des les points deactéristiques bruyants. La
correspondance est réalisée en comparant chaguenextocal sur la base des descripteurs
associés. Le score de correspondance entre deapespeut étre décidé en fonction du
nombre de points correspondants et leur configumaieométrique. En fait, I'appariement des
points parasites augmentent le taux de fausseptatioms. Par conséquent, il est nécessaire
d'éliminer les points parasites a l'aide de contesi géométriques. Les variations
géométriques typiques figurant dans les images piteintes digitales sont limitées a de
petites rotations et les translations

2.2. Maio et al. (2005)

calcil .
Fnerée a, i orientation |\Extraction de Ia
’ Normalisation 7 [P . o
| I'€gfon autour di geéneération des Extra-images
férence

Création du code

rémwcﬁon des caractéristiques
Systéme proposé
Figure 28 Systeme proposé par Maio (Maio et al., 2005)
Les auteurs ont proposé dans (Mai@let2005) une nouvelle méthode de reconnaissance

d’empreinte digitale basée image. Cette méthodéoagpla méthode de (Jain &, 2000)

« FingerCode » pour I'extraction de caractéristiyueimage acquise est normalisée par les
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filtres de Fourrier. Puis on calcule l'orientatiaies sillons de l'image. Afin d’extraire la
région d’intérét autour du point de référence. @&esne procede a créer d’autres images en
utilisant opérateurs morphologiques a partir derdgion déja extraite. Ensuite, les
caractéristiques seront extraites par FingerCodmcDun vecteur de caractéristiqgues est
généré. Ce dernier sera combiné avec PWC (ParzedowiClassifier). Dans une étape de
classification, ce systeme se base sur deux sddrescore généré par le classificateur de
minuties commercial et celui du FingerPerzen. Cetimbinaison de score est fait par une
regle principale et Dempster-Shafer. Ce system &valué sur la base d’'images FVC2002

comprenant 4 sous-bases d’'image d’empreintes l#igita

2.3. Yang et al. (2008)

Les auteurs ont proposé dans (Yangalet 2008) un algorithme de reconnaissance de
'image d’'une empreinte digitale. Cet algorithmeqgede par I'étape de prétraitement ou
I'image de I'empreinte digitale est analysée adaebde la transformation de Fourier (temps
court) afin d’amincir I'image et générer une imagdérente en améliorant sa qualité. En se
basant sur un masque de région généré, a la fpraraitement, une image normalisée sera
constituée. Par la suite, le point de référenceé&toe déterminé en se basant sur 4 niveaux de
résolution de gammes. En fait, I'orientation (ang)ede ce point est déterminée a la base de
I'algorithme d’estimation de l'orientation LMS (Hgnet al., 1998). Donc, I'image de
'empreinte digitale doit étre pivotée de X degrBsns une troisieme étape, cet algorithme
détermine la région d’intérét et essaie de la dgliadpar un masque de 16x16 cellules. Pour
chaque cellule, les 7 moments invariants serorgroéhés afin de constituer le vecteur de
caractéristiques. Ce vecteur sera utilisé pourldasdication de lI'image dans une base
d'image d’empreinte digitale. Pour ce fait, leseams ont utilisé la distance de EWC pour
mesurer le taux de similarité. Cet algorithme esiue sur la base de FVC2002 et un taux de
ERR de 3.57 a été génére.

2.4. Lumini et al. (2008)

Lumini et al. ont proposé dans (Luminiadt, 2008) une méthode, basée sur les minuties, de
reconnaissance (vérification) d’image d’empreinigitdle. Pour représenter une image
d’empreinte digitale, un ensemble de caractérieg8qartificielles doit étre extrait. Mais un
sous-ensemble de ces caractéristiques est séleEtim utilisant la méthode de sélection
séquentielle flottante (en avant). Ce sous—ensesdna combiné avec les caractéristiques

originales. Pour calculer la similarité entre deempreintes digitales, les auteurs se sont
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basés sur I'approche de machine d’apprentissaga. € fait, Le vecteur du support de
machine SVM a été utilisé. Cette méthode de caiaatibn a été intégrée dans le systéme
commercial Bimetrika qui génére deux scores delaiitd. Un premier se base sur la mesure
de I'égalité des minuties et un deuxieme tient cdemgbautres informations telles que la
qualité des deux images en question. Ce systerteeévalué sur la base FVC2002 contenant
4 bases d'images d’empreintes digitales.

2.5. Ross et al. (2003)

Les auteurs ont proposé un systeme de reconnagssbempreinte digitale basé sur une
approche hybride. Cette approche se base surd@iin des caractéristiques des rides pour
calculer un premier score. Puis ce systeme exteaitcaractéristiques de minuties pour
calculer un deuxiéme score. En se basant sur cessgeres, un score final sera calculé pour
prendre la décision concernant l'identification ldampreinte en question. Pour ce fait, ce
systéme procéde a normaliser I'image d’empreinggtale afin d’améliorer la qualité de
I'image et la préparer a I'étape d’extraction desactéristiques. Cette image normalisée passe
a la phase de filtrage par les 8 filtres de Gabhes. images résultantes de cette phase seront
quadrillées (grille de taille 16x16). En fait, uveriance sera calculée pour représenter chaque
cellule de la grille. Donc, une carte (map) de cndstiques des rides sera construite pour
chaque image filtrée. Ces images sont utilisées peprésenter et étre comparées avec le
modele de référence. En fait, lors de I'extractid®ms minuties, ce systeme détermine pour
chaque minutie ses ordonnées (x,y) et son orientd®). Ces minuties sont extraites aprées
avoir passé par 4 étapes. La premiére consistéinraeed’ orientation présente dans l'image
d’empreinte digitale en examinant le gradient daqele pixel dans des blocs non chevauchés.
Dans une deuxiéme étape, les rides doivent étezrdigtees en utilisant le masque qui se base
sur le niveau de gris pour déterminer la directmrale des rides. Par la suite, les rides de
cette image seront amincit. Dans une derniere gtigpsysteme procede a détecter les
minuties en appliqguant un ensemble de régles suritkes amincis. Au niveau du post-
traitement, un algorithme de raffinement serasdifpour éliminer les faux points de minuties.
En fait, Les parametres utilisés par les filtresGbor sont calculés a la base des deux
ensembles de minuties de I'image en question etnddele de référence. Ainsi, les deux
ensembles des minuties résultants, aprés ces gtmgveat utilisés pour calculer un score de
similarité. Ce score est calculé en utilisant Ehteque d’assortiment d’'instruments élastique

(elastic string).
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Comme déja énoncé, les auteurs ont utilisé, dansyseeme, un assortiment hybride
d’empreintes digitales. Les deux scores déja débésrseront combinés pour générer le score

final. La fonction S=a Sm + (1-a )Sr sera utilisée pour calculer le score de sinddinale.

2.6. Tan et al. (2005)

Tan et al. ont proposé dans (Tanakf 2005) un systeme de reconnaissance (verification
d’empreintes digitales basé sur l'algorithme généti Ce systéme procéde a extraire les
caractéristiques des deux empreintes digitaleke eel question et celle de la base. En fait, la
premiere étape de l'algorithme génétique est leesgmtation des deux images de 'empreinte
digitale. Cette représentation dite chromosomiquesiste a optimiser les parametres utilisés
lors de la transformation des deux images en duredtia taille du chromosome représentant
limage d’empreinte digitale est 27 bits. De ce,flespace de recherche est dé Aprés
avoir déterminé ces parametres, il est indispeasdddéterminer la fonction convenable pour
I'algorithme génétique. Cette fonction est défineés deux étapes. La premiere consiste a
optimiser la transformation entre les deux ensesbtige minuties en utilisant les parametres
déja déterminés. La deuxiéme étape se base surdesiétés locales des minuties pour
vérifier I'assortiment détaillé. En se basant surfdnction définie, I'algorithme génétique
procede a générer la population en utilisant lacs@in, la mutation et le croisement afin de
générer la solution optimale. Une valeur sera ¢&¢cpour chaque individu (image) de la
population. Si cette valeur satisfait la conditida terminaison, alors cette valeur sera
comparée avec un seuil déja défini. Si cette valépasse le seuil, la réponse du systeme de
vérification sera positive et négative dans le @adraire. En fait, si la valeur déterminée ne
vérifie pas la condition de terminaison, l'algonitl génétique générera une nouvelle
population d'image d’empreintes digitales. En,féat condition de terminaison est que la
valeur calculée pour une image dépassant 100. &esg a été évalué sur la base de NIST.

2.7. Jainetal. (1997)

Les auteurs ont proposé un systeme de vérificaiempreinte digitale en ligne. Ce
systeme est basé sur I'extraction des minuties [goteconnaissance de I'image acquise en
ligne. L'image de I'empreinte digitale, passe apaequisition par I'algorithme d’extraction
de minuties pour permettre de la comparer avecdesctéristigues des modéles sauvegardés
dans la base de données. L'algorithme d'extractes caractéristiques procede a estimer
I'orientation présente dans I'image (Rao, 1990)ispun algorithme de segmentation est
utilisé pour la localisation de la région de I'emipte digitale dans I'image acquise en
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analysant le niveau de gris présent dans cetteeinar la suite, les rides sont extraites en
cherchant a détecter le niveau de gris maximunuduglestions locales pour les rides locaux en
parcourant I'image par deux masques bien détaillgssuite, I'image de I'empreinte digitale
sera amincie pour générer la carte (map) des adeacies (8 liées) ce qui permettra de
détecter les minuties. En se basant sur le nondbxels en voisinages de chacun d’eux, ces
minuties seront détectées et utilisées dans laepti@ascomparaison et de prise de décision.
Pour chaque minutie les coordonnées (X, y), I'dagon (O) et la ride ou cette minutie est
attachée sont extraites. Les distances entresdes seront normalisées pour générer une
image d’empreinte digitale normalisée. L’assortimeles minuties est appliqué sur les
minuties de I'empreinte digitale en question et whodele de référence. Cette phase
d’assortiment comprend deux étapes : une pougitialnent des pointes de la forme et une

autre pour lI'assortiment des points alignés.

2.8. Umamaheswaril et al. (2007)

Les auteurs ont proposé un systeme de reconnagsshampreinte digitale. Ce systéme
procede par la normalisation de I'image de I'empeedigitale. Puis, Passe a amincir les rides
de Iimage. Aprés I'amincissement, ce systéme pleca extraire les caractéristiques de
'empreinte digitale. Pour ce fait, ce systeme disét un algorithme d’extraction de
caractéristiques (les points minuties) qui seramrhgressé par un algorithme basé sur les
Wavelets. En utilisant ce vecteur de caractéristique systeme passe a I'étape de
classification de I'image en un des cinq classeofl. arche, tente, droite, gauche) a la base
de l'algorithme de réseau neuronaux qui se baske $lux des rides. La propagation feedback
du réseau neuronaux et le vecteur de caractémstiqiapprentissage sont utilisés pour tester
et apprendre les images d’empreintes digitalesfaiin les images de la base de donnée
classifiées seront I'entré de l'algorithme des glusches voisins afin de générer une liste de
K plus proches images d’empreintes digitales. Pegonnaitre l'identité de l'image de
I'empreinte digitale d’origine, I'algorithme des Rlus proche voisins a été utilisé. Donc
'image classée dans une position plus proche.yG&mme a été évalué sur une base de 200
images et a utilisé une base d’'apprentissage denvdes. Le taux de reconnaissance était de
97,4%.

2.9. Jinetal. (Jinetal., 2004)

Andrew et al. ont proposé un systeme de vérificatiempreinte digitale utilisant la méthode

basée image et intégrant les caractéristiques dernaformée en ondelette et de Fourrier-
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Mellin (WFMT). Ce systéme est constitué par deuag@s. Une phase d’apprentissage et une
phase de vérification. Dans la phase d’apprentisseg systéme procéde a représenter les
images modeles de références par les caracteastMii-MT. Alors qu’au niveau de la phase

de vérification, I'image en entrée devra étre repnéee par les caractéristigues WFMT. Puis,
comparer cette image avec le modéle de référencac Dn score de dissemblance sera
calculé afin de le comparer avec un score prédéfiprendre la décision finale de ce systeme.
En fait, I'image en entrée sera décomposee en améalles 5x5 pixels. Apres avoir évalué

ce systeme sur la base de FVC 2002, le taux d’'ER&epasse pas 5.66%.

2.10. Analyse de I'existant

Une empreinte compléte contient en moyenne unaicentle ces points caractéristiques (les
« minuties »). Ainsi, la majorité des travaux delitirature propose a représenter I'image
d’empreinte digitale par les points caractéristgjuappelés « minuties ». Ces points
caractérisent I'empreinte digitale d’'une manieeblé et les systemes proposés ont prouvé la
fiabilité de I'utilisation de ces points. Mais leobleme majeur rencontré lors de I'extraction
de ces points se manifeste dans les images de sasigualités. Donc pour une image de
mauvaise qualité on peut générer de faux pointgutediminue la performance de cette
méthode. Pour ce fait, nous avons opté a se basemsextracteur basé image permettant
d’analyser la totalité des rides de I'empreinteitdlg pour ne pas se confronter au probléme
de la détection de fausses minuties dans des intlgesauvaise qualité. Donc, nous avons
utilisé la transformée en curvelet pour caractésenpreinte digitale. Pour comparer des
représentations de deux empreintes, la plupartrdesux utilisent de simples métriques pour
mesurer le degré de similarité. A ce niveau, naatribution consiste a proposer une
nouvelle méthode de comparaison surmontant leslgmas de fiabilité des simples
métriques utilisées dans la littérature. Cette wethde comparaison est basée sur la théorie
de possibilités qui permet d’analyser I'incertitugtd’ imprécision des caractéristiques générer
par un extracteur.

Selon cette étude bibliographique, nous pouvonslaonque les systémes de reconnaissance
d’empreinte digitale, comme ceux de l'iris, présemtdes étapes communes dans leurs
processus. Chaque systeme procéde a prétraiteagéind’empreinte digitale pour bien
localiser la zone d’intérét puis passe a I'étamxtlaction de caractéristiques pour représenter
'empreinte par un vecteur de primitives et finir pme étape de comparaison et décision.

Mais chaque systéme intégre des techniques ditEsaue les autres systemes {ableau 9.
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Tableau 9. Tableau comparatif de quelques systémes de reasamaie par empreinte digitale

Prétraitement Comparaison | Résultats expérimentaux
Image de forte résolution 1000p/i | Combiner limage filtre H Classifieur Base de
Vérification a la base de 3 niveaurormalisée par les hiérarchique utilisant 410*2*2
de caractéristiques fillres de Gabor et 3 scores calculés a |aA 1000 Ppi
Anil Jain o . celle filtré. par la base d,efs 3 niveaux de
(Jain etal., 2007) Normalisation a la base des Filtres|deansformation ] de caractéristique
o Gabor Wavelet pour détecter (orientation, minuties|,
+ Transformation de Wavelet Poule contour de ride par pores et rides)
extraction de pores convolution de I'image
binarisé par le filtre H
Filtres de Gabor 2D Normalisation + Pour chaque Deux scores calculésBase de 160*2*4
Représentation de Fourrier Quadriller I'image cellule (Rides, minuties), les84%, ERR=4%
Arun ROSS Segmentation (niveauxext_ractio_n de comb_inés pour en
de gris) 'orientation | déduire un

(Ross etal., 2003) de rides+ les

caractéristique
s de minuties

Squelettisation pour extraction ddransformation de Alignement Un score : maximum MSU-VERIDICOM :160*4
rides (niveau de gris) Hough pour extractiondes 2| de rides des 2 image$6.87%
de lignes droite (desempreintes en question
Aparecido Nilceu rides) Digitales a la
Marana (Marana et base des
al., 2005) parametres de

translation et
de rotation
détectés
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Compressé  l'image par  urNormalisation, réseaux Feedback (RN)+ Base de test :200
K. Umamaheswaril ( | algorithme basé sur Wavelet amincissement, neuronaux kppv (crisp¥® score| Base d'apprentissage 700
Umamaheswaril et extraction des minutiespour la| de vraisemblance 97.4%
al., 2007) classification
(arche,..)

Ajuster le niveau de gris

Opérateur Gaussiennd-enétre

Chercher les point

SERR

Suppression de bruit degour la squelettisation| (16X16) pour| égaux et non égauxDBL1 :
caractéristiques SIFT Extraction des extremal’extraction du| des deux images {SIFT :8.44%
Unsang Park gradient des Distance Euclidienne| Minutie :1.75%
(Park etal., 2008) points extrema SIFT+Minutie :0.99%
SIFT+ minuties locaux DB2:
SIFT :10.76%
Minutie :2.13%
SIFT+Minutie :1.07%
Extraction de minuties Représentation fonction de|l Génération de lala base de NIST-4
Xuejun Tan chromosomique a lacorrélation population (sélection 99.1% imposteurs
(Tan etal., 2005) base des parametres + croisement)+ des11.5% légitimes
déja extraits (27 bits) regles heuristiques
Sans rehaussement de I'imggextraction des Algorithme de Jiang modifié La base FVC2004
d’empreinte digitale minuties Elimination des pairs de minuties dgrifous base DB2 :9%

(Bengueddoudj etal.,
2013)

leur

scores locaux

score de vraisemblance
inférieure a un seuil
Un score global est calculé a partir des

affectés aux pairs

minuties non éliminés

p§tous base DB3 :17.72 4

de
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3. Le systeme de vérification d’empreinte digitale prposé
3.1. Démarche générale

La figure 29 présente la démarche générale de mysEme de vérification d’empreinte

digitale. Deux phases sont nécessaires pour tostérmg biométrique: une phase

d’apprentissage dans laquelle on prépare les galila modalité biométrique de base et
une phase de test permettant d’évaluer la perfarendn systéme. Pour notre systeme, ces
deux phases ont trois étapes communes : une égpeiaitement, une étape de localisation
du ROI et une étape d’extraction de caractérisigMais au niveau de I'apprentissage, nous
finissons cette phase par I'étape de représentptissibiliste des caractéristiques extraites et
préparer le gabarit final de 'empreinte digital@pprentissage. Alors qu’au niveau de la

phase de test, aprés I'extraction de caractéristignous passons a I'étape de comparaison
possibiliste et la prise de décision sans avoipinede donner une représentation possibiliste

aux caracteéristiques de I'empreinte de test.

Phase d’apprentissage

Prétraitement Extracttionde | | Représentation
caractéristiques| possibiliste

1 |

1)

Y

Image
d’empreinte Base de
digitale donnee
2
Y v
Prétraitement Extraction de .| Comparaison /

caractéristiques

Décisior

Phase de test

(1):Empreinte digitale de référence; @npreinte digitale de test
Figure 29 Démarche générale du systéme de vérification parante digitale proposé

Dans la phase d’apprentissage de notre processusgrifieation des empreintes digitales,
nous procédons a prétraiter I'image puis localserone d'intérét. Cette zone d'intérét sera
'entrée au module d’extraction de caractéristigpesir donner une autre représentation
discriminative en se basant sur la transforméeuevetet qui nous génerent des sous-bandes.
Pour chaque sous-bande, nous calculons des pemittatistiques. Ces primitives sont

considérés imprécises et la représentation géndatalelempreinte digitale peut étre
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incertaine. Pour ce fait, aprés avoir extrait lesnfives, nous proposons une méthode qui
donne une autre représentation pour ces primiti€este représentation est générée par la
théorie possibiliste qui analyse I'aspect impréatisncertain de ces primitives. Par la suite,
notre meéthode de comparaison mesure un degré diargén entre la représentation
possibiliste d'une empreinte digitale de référeetdes primitives de I'empreinte de test

extraites par I'extracteur basé sur la transforeréeurvelet.

3.2. Etape de prétraitement

Pour rehausser la qualité de I'image des empreimligdales et éliminer le bruit, nous
avons appliqué la technique proposée par (Chikletrair, 2005).Dans cette techniquéirhage
d'empreinte digitale est rehaussée a la base deatsformée de Fourier décrit dans
(Chikkerur etal., 2005) L'image est d'abord divisée en régions (bloquesyainchantes, de
telle sorte que le signal peut étre supposé staiom et peut étre modélisé
approximativement comme une onde de surface. Ruspectre de Fourier de chaque région
est analysé pour estimer la fréquence de créte ébrientation de l'aréte. Les informations
contextuelles obtenues a partir de cette analyseusidisées pour filtrer chaque région dans le

domaine de Fourier.

Figure 30 Exemple d’'une empreinte digitale prétraitée (apdige originale , (b) 'image

réhaussée

Apres le rehaussement de I'image d’empreinte degitaous localisons la zone carrée ROI de
taille (175x175) autour du point de référence. Ritecter le point de référence nous avons
utilisé l'algorithme basé sur lI'analyse de l'indide Poincaré proposé dans (Jainakt
1999 a). Cet algorithme suit la démarche suivante :

1) Estimer le champ d'orientation O en subdivisamdge en petites régions qui ne se
chevauchent pas et en déterminant I'orientatioaléopour chaque région.

2) Lisser le champ d'orientation dans un quartier lloSoit O' est le champ de
l'orientation lissée

3) Initialiser une image d'étiquette A servant a dateer le point de référence.
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4) Pour chaque pixel (i, j) en O ', calculer I'indibe Poincaré et affecter une valeur qui

est égale a 1 pour le pixel dont son indice de d2oéest ( 1/2).

N -1
1

Poi ijl =— A

oincare(i,j) ET[k=En (1°9]

(93)
8(k) if [8i(k) | < 5
80 = 1w 4 BYIF B(K) < -7
mn— §{k) else (9)4
5(k) = O™ (prx (k™) ¢y (k™)) — O% (Yryx (k) | ¢y (K))
(95)
E'=(k+ 1)mod N, (96)

Avec ¥=(.) et¥».] se sont les coordonnées (x,y) des points de lbearonstituée par
pixels.

5) Déterminer les pixels connexes en A.

v Si la surface d'un composant connexe est supérelyen noyau est détecté au centre
de gravité de ce composant

v Si la surface d'un composant connexe est supérae0, deux noyaux sont détectés
au centre de gravité de ce composant.

6) Si plus de deux noyaux sont détectés, refairetigeé de 2 4 6

7) Si les deux noyaux sont détectés, le centre ddaes points sera affecté pour que ca
soit le point de référence. Mais, si un seul nogstudétecté, les coordonnées du centre seront
assignées au point de référence recherché.

8) Si aucun point de référence n’est détecte:

v Pour chaque point dans le champ d'orientationut=i¢a matrice de covariance dans
un voisinage local.

v Pour chaque élément dans l'image d'orientationnidéfne image caractéristique |
avec la plus grande valeur propre de la matriceodariance.

= Un noyau est détecté au centre de gravité deula glande composante connectée dans
l'image seuillée,

3.3. Etape d’extraction de caractéristiques d’empreirttigitale
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3.3.1. Avant propos

Dans la littérature, deux approches principales é&étutilisés pour caractériser une image
d'empreinte digitale : une approche basée-imagenetapproche basée sur les minuties.
L’approche basée sur les minuties est plus pogutpie celle basée-image et la plus utilisée
dans la plupart des systémes modernes de recommegssd'empreintes digitales. Les
principales étapes de I'extraction des minuties slissage, I'estimation de l'orientation de la
créte locale, extraction de créte, I'amincissenaétd détection des minuties. Pour les images
de mauvaise qualité, il est difficile de générarectement I'ensemble de minuties. Alors que
les approches basées sur l'image sont plus fiabie k& traitement des images de mauvaise
gualité (Jain efal., 1999). En outre, les approches basées sur Ensagt en mesure de
représenter une empreinte digitale par un vectewadactéristiques de longueur fixe dans un

espace multidimensionnel. La représentation de ueug fixe rend I'application des

techniques d'indexation multidimensionnelles plasilé. Certains chercheu(s(Boer etal.,

2001), (Liu etal., 2007)) ont montré qu'une technique d'indexation baséesidescripteurs
basés sur l'image ( FingerCode (Jainaktl999) ) surpasse les approches basées sur les
minuties. En outre, la représentation d'un vectieulongueur fixe rend I'approche basée sur
I'image apte a étre couplé a un processus d'ajgsage, se rapprochant ainsi le probleme de
la vérification des empreintes digitales comme tobjgme de reconnaissance de formes bi-
classe (Iégitime, imposteur) (Nanni &t, 2006). En plus de tous ces avantages, il a été
démontré expérimentalement que, méme si la perfwend’'une approche basée-image est
inférieure a celle de I'approche basée minutiefjseon entre ces deux approches surpasse la
meilleure des deux approches (Maioakt 2003 ). Pour ce fait, nous avons choisi a
représenter I'empreinte digitale par une approcdmee-image. Cette approche appliquera la
méthode des curvelets en plus de l'intégrationwddoyies primitives statistiques

3.3.2. Description de la méthode proposée pour I'extrattil® caractéristiques basée sur la

transformée en curvelet

Dans cette partie, nous présentons notre meéthodgtralction de caractéristiques de

'empreinte digitale basée sur la transformé ewalet. Notre méthode consiste a décomposer
la zone d’intérét en sous-bandes par la décompositn curvelet. Puis, nous calculons trois
descripteurs statistiques (énergie, entropie etdsta déviation) a partir des sous-bandes

géneérées.
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Pour une image d’empreinte digitale de taille 51212 on la décompose en 5 niveaux. Puis
nous analysons pour chaque niveau un ensemblereliolns : 32 directions au deuxiéme
niveau, 64 directions au troisieme niveau et @dations au quatrieme niveau. Pour chaque
sous-image directionnelle nous extractions 3 deSiyi statistiques (Energie, Entropie,
déviation standard). Nous aurons au premier nivgeisous-bande codée par trois valeurs
de 3 descripteurs. Dans le 2éme niveau, nous a@dssus-bandes codées par 32x3 valeurs
de descripteurs. Dans le troisieme niveau, 64-banges seront codées par 64x3 valeurs de
descripteurs. Aussi pour le niveau suivant nousraib4x3 valeurs de descripteurs. Pour le
dernier niveau nous aurons 1x4 valeurs de desaripté la fin, nous obtenons 164x3 valeurs
de descripteurs issues des sous-bandes issuesdéedmposition en curvelet de l'image.
Donc, notre vecteur de caractéristiques est uneueate 3 lignes et 164 colonnes: chaque

ligne contient les valeurs d’'un descripteur (éreergntropie ou déviation standard) issues de
164 sous-bandes

1 ... N
Entropie vrolo v
400 i 1 I
Energie Vo | e Van
600 Avziati i iy
Déviation Vi o| o Vi
i Standard

T00 200 300 400 S0 600 700 600 900 (b) (N=164)

Coefficients de Curvelet dans différentes direction
(échelle=5)

Figure 31 Extraction deCaradéristiques paCurveletde I'empreinte digitale
(a)Exemple d’une décomposition par Curvelet (b)Yewcde caractéristiques generé
par notre extracteur

3.4. Etape de comparaison d’empreinte digitale

3.4.1. Avant propos

Dans le domaine de reconnaissance de formes, naogpuons des informations, le plus
souvent numériques, qui sont censés de donnermiagei aussi fidéle que possible de la
réalité. Ce pendant, le plus souvent, ces infoonatsont imparfaites: imprécises, incertaines,
incompleétes, .... Ainsi, lI'imprécision et l'incéutle sont souvent abusivement deux termes
déconcertés. L'imprécision concerne le contenu 'idéorimation et représente le défaut
guantitatif de la connaissance sur une mesuresAjoe l'incertitude est relative a la vérité de
'information, caractérisant sa conformité a lalitégDubois etal., 1988). Dans ce cadre, la
théorie possibiliste est I'une des théories desditain qui ont connues un succes dans le

domaine de I'analyse d’'information pour la recosesance de formes (Solaimaraét 1999),
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(Sasikala efal., 2001), (Zahzah, 1992) et (Jeona&t 1999) ou encore en reconnaissance
d'écriture manuscritgRahman eal., 1998)

Lors de I'analyse des primitives extraites de I'eente digitale, la nécessité de prendre en
compte l'imprécision et l'incertitude de l'infornmat clairement apparait a I'expérience. Pour
ce fait et pour le fait que la théorie de posdibilh connu un succes dans le domaine de
'analyse d’information pour la reconnaissance ankes, nous avons choisi d'intégrer cette
théorie dans notre module de comparaison pour aiehyser les primitives générées par
notre extracteur. Cette méthode passe par deurtagans la premiere étape, on constitue
une base de connaissances possibilistes de I'entgpoigitale, et dans la deuxieme étape, on
calcule le degré de similarité en appliquant usaanement possibiliste exploitant la base de
connaissances déja constituée. Alors, le choixedeisonnement possibiliste est motivé par
trois points principaux: la capacité de la théopessibiliste de traiter tous les types
d’'informations, ainsi qu’avec tous les types d’infpetions de l'information, on peut prendre
une décision en se basant sur la mesure de pdssijil traite tout type d’'imperfection.

3.4.2. Constitution de la base de connaissance possmilist

Afin de constituer une base de connaissances [lggsibnous donnons une représentation
possibiliste pour chaque gabarit générer par ketéur basé sur la transformé en curvelet. La
constitution de cette base possibiliste suit lagype suivant :

SoitQ I'espace de représentation des empreintes diyiialéa base de donnée&3d = {P1, R,

eery Py .., Ru} OU Py la personne numéro m (représentée par une imaggpkinte digitale),
me 1 .. M, M: le nombre de personnes. Pour chague@ntp nous devons poursuivre les
étapes suivantes:

a) Extraire les caractéristiques du ROI de I'emprejpde notre extracteur et générer le
vecteurs de primitives : Vect[FFp,...,Fz] avec F : primitive numéro z d’'une empreinte i

b) Pour chaque primitive;fs nous estimons la distribution de possibilitgé~,) avec ie
{1,2,....M}; z €{1,2,...,.Z} ; Qi; ={ domaine de définition de;f

= Ce processus nous génére la matrit® Rle Z distributions de possibilités pour M
personnes

3.4.3. Transformation des primitives en distributions dsgbilités

Pour estimer la distribution de possibilités, il islispensable de définir la fonction qui nous
permet & déterminer les degrés de similarités datggimitive extraite de I'empreinte en
guestion et les valeurs du domaine de définitioneatte primitive dans la base de référence.
Pour estimer les distributions de possibilités gesnitives extraites par notre méthode

d’extraction de caractéristiques, nous devons sues étapes suivantes:
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1) Déterminer le domaine de définition de chaque gimitout en consultant les valeurs
de cette primitive pour les empreintes digitalesédérences:
> Calculer I'écart (D) de la distribution triangutanies possibilités de cette primitive.

ZE[vL—m)z

D=/=1 97
(i:mj)]
y=r (98)

avec t: nombre de gabarité; : valeur de la primitive Fdu f™gabarit (j€ [1.. t]; t=5)
2) Constituer la distribution triangulaire comme suit:
> Fournir le degré de possibilité 1 a la primitiveraite de I'image d'empreinte digitale

de référence

> Déterminer les coordonnées de la limite supérietita limite inférieure (A et B) de la
distribution triangulaire (x,ya)= (v-D, 0) et (,y's)= (v+D, 0)
= La distribution triangulaire est une distributioa pdossibilités continu avec une limite

inférieure A, limite supérieure B et le mode X, xu<xg et X, < Xc < Xg. La fonction de
densité de probabilité est donnée par:

a,x +b, ifx<x,
flxl=q a,x+bs; if x>x,
0 otherwise 9%

Avec a= 1/( xa- Xc) ;bi=xa et a= 1/( xs- Xc) ;b= xs

Figure 32 Distribution de possibilités triangulaire
3) Pour chaque primitive, déterminer les parametreéxle: al, a2, bl et b2
4) Répéter 1,2 pour chaque primitive € [1..Z] , i€ [1..M]) )
5) Pour chague empreinte digitale d’apprentissageeépé? et 3 pour générer la matrice
de distributions de possibilités’i.

Fii | ...| Fz | ... | Fz

P]_ T11 e | Tz e | Tz
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Pm T1im e Tzm von | TTZm
P|\/| TIM | eee | TTzM | oo | TTzZM
Qi Qi, Qiz

Figure 33 Matrice de distributions de possibilités Persdprimitives

3.4.4. Description de la méthode de comparaison basééadimeorie possibiliste

Dans notre méthode comparaison, la similarité esdrex empreintes digitales est déterminée
par le biais de la mesure de possibilité La mesure de la possibilité estime le degré de
similarité entre la primitive de I'empreinte en gtien et la primitive de I'empreinte digitale
de référence. Dans la figure 34 nous présentodernaarche générale de notre méthode de

comparaison/décision basée sur la théorie de plitesb

Fu | .| Fi [ ... ] Fa F F =
P T Tz Tzi Module .de > Hlx HZX HZX
- B N - ~ comparaison Ix | - x | Zx
Qi Qi, Qi Moyenne¢
Matrice: RMZ
1 (P)
Vecteur de caractéristiques de ¢

I'empreinte digitale de test

Décision possibilist

Figure 34 Démarche globale de notre méthode de comparaas#elsur la théorie
possibiliste

Pour chaque vecteur de caractéristiques d’'une emt@reigitale de test (RE) : Vect=[Fy,
Fox, «.vy Fx... Fzx] (F2x primitive numéro z de I'empreinte digitale detteavec z€ [1..Z]; Z
est le nombre des primitives extraites), nous pouoss les étapes suivantes:
a) Pour chaque primitive ¢& VV"*") de PReyw calculer la mesure de possibilité pour que
la valeur ¥"*"soit celle de la primitive correspondante dansipesinte digitale de référence.
Cette mesure est calculée comme suit :
PFrew ={( Fzx, V""" II(v*"*")= fa: (w=" )} (97)
Avec z=1...Z,
V&% 1a valeur de la primitive k& de I'emrpeinte digitale de test;
I1(v*"": la mesure de possibilité pour que la valeur difive v>"*" de I'empreinte

digitale de test soit similaire a celle de 'empteidigitale de référence
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f=i 1 La fonction d'appartenance a la distributioarigulaire des possibilités de la primitive

i
b) Le score global de similarité est alors calculéeifiempreinte digitale de test et la
connaissance possibiliste mémorisée d’'une I'emigréligitale de référence. Ce calcul est fait
par le module de combinaison possibiliste applitjlfapérateur de combinaison approprié.

Dans la littérature, plusieurs opérateurs de coaibim sont présentés. Nous pouvons définir
les opérateurs de combinaisons suivantes: moyemmemum, moyenne geomeétrique

maximale, respectivement donné dans les équatiovarges,
1 Z
$irt (PFyyeryr PRromp) = Ez Sim (v, PF o
i=1 @o
I -
81111 (PFyerys PFromp) = Min [(Sim (vinew, PFtemp]))
i=1
(101)
Z

Sim (PF, o Pmep) = max [(Eil‘ﬂ (Vi"m, PFtemp]))
i=1 (103

A Z )
$ixm { PPy, Premp ) = l_[ Sim (vI"eW PF, .}
i=1
(103)
ou Sim peut se référer a la mesure de la nécassitie la possibilité. Le choix de I'opérateur
de combinaison est généralement lié & I'objectif l'dpplication souhaitée. Pour notre

application, nous avons appliqué l'opérateur may@rest présenté par I'équation (100)

1 b
—_ E(Vi,naw )

¢) Pour une décision, calculer le score de simila#é =1 ; Si s>Th alors I'empreinte

digitale de test est authentique; si non c’est stguar. Th est la valeur du seuil;

4. Résultats expérimentaux

Les résultats expérimentaux ont été obtenus siBQ@iionctionnant sous Windows OS avec
une vitesse de 2,3 MHz et les implémentations ntéalisées sous MATLAB R2008a. Dans
cette section, nous présentons les résultats exggétaux de I'évaluation de notre méthode
d’extraction de caractéristiques basée sur la fibamge en curvelet. Donc pour pouvoir
évaluer cette méthode, nous l'avons intégré dansysteme d’identification d’empreinte
digitale utilisant un module de comparaison basélswcalcul d'une simple métriqgue de
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similarité (distance Euclidienne). Puis nous avéwalué ce systeme sur des sous-bases de
FVC2004. Dans la deuxiéme partie de cette sectimoys présentons les résultats
expérimentaux de I'évaluation du systéme de vétificn d’empreinte digitale basé sur la
théorie possibiliste et la transformée en curveéMigius avons évalué ce systéme sur la base
FVC2002.

4.1. Résultats de I'évaluation de notre méthode d’extian de caractéristiques pour
I'identification d’empreinte digitale

Pour chaque base de données utilisée pour I'éi@aiude notre méthode d'identification
d'empreintes digitales, nous l'avons divisé en dmus-ensembles: I'un pour I'apprentissage
et une autre pour le test. Le sous-ensemble comfme30 empreintes digitales issues a partir
de 30 personnes. Alors pour chaque image de teas allons calculer les 150 scores de
dissemblance entre I'image d'empreinte digitalgesstion et ceux de I'apprentissage.

Nous avons comparé le systéme proposé pour l'fistton d’empreinte digitale au systéme
proposé par Yang al. (2008) pour la vérification d’empreinte digitaleour pouvoir se
comparer avec ce systeme, nous avons I'évaluéyrmuidentification d’empreinte digitale.
Méthode de Yanetal. (2008)

La méthode d'extraction, de caractéristiques d'emias digitales, proposée par Yang et al.
(Yang etal., 2008) est basée sur les moments invariants. Aprés kisation du ROI de
'empreinte digitale en question, les auteurs ant@dé a subdiviser le ROI en petites zones
en forme carré (cellules) non chevauchantes. Poig; chaque cellule, ils ont calculé sept
moments invariants. Donc, un vecteur de caradiguiss de longueur fixe est généré. Ensuite,
pour comparer les deux vecteurs de caractéristigogsspondants a l'image de I'empreinte
digitale d'entrée et I'image d'empreinte digitake référence, les auteurs ont calculé une

mesure de similarité en se basant sur la distarsiaus pondérée.

Tableau 10. Description détaillée de la base FVC2004 (conteAattus-bases) et
des sous-ensembles d’empreintes digitales utitieés |'évaluation de notre processus

Taille Ensemble | Ensembles d’'imagesRésolution
d'image A utilisés pour
(Nombre | I'évaluation de g
de meéthode propsée
personne X
prototypes)
DB1 | 640x480 100x8 30x8 500 dpi
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(307 Kpixels)
DB2 | 328x364
(119 Kpixels)
DB3 | 300x480
(144 Kpixels)
DB4 | 288x384
(108 Kpixels)

100x8 30x8 500 dpi

100x8 30x8 512 dpi

100x8 30x8 500 dpi

Dans le tableau 11, nous présentons les taux danmaissance, pour que les images de test
apparaissent dans l'une des quatre premieresquss{ffOP1, TOP2, TOP3, TOP4), générés
par le systétme proposé vs du systeme proposé parg(¥tal., 2008) dans un mode
d’identification
Tableau 11. Taux de reconnaissance d’empreinte digitale payseeme proposé vs

du systeme de (Yang et al. 2008) sur la base deédsi-VC2004

% TOP1 TOP2 TOP3 | TOP4
Systeme proposé 95.56 96.67 97.78 100
Yang etal. DB1 90.00 88.89 86.67 95.56
(2008)
Systeme proposé 88.89 92.22 93.33 97.78
Yang etal. DB2 92.22 90.00 91.11 89.89
(2008)
Systeme proposé 87.78 93.33 98.89 100
Yang etal. DB3 95.56 94.44 94.44 100.00
(2008)
Systeme proposé 94.44 96.67 100 100
Yang etal. DB4 97.78 97.78 96.67 | 100.00
(2008)

Du point de vue de performance, comme indiqué tamsbleau 11, notre méthode a donné
un résultat encourageant. Pour les trois basesodeéds DB1, DB2, DB4, I'empreinte
digitale a identifier apparait avec un taux de 100#6s les quatre premieres positions. Avec
un taux de 95,56%, pour toutes les images de tdshites de la base FVC2004 DB1,
'empreinte digitale en question apparait a la pezenposition. Mais dans la base de données
DB2, la position de I'empreinte digitale correceaipdépasser la quatrieme position parmi les

empreintes digitales d'apprentissage.
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En comparant les résultats d’identification par slgstéme proposé qui se base sur la
transformée en curvelet aves les résultats du mgstde Yang (Yang et al.,, 2008), selon
Tableau 11, nous pouvons constater que ce systedomreé de meilleurs résultats. Ainsi,
nous pouvons conclure que lintégration de la foanee de curvelets dans la méthode
d'extraction des caractéristiques d'empreintesalgg peut donner de bons résultats pour

l'identification de I'empreinte digitale.

4.2. Résultats de I'évaluation du systeme de vérificatid’empreinte digitale basé la

transformée en curvelet et la théorie possibiliste

Afin d’évaluer notre systeme de vérification basé la transformé en curvelet et la théorie
possibiliste, nous avons comparé ce systeme aveg aitres systemes de vérification
d’empreinte digitale. Ces expérimentations ontefféctuées sur la base FVC2002. Donc,
chaque systéme de vérification d’empreinte digiestbasé sur une méthode d’extraction de
caractéristiques et une méthode de comparaisoérefiffes des autres systemes. Le premier
systeme est celui basé sur filtre de Gabor estospar Jain et al (1999). Le second se base
sur le filtre de Gabor et la théorie des possdslitLe troisieme systéeme est basé sur les
moments invariants proposés par Yang et al (2008)gnté dans la section précédente. Le
guatrieme systéme est basé sur les moments inisardnla théorie des possibilités. Le
cinquiéme systeme de vérification d’empreinte digitest basé sur la transformée en curvelet
sans l'intégration de la théorie possibiliste.

Méthode de Jain et al . (1999)

Apres avoir localisé la ROI, les auteurs ont précgdr la subdivision de ce ROI en une série
de bandes concentriques qui sont aussi subdivese&ssecteurs. Pour éliminer les effets de
bruit du capteur et de la déformation du niveagyie les auteurs ont procédé a normaliser le
niveau de gris des secteurs par rapport a unencaride M et une moyenne constante
déterminée Y. Puis, les auteurs passent a filtrer le ROI dant directions différentes en
utilisant une banque de filtres de Gabor pour piredun ensemble de huit images filtrées.
Donc, pour former la FingerCode, ils ont calculé éxarts absolus moyens pour tous les
secteurs de toutes les images filtrées. Au nivealéthpe de comparaison, ils passent a faire
tourner les éléments dans le FingerCode d’'une maawcilique pour générer cing gabarits
correspondants aux cing rotations de l'image dfweige I'empreinte digitale. Ainsi, ils font
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tourner l'image d'origine de I'empreinte digital&ind angle de 11,25° et générer son
FingerCode. Donc, cing autres modeles sont gén@aesavoir a la fin 10 gabarits pour une
image d’empreinte digitale en entrée. Enfin, faioerespondre le FingerCode de I'empreinte
digitale d'entrée avec chacun des dix modeles étodins la base de données pour obtenir
dix scores de dissemblance correspondants. Le mimiae ces dix scores a été pris comme
score final & affecter
Méthode de Tan(2012)
Les auteurs ont utilisé la transformée en ondalefieur extraire des caractéristiques
d'empreinte digitale. lls ont procédé a subdivigeROI (128 x 128 ) en 16 x 16 blocs.
Ensuite, la décomposition ondelette a deux nivedeixchaque bloc. Pour caractériser ces
blocs, les mesures statistiques (énergie et déuiatiandard) de domaine des ondelettes, ont
été calculées. Dans le module de comparaison, ntscalculé une distance euclidienne
normalisée entre le vecteur de caractéristiquassiest les vecteurs caractéristiques modéles.
Dans le tableau 12, nous présentons I'ERR desegsgdteémes de vérifications d'empreintes
digitales: le systéme de (Jainadt, 1999), le systeme de (Yangat,2008), le systeme de
(Tang, 2012) et le systeme proposé

Tableau 12. Comparaison des EER(%) des 4 systersasq I'intégration de la

théorie de possibilités)

% DB1 | DB2 | DB3 | DB4 | Moyenne
(Jain etal.,1999) 3.51 | 5.25|6.12 | 6.86 | 5.44
(Yang etal.,2008) 1.63 | 3.78 | 4.20 | 4.68 | 3.57
(Tang, 2012) 1.49 | 2.89| 4.08] 4.17] 3.16

Le systeme proposé 1.79 | 3.03| 3.04, 451 3.09

En observant les résultats des quatre systemegrdications d’empreintes digitales, nous
pouvons conclure que notre systeme basé sur Isforamé en curvelet est plus efficace que
les deux autres systemes basés sur le filtre derGahin etal.,1999) ou sur les moments
invariants (Yang eal.,2008). Donc, cette méthode d’extraction de caratiques basée sur
la transformée en curvelet a donné une moyennawederreur inférieure a celles fournies
par les trois autres méthodes. Ainsi, en compdeaniéthode proposée avec la méthode de
Jain, comme le montre le tableau 12, notre méthadairement fait un résultat encourageant.
L'évaluation de notre méthode sur la base FVC2802s a donné un taux d’erreur ERR

moyen de 3.09 %. En outre, notre méthode a domxéallents résultats en I'évaluant sur la
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base DBlde FVC2002 et son taux d'erreur (ERR)adement 1,79% . Ces résultats sont
encourageants et montrent la bonne performanceadméthode proposée. Aussi, cette
méthode permet d'obtenir le meilleur taux ERR(8®4) tout en la comparant avec la
méthode basée sur les moments invariants propaé€Ypng etal.,2008) . Donc, nous
pouvons conclure que notre méthode de vérificatiempreinte digitale basée sur la
transformée en curvelet est I'une des méthodegrifecations réussies.
Dans le tableau 13, nous présentons le taux dierBERR du systeme de vérification
d’empreinte digitale proposé par (Jairaet1999) et le taux d’erreur ERR du méme systéme
mais intégrant la théorie de possibilités dansmsodule de décision.

Tableau 13. Comparaison des ERR % des méthodes basées dtrelddi Gabor

(avec et sans utilisation de la théorie de possbil

% DB1 | DB2 | DB3 | DB4 | Moyenne
(Jain et al.,1999) 351|525 | 6.12 | 6.86 5.44
Gabor + théorie de possibilités 3.05| 3.82| 38| 4.13 3.72

(méthode de Jain et al. apres

intégration du possibiliste)

Apres l'intégration de la théorie des possibiliéss le module de comparaison du systéeme
proposé par (Jain @l.,1999) qui a utilisé le filtre de Gabor pour exades caractéristiques
d'empreintes digitales, le taux d'erreur a étéenetnht diminué. Pour chaque sous base de la
base d'empreintes digitales FVC2002, nous avorerrdété le taux d'erreur du systéme de
Jain et al. et ce méme systéme mais intégrantlarithdes possibilités dans son module de
comparaison (voir Tableau 14). Le taux d'erreur emogu systeme de Jain et al (Jain et
al.,1999) est de 5,44%, alors qu’apres l'intégnatie la théorie de possibilite, le taux moyen
d’erreur est seulement 3,72%.
Dans le tableau 14, nous présentons les taux dmsrfERR du systeme de vérification
d‘empreinte digitale de (Yang at.,2008) et du méme systeme mais intégrant la thétei
possibilités dans son module de décision:

Tableau 14. Comparaison des ERR % des méthodes basées sunresnts

invariants ( avec et sans utilisation de la thédegossibilit€s

% DB1 |DB2 | DB3|DB4 | Moyenne
(Yang etal.,2008) 163 | 3.78 4.20 4.68 3.57

Moments invariants
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+ théorie de possibilités (méthode 1.02 | 2.64 | 2.8 3.01| 2.39
de Yang et al modifiée.)

Selon le tableau 14, nous constatons que le taexredir, du systeme de vérification
d’empreinte digitale basé sur les moments invasiaat été réduit aprés avoir intégré le
raisonnement possibiliste. Donc, le taux moyerrelgra été réduit de 1,18%, ce qui prouve
encore la fiabilité du raisonnement possibilisteneneau du module d’appariement.

Dans le tableau 15, nous présentons les taux disrfERR du systeme de vérification
d‘empreinte digitale de (Tang, 2012) et du mémetesys mais intégrant la théorie de
possibilités dans son module de décision:

Tableau 15. Comparaison EER(%) des méthodes basées sur leletvasle( avec et

sans utilisation de la théorie de possibilités)

% DB1 | DB2 | DB3 | DB4 | Moyenne
(Tang, 2012) 149 |2.89 | 408 | 4.17 | 3.16
Ondelettes

+ théorie de possibilités 1.11 |2.31 |3.12 [2.65 |2.30
(méthode de Tang modifiée)

Le taux d'erreur, du systéme proposé par Tang (T2042), a diminué nettement, aprés
I'intégration de la théorie des possibilités dams sodule de comparaison. Donc, le taux
d'erreur moyen du systéme de Tang (Tang, 2012)ee8t16%, alors que, aprés l'intégration
de la théorie des possibilités, le taux a été didnjpour devenir 2,30%.

Tableau 16. Comparaison des ERR % des méthodes basées samdtotmée en

curvelet ( avec et sans utilisation de la théoei@dssibilités

% DB1 |DB2 |DB3 | DB4 Moyenne
Transformée en Curvelet 1.79 | 3.03 | 3.04 | 451 3.09

Transformée en Curvelet
+ Théorie possibiliste 1.02 1194 |263 |2.77 2.09

Comme pour les deux autres systemes de vérificati@mpreinte digitale, suite a
l'intégration de la théorie de possibilités dandrecsysteme de vérification base sur la
transformée en curvelet, le taux moyen d’erreutéadéminué par 1% (voir Tableau 16)
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Notons que pour notre systéme de vérification dieimpe digitale basé sur la transformée en
curvelet et non intégrant la théorie possibilistls avons utilisé la distance Euclidienne pour
mesurer le degré de dissemblance entre les emgsaligitales. Pour ce fait, nous calculons

des distances euclidiennes entre les lignes detewscde caractéristiques. Ainsi, nous
obtenons quatre distances euclidiennes dans un ewet® distances. Ensuite, nous

calculons la norme de ce vecteur.

1 N 1 N
: < E >
Entropie ool ph < > vt o
<_Em:|_>
Moyenne i yh I T vl
Déviation vL o v «— a5 ] L
standard j i Vi Vex

(a) vecteur de caractéristiques de I'empreinte

- ; (b) vecteurs de caractéristiques de I'emrpreinte
digitale en question

digitale de référence

Figure 35 Exemple de comparaison entre deux vecteurs detéardiques d’empreintes

digitales

Pour obtenir une représentation d’empreinte digitaariante a la translation, et a la rotation,
nous d’empreinte digitale en 4 angles <=2€10°;0, 10e; 20>,.Nous définissons
donc 4 modeles qui désignent respectivement lesngks de rotation. Lors de la
correspondance du vecteur de caractéristique ééentivec les modeéles d'une classe, le

minimum des 4 scores de dissemblances sera coasioigrme score final.
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Figure 36 Courbe ROC de notre systeme de vérification d’empe digitale avec et sans
la théorie de possibilités (sur FVC2002 DB4).

Ci-dessous, nous présentons un tableau récafit(lableau 17) pour donner une idée
générale sur la performance des quatre systen@ganit la théorie de possibilités dans leurs
modules d'appariement. ces quatre systemes decaBah d'empreintes digitales sont : le
systeme de (Jain el.,1999), le systéme de (Yangadt,2008) et notre systeme basé sur la
transformée curvelet dans lesquels nous avonsréndégthéorie des possibilités dans leurs
modules d'appariement
Tableau 17. Comparaison des EER(%) des quatre systemes intdgriduéorie de
possibilités

% DB1 | DB2 | DB3 | DB4 | Moyenne
System of Jain et al(Jain etal.,1999) +| 3.05| 3.82| 3.86| 4.13 3.72

théorie de possibilités
System of Yang et al(Yang etal.,2008) +

possibility theory 1.02|2.64 |2.88 |3.01 |2.39
System of Tang (Tang, 2012) + théorie de
possibilités 111|231 [3.12 | 265 |2.30

Le systeme proposé + théorie de possibilités 1.02 | 1.94| 2.63| 2.77 2.09

Selon le tableau ci-dessus, nous pouvons conclirdegsysteme de vérification d’empreinte
digitale basé sur la transformée en curvelet esbrenplus efficace que les trois autres
systemes. En outre, la théorie de possibilités é@liaré la performance des quatre systemes
de vérification d'empreintes digitales: celui basé le filtre de Gabor (Jain etl.,1999),
l'autre basé sur la base les moments invariantag¥dal.,2008), le systeme basé sur les
ondelette (Tang, 2012) et notre systéme basé dwamriaformée en curvelet. Alors que notre
systeme de vérification d’empreinte digitale basé la transformée en curvelet et sur la

théorie de possibilités a donné le meilleur tauyemod’erreur (2,09%).
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—a#— La méthode de Yang modifiée
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Figure 37 Courbes ROC des trois systemes utilisant la thélerigossibilités sur la base
FVC2002_DB2

La figure 37 montre les courbes ROC des méthodeadifiées de Jain edl., Yang etal.,
Tang et notre méthode aprés leurs évaluationsastase de données DB2 de FVC2002.
Selon la figure 37, On peut constater que notréesys est plus performant que les trois
autres systemes.
Aprés avoir évalué le systeme de vérification pegpen présentant les taux d’erreurs de ce
dernier, nous I'évaluons maintenant au niveau tedg@sacution de son module d’extraction
de caractéristigues et son module de comparaisdég(ant la théorie possibiliste). Nous
présentons le temps moyen d’exécution de ces meéshiehs le tableau 18.

Tableau 18. Le temps moyen (sec), pour I'extraction de caratigues et la
comparaison, par les quatre méthodes présents(Biptégration de la théorie
possibiliste) sur la base de FVC2002

Méthode de| Méthode de| Méthode de|lLa méthode
Jain etal. Yang etal. Tang proposée
DB1 1.12 0.65 0.82 0.44
DB2 1.09 0.70 0.69 0.41
DB3 2.20 0.93 0.85 0.50
DB4 2.15 0.79 0.94 0.38
Moyenne 1.64 0.77 0.83 0.43

Hanene Guesmi 118



Chapitre 4 : Le systeme vérification d’'empreintgitdie proposé

Selon les tableaux 17 et 18, nous pouvons conglueenotre systeme a donné de meilleures
performances en termes de précision et de vitessealdul. Donc, la vitesse de calcul de
I'algorithme proposé est également plus rapiddegiautres méthodes.

5. Conclusion

Nous avons débuté ce systeme par une présentatios siynthése sur quelques systemes de
reconnaissance d’empreinte digitale. Puis, nounaywésenté le systeme proposé pour la
reconnaissance d’empreinte digitale. Dans ce cadres avons présenté les différentes étapes
du processus général de ce systeme. Nous avons eror@npar présenter I'étape de
prétraitement pour passer a présenter la méthodecdésation du ROI opté. Puis, nous
avons présenté la nouvelle méthode proposée modrdttion de caractéristiques basée sur la
transformée en curvelet qui commence par décompedROl en sous-bandes. Pour chaque
sous-bande nous calculons trois primitives stgtiss. Par la suite, nous constituons une base
de connaissances possibiliste. Nous obtenons dogaharit possibiliste pour chaque image
d’empreinte digitale de référence que nous I'uilis lors de la vérification de l'identité d’'une
personne en calculons une mesure de possibilité Eatnpreinte digitale de test et le gabarit
de l'identité proclamée. En comparant cette medarpossibilité a un seuil nous générons la
décision possibiliste finale. Nous avons aussiwvak systeme sur la base FVC2002 et nous
'avons comparé avec trois systemes utilisant otie de possibilités. Les différentes
expérimentations ont montré que la théorie de piisés améliore toujours la performance
du systeme. Ainsi, la transformée en curvelet andotles résultats meilleurs que les trois
autres approches d’extraction de caractéristigessnjoments invariants, le filtre de Gabor et

les ondelettes).
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Chapitre 5
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1. Introduction

L'identification de personne par un systeme bioigpéer qui combine multiple biométries
représente une tendance émergente. La raison $aipipérieuse de combiner différentes
modalités biométriques est d'améliorer les taupatéormance de ces systémes biométriques.
Cette amélioration est due a l'indépendance stpisstdes caractéristiques biométriques des
différentes modalités. Aussi, un systéme biomégjqqui combine différentes biométries,
peut avoir la chance d’'étre intégré dans plusiepgications. Pour toutes ces raisons, nous
avons opté a proposer un systéme biométrique nudén basé sur des modalités
biométriques différentes (I'iris et 'empreinte daje).

Le processus du systeme biométrique multimodalqe®gomporte trois grandes phases : la
phase de pré-fusion, la phase de sélection destéastiques, et la phase de fusion. La phase
de pré-fusion, consiste a suivre les processusielgs systemes biométriques monomodaux
(celui basé sur l'iris et celui basé sur 'empreidigitale) allant de I'étape de prétraitement de
ces deux systemes jusqu'a I'extraction des carsiitfies des deux modalités biométriques.
Dans la phase suivante, on sélectionne les casiijges les plus pertinentes par une
meéthode de sélection basée sur l'algorithme gémeteq la théorie des possibilités. Dans la
troisieme phase, on fusionne ces caractéristigaesupe méthode de fusion basée sur la
théorie de possibilités.

Dans la suite de ce chapitre, nous présentonssterag biométrique multimodal que nous
avons proposé. Apres une description générale dsysE&me, nous présentons les trois
grandes phases du processus de ce systeme. Rissxposons les résultats expérimentaux

de I'évaluation des différentes méthodes proposées.

2. Description générale de notre Systéme Biométriquadultimodale (SBM)
2.1. Avant propos

Pour pouvoir utiliser plusieurs sources biométrgjukest nécessaire de les fusionner afin de
générer une seule décision d’identification. Ckitdon peut étre faite dans différents niveaux
du processus biométrique : soit aux niveaux avaétade de la classification ou bien aux

niveaux apres I'étape de la classification. Dansadre, nous avons choisi de fusionner nos
données biométriques avant la phase de classiircatie la richesse de l'information qu’on

peut acquérir des modalités biométriques. Avartldasification, les données biométriques
peuvent étre fusionnées soit au niveau capteurasoitiveau caractéristique. La fusion au

niveau capteur peut étre appliguée que pour lesaltésl biométriques compatibles (par
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exemple main et empreinte digitale). Donc, puisgoes utilisons des modalités différentes et
incompatibles, la fusion au niveau caractéristigaea la méthode la plus appropriée pour
fusionner I'iris et 'empreinte digitale. La fusi@u niveau caractéristique consiste a combiner
les vecteurs de caractéristiques issues des edracappliqués sur les différentes sources
biométriques. Dans le cas ou les ces vecteursissus de plusieurs instances de la méme
modalité, il suffit de calculer la somme pondérés daractéristiques pour générer un seul
vecteur représentant les différentes sources biaqués. Alors que pour les vecteurs qui sont
issus de differentes modalités biométriques, peuéae concaténés pour former un seul
vecteur de caractéristiques. Cependant, la coraénn’est pas toujours possible surtout
dans le cas ou ces ensembles de caractéristiquesirmmpatibles (par exemple : les
minuties d’empreintes digitales et le code bindings généré par le filtre de Gabor).

Pour surmonter le probléme de I'hétérogénéité deactéristiques de l'iris et de I'empreinte
digitale, nous avons opté a utiliser le méme elgracdans les deux méthodes d’extraction de
caractéristiques intégrées dans les deux systempgiiques monomodaux (de l'iris et de
'empreinte digitale).

L’iris et I'empreinte digitale sont capturés soumniat d'images. Ces deux images ont
plusieurs points communs tels que : la présencefateses circulaires, la couleur de la
modalité n'a pas d'influence sur leurs représenitatipar les extracteurs. Ces points communs
nous ont aidés a trouver un seul extracteur decigaistiques pouvant représenter les deux
modalités. Comme nous l'avons déja cite, la tramsée en curvelet est I'extracteur de base
gue nous lavons intégré dans les deux meéthodextrdidion de caractéristiques
correspondantes a la représentation de I'iris et'efapreinte digitale. Ainsi, nous avons
prouvé la performance de la transformée en curpeletes résultats expérimentaux, présentés
dans les deux chapitres précédents, de I'évaluatiosysteme biométrique de l'iris et le
systeme biométrique de I'empreinte digitale int@gi@et extracteur. Donc, aprés avoir valide
cet extracteur, nous l'avons intégré dans la méthdel fusion que nous proposons pour
combiner l'iris et I'empreinte digitale. Ainsi, nswconcaténons le vecteur de caractéristiques
de I'iris et celui de I'empreinte digitale dans seul vecteur de caractéristiques. Ce dernier
sera donc la représentation finale des deux meédaét par conséquence de la personne

correspondante.

2.2. Processus général
Le processus général de notre SBM, comme présangld figure 38, peut étre subdivisé en

3 grandes phases : la phase de pré-fusion quistergsipasser par les processus des deux
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systemes biométriques d’iris et d’empreinte digitdd phase de sélection de caractéristiques

et la phase de fusion des caractéristigues petéiseme liris et de I'empreinte

digitale.
Iris Empreinte digitale
v v
Pré-fusion
v
Sélection des caractéristiques
v
Fusion des caractéristiques
Décision

Figure 38 Schéma générique du SBM proposé

2.2.1. |dée générale

L'idée générale de notre processus d’'identificatienpersonne par la fusion de différentes
modalités biométriques consiste a profiter de lehasse de linformation issue des
caractéristiques de plusieurs modalités biométagDe ce fait, nous proposons de fusionner
les modalités au niveau de leurs caractéristigDesime la montre la figure 39, une personne
sera représentée par un seul vecteur de primiti@es.vecteur est donc le résultat de
concaténations des primitives issues des extracagpliqués sur les modalités biométrique.
Les primitives de ce vecteur seront, par la satalysées et fusionnées afin de mesurer le

degré de vraisemblance d’une personne par rappompersonnes de la base d’apprentissage.

Modalité] P11 [Pa | ...[Pa ‘—l

Ensemble de Concaténer
vecteurs de primitives | s fusionner

Modaltez |~ Extractewz_>—¥ Py [Py |- [Py J—)

Pij = {Primitive i de la personne |

Figure 39 Idée générale de notre méthode de fusion

Par une étude expérimentale, nous avons constatéegwaleurs des primitives peuvent étre
changées d'une instance (prototype) a une autrégréngue ces derniers se soient des
prototypes d’'une modalité de la méme personne. Dmmpeut affirmer que les ces primitives
caractérisent la modalité d’'une maniére imprécise.plus, a partir d’'un prototype d’une
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modalité biométrique d’'une personne, nous pouvofmsr ales primitives tres similaires a
celles d’'un prototype de la méme modalité captar@artir d'une autre personne. Donc, ces
primitives ont un aspect d’incertitude. Pour bierlgser I'incertitude et I'imprécision, nous
proposons a intégrer la théorie possibiliste damsméthode de fusion de liris et de

'empreinte digitale.

2.2.2. Description du processus

Iris Empreinte digitale
Pré-fusion ' : Pré-fusion
Prétraitement |  Prétraitement

Segmentation Segmentation

Extraction de
caractéristiques

Extraction de
caractéristiques

e —— v e — T
Sélection de Sélection de
caractéristiques caracteristiques
Caractéristiques Caractéristiques pertinentes
pertinentes de l'iris de 'empreinte digitale

J
Concaténation de caractéristique

'

Fusion de
caractéristiques

A 4

Mesure de similarité

Accepté Rejeté

Figure 40 Démarche générale de notre systéme biométriquénnaalal

La démarche générale de notre processus d'idaitdit de personne par l'iris et 'empreinte
digitale est présentée par la figure 40. Nous torg a générer les caractéristiques de chaque
modalité en se référant a nos systémes biométrimoeemodaux décrits précédemment. Par

la suite, nous appliguons une méthode de séleqgtiennous proposons afin de générer les
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plus pertinentes caractéristiques. Aprés avoir iggrés primitives les plus pertinentes, nous

passons a les fusionner par notre méthode de fosiede sur la théorie de possibilités.

3. La méthode de sélection de caractéristiques propasé

L’inconvénient majeur de [l'utilisation d’'un grandombre de caractéristiques est que,
probablement, lI'une ou plusieurs de ces caractprest peuvent étre non informatives ou

redondantes. Afin de surmonter ce probleme, noossaproposé une méthode de sélection
des caractéristiques. Donc, cette méthode réduoirebre de caractéristiques utilisées pour la
représentation des modalités biométriques en s@heeint les plus pertinentes parmi eux. Ce
qui aide a augmenter la performance du systemedti@ue multimodal vu que ce dernier

les représentations les plus fiables des deux néslal

Dans ce cadre, nous proposons une méthode dei@glbasée sur I'algorithme génétique et
la théorie de possibilités. La démarche généraldadeéthode de sélection proposée est

décrite par la figure suivante :

- : Matrice de
Modalite Extraction de Comparaison bas¢ | distances
b'o a,![_e caractéristiques | possibiliste possibilistes entre
lometrique caracteéristiques

Gabarits
d’empreinte digitale

A 4
Les caractéristiques Sélection de
pertinentes caractéristique
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Figure 41 Processus général de notre méthode de sélection

Cette méthode de sélection de caractéristiques aaenjgleux grandes étapes : une étape
d’apprentissage pour la préparation des donnédmsks de la deuxieme étape de sélection.
Ces données se sont des distances de similarigssbilistes entre les caractéristiques des
couples de modalités a comparer. Ces donnéesass@mblées dans une matrice de mesures
de possibilités entre primitives de personnes coégsa Donc, cette matrice de mesures de

possibilités sera utilisée par la méthode de sélecomme une base de connaissance.

3.1. Constitution de la base de connaissance pour lahi&de sélection

La nouvelle idée de la méthode de sélection pranosénsiste a sélectionner les plus
pertinentes caractéristiques en se basant sur deares de possibilités calculées entre les
caractéristiques des personnes de la base d’ajgseege et non pas sur les valeurs de ces
caractéristiques. Pour ce fait, nous proposons mstitoer une base de connaissance
possibiliste que nous allons l'utiliser pour sélmmber par la suite les caractéristiques
correspondantes aux possibilités sélectionnées. figume 42 présente le principe de la

constitution de la base de connaissance possiilist

Fyi & F;
P Ty | e | T | e | T
Qi Qi, Qi
Matrice de distributions de
possibilitésR"** Fy =8 C
! Py | Hy(Pra) e Hz(P1a) G
Module de comparaison
- —> P, I, (P, Iz(P. |
possibiliste | TTalPo) 2(Par)
4‘ IDMM 1_Il(PMM) l_IZ(PMM) G
Matrices de mesures de possibilités
C : classe
G : Génuine
| :lmposteur

Vecteurs de caractéristiques des M
modalités (iris ou empreinte)

Figure 42 Principe de constitution de la base de connaisspossibiliste

La démarche générale de la constitution de la ceatte mesure de possibilités représentant

notre base de connaissance possibiliste, peutéstnenée par ces étapes :
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1) Déterminer la matrice de distributions de posd#slipour une modalité (iris ou empreinte)
(voir section 2.1.3 du chapitré précédent)

2) Pour chaque couple dimage d'une modalité, apptiglze méthode une comparaison
possibiliste que nous avons proposé pour I'empeifwoir section 2.1.3 du chapitre
précédent)

3) Donner la classe Génuine (G) pour un couple de litéslassu de la méme personne et la
classe Imposteur (1) pour un couple de modalits i deux personnes différents.

= Nous aurons a la fin de ce processus une matriceedeires de possibilités caractérisant les

primitives de la classe Génuine et la classe Ingpost

3.2.  Sélection par 'AG

Apres avoir constitué la base de connaissancelplistsi, on passe a I'étape de sélection des
plus pertinentes caractéristiques. La matrice deumnes de possibilités passe en entrée au
module de sélection basé sur 'AG et le classif@entleAdaboost afin de sélectionner les
caractéristiques les plus pertinentes. En fait, snavons intégré le classificateur
GentleAdaboost, afin d’utiliser le taux de clagsifion (Génuine/Imposteur) généré pour une
population (de mesures de possibilités) par fonckaness de I'AG. Ce classificateur a été

proposé par Friedman et al. (Friedmaalgt1998).

La figure 43 représente la démarche a suivre parmedule de sélection de

possibilités/caractéristiques.

Algorithme génétique |«

caracteristiques de clasgification
A 4
GentleAdaboost

i Population de Taux

Caractéristiques pertinentes
R —
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Figure 43.Sélection basée sur I'AG

Le principe de I'algorithme de sélection basé SAMGIpeut étre résumé comme suit :

1- Créer, aléatoirement, une population de départAar

2- Pour évaluer chaque individu dans cette populatemmodeles d'entrée sont multipliées par
une matrice binaire (voir Figure 44),

3- Transmettre le résultat de I'étape 2 au classdimatGentleAdaboost. Le classificateur divise
les modeles en un ensemble d’apprentissage et sembte d'essai utilisé pour évaluer la
précision de classification. La précision obtenstee@suite retournée au processus général en
tant que mesure de la qualité de la matrice daftramation.

Matrice d'entréees
Algorithme Génetique (population

des chromosomes)
(i}
: Gt [T _J1T [T [T Jo |
| €7
G2 [0 [T T [T Jo ]
la, |
..... - N=M*G » Classifieur
(ay )
B Gn ] [V 1 1 1
Ly, )

Performance de classifieur (Accuracy)

Figure 44. Fonctionnement général de 'AG
4- L'AG élimine les chromosomes de faibles conditipiysiques et maintient celles de remise

en haute forme suivant une fonction de fithesssitliess chromosomes les plus forts peuvent
participer a la génération suivante.

. 1 (102)
fitness=W, x AccuracyW,, ><N

Ou W, est le poids de I'exactitudgy , est le poids des N caractéristiques qui ont

participé a la classification et « accuracy » désigexactitude du GentleAdaboost.

5- Ce processus est répété jusqu'a ce qu'un ensemheileurs chromosomes (population de
possibilités/caractéristiques) soit généré et jizsqe qu’on atteigne le nombre de générations
fixe.

4. Phase de fusion
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La fusion au niveau scores est la plus populaireraason de la facilité d'acces et la
consolidation des scores de similarités. Cependasitsystemes biométriques qui integrent
l'information a un stade précoce du traitement senisés étre plus efficaces que ceux qui
effectuent l'intégration a un stade ultérieur. Deples caractéristiques contiennent les
informations les plus riches sur les données bioqés d'entrées que le score de similarité
ou de la décision d'un classificateur. En effefuon au niveau de primitives doit fournir de
meilleurs résultats de reconnaissance que la fusiox autres niveaux d'intégration.
Cependant, l'intégration au niveau caractéristegtedifficile a réaliser dans la pratique pour
les raisons suivantes:

. La relation entre les espaces de fonctions dé&reifts systemes biométriques ne peut
pas étre connue. Dans le cas ou la relation esiueoa I'avance, des précautions doivent étre
prises pour éliminer les caractéristiques qui stortement corrélées. Cela nécessite
I'application d'algorithmes de sélection de car&tiques avant la classification.

. La concaténation de plusieurs vecteurs de carstitgres peut générer un vecteur de
caractéristique avec trés grande dimension mendat @malédiction de dimensionnalité
probleme ». C’est pour ce fait que nous avons m@&pme méthode de sélection.

. Les systemes biométriques commerciaux ne donnentapees a des vecteurs de
caractéristiques qu'ils utilisent dans leurs prisd?ar conséquent, la plupart des chercheurs
préférent généralement la fusion apres classifingtscore ou décision) et peu de chercheurs

qui ont étudié la fusion au niveau caractéristique.

4.1. Description de la méthode de fusion proposée

Les théories de l'incertain telles que la théoms gossibilités et la théorie des fonctions de
croyance, font leur apparition avec un bon degréédissite, comme en reconnaissance de
formes graphiques (Jeon a@t, 1999),(Sasika «l., 2001), (Solaiman «il., 1999) (Zahzah,
1992) ou méme en reconnaissance d’écriture mateigRahman el., 1998). Ces méthodes
de classification semblent prometteuses car ledsidéds ne nécessitent pas d'étape
d’apprentissage. En outre, plusieurs travaux deerete théorique sur ces domaines ont été
faits (Smets, 1990), (Dubois el., 1994), (Meunier, 1995), (Appriou, 1999), (Demveu
2002), etc. Dans ce cadre, nous avons opté a amntlsgthéorie de possibilités dans le systeme
biométrique multimodal proposé. Donc, cette théméra intégrée dans le module de
fusion/classification des modalités biométriques.
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4.1.1. Position de probléme

Apres la sélection les caractéristiques pertined¢eldris et les caractéristiques pertinentes de
'empreinte digitale, nous rassemblons ces caratiires dans un seul vecteur pour donner
une seule représentation d’'une personne par les oegalités biométriques. Puis nous
passons a la fusion basée sur la théorie possbilisir Figure 45). Dans cette théorie, il est
nécessaire de passer par deux grandes phasdsaskgiestimation de possibilités et la phase

de combinaison/classification.

Caractéristiques pertinentes

Estimation des distributions
possibilistes

A 4
Combinaison des possibilités

Comparaison et
décisior

Figure 45. Démarche générale de la fusion des caractéristiques

Chaque primitive représente un parameétre en emoée une phase d’estimation d’une
distribution de possibilités. Apres avoir estimé M[istributions possibilistes de toutes les
primitives, nous passons a les combiner. Nous pmjvdonc, passer a la prise de décision en
se basant sur ces distributions de possibilitéaagmment, les primitives extraites a partir
des deux modalités biométriques de la personneuestign. Donc, si I'on désire faire une
opération de combinaison, dite d’agrégation ouwdgoh, sur ces vecteurs de primitives, il
deviendra nécessaire d’estimer les distributiorssipdistes des parametres de ces vecteurs.
Les distributions ainsi obtenues sont assimiléas ansemble de distributions possibilistes et
constituent une information globale déterminée dirpdes deux modalités biométriques a

analyser; ce que nous allons formaliser dans l@osesuivante en termes de matrices.

4.1.2. Modélisation de la fusion possibiliste
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Soit Q I'espace de représentation des personnes de d¢abii@métrigue multimodale (BBM)
tel queQ= {P1, P2,..., R...., Bu} Avec Pi : une personne numéro i€ [1..M] .M : nombre
de personnes.
Dans le but de modéliser notre méthode de fusionr phaque personng,Mous devons
suivre les étapes suivantes :
1- A partir de deux modalités biométriques d’'une pensy notre SBM génere les
vecteurs de caractéristiques représentés comme sulit

e Vectl [Ry, Fip,...,F1y .. vecteur de x primitives

* Vect2 [Ry, F,...,Ry]: vecteur de y primitives
Chaque primitive g € Q, {espace de définition desF ; Avec k : Numéro du vecteur et | :
numéro de primitive ; zj :nombre de primitives géngar chaque extracteur
2- Sélectionner les primitives pertinentes a partipdemier vecteur Vectl pour avoir un
autre vecteur dexprimitives
3- Sélectionner les primitives les pertinentes a palti deuxieme vecteur Vect2 pour
avoir un autre vecteur de grimitives
4- Concaténer les primitives sélectionnées a partirdgeix vecteurs dans un seul vecteur
=>»Représenter une personne Pi par un seul ensensisientblant (x+y,) primitives. Ce qui
donne I'ensemble E {f~,...,F,...,F}.

5- Pour chaque primitive f~estimer une distribution de possibilitég(F,) Avec me
{1,2,....M};z & {1,2,...,Z} ; Q, ={ espace de définition de}F
6- Combiner les Z distributions de possibilités avecvecteurs de primitives d’'une

personne de test® Générer la décision possibiliste finale
= Ce processus nous génére la matri¢¥ Rassemblant les Z distributions de
possibilités des primitives des M personnes et igeéumgre un vecteur de mesures de de
possibilités des M personnes. Cette matrice eecteur sont présentés dans la figure

suivante :
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Mesure de Pos&k{ilité/persm

F, [... |FR . | F; .
P
P, 11 " T, e M1z —> C zEPl;
P, o1 T, Tz [ (0] 2
M
B
|
N .
Po |fm | oo |7y | .. |7z F A — | n(Pn)
|
s
o]
Py | o | |TEMz | |TEMz > > [ 7(Py) ) Décision possibiliste
Q Q, Q7
Q
Matrice possibilisteR™**
lF, |... |F | ... [F ]

Personne en question

Figure 46. La combinaison des distributions possibiliste
Dans une étape d’estimation, pour chaque parardeseriptif d'une modalité biométrique
issu d'un vecteur de -caractéristigues généré parextnacteur, nous devons faire la
transformation de I'espace de représentation vesddstributions de possibilités. Pour ce fait,

nous commencons par la représentation de la distsibde possibilitéspm, (F,).

Q, —» [0,1]
Pm,Fz > TCPrT (Fz)

npm (F) © est une distribution de possibilités qu'on péumterpréter comme une fonction
donnant le degré de possibilité pour qu'une vaeigblu paramétre) d’'une personne P prenne
la valeur Fz.

La distributionr s’interpréte alors comme la fonction d’apparteaaain sous-ensemble des
valeurs possibles pour cette variable extraite dirpdes modéles d’apprentissage de la
modalité.

Donc pour chaque personne de référence, nous déterenun vecteur de distribution de
possibilités de ses primitives. Les vecteurs deidigions de possibilités des personnes de
références seront rassemblés dans une matrice gatome « matrice possibiliste R¥*“.

Pour une personne en question, il est indispengibleonstituer son vecteur de primitives
pertinentes pour par la suite faire les projectiales ces données sur les courbes de
distributions de possibilités de chaque primitivevenant des modalités de références. Pour

finir par générer des valeurs exprimant les dedeégraisemblance possibilistes.

4.1.3. La transformation en possibilités
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La difficulté de Il'approche possibiliste réside daliestimation des distributions de
possibilités. Pour estimer une distribution de fmki®s, il est indispensable de définir une
fonction permettant de déterminer le degré de gnaidance possibiliste entre la modalité de
référence et la modalité en question.

Dans le cadre de la théorie possibiliste en biamémultimodale, deux questions
fondamentales peuvent se poser: comment détermimerdistribution de possibilités ? Et
quelle méthode adoptant pour déterminer la fonaliappartenance a utiliser ? Pour répondre
a ces guestions, nous devons commencer a anabgsprilnitives extraites pour bien estimer
leurs distributions de possibilités. La figure 4égente la démarche générale de la méthode
proposée pour la détermination des distributiongassibilités des primitives issues d’'un
extracteur de caractéristiques d’une modalité bidquée d’une personne.

|Fu [Fx | ... [ Fo ] BMB
Vecteur de primitive

d’une personne de

référence
. '. .
Détermination du domaine de Fi Déterminer les parameétres
Fir —»| définition des valeurs de chaquel» [ax ba] |~ de la fonction
. .. . i
primitive Fi d’appartenanc
Chaque primitives Fi
correspond a une primitive
extraite de I'image d’'une
modalité —
Les distributions de possibilités d¢s
- i
Mesure de Combinaison primitives;(Fi)

possibilité

Vecteur de primitives d’'une
[Fu [Fa | ... [Fa| P
personne de test

Figure 47. Estimation/combinaison des distributions de pobtibides primitives

Il est nécessaire de faire une transformation dé=suvs de maniére a ce qu’on puisse supposer
travailler sur des valeurs de possibilités. On patdrpréter une distribution de possibilité
comme une fonction analogue de vraisemblance pilgdial{Dubois et al., 1994). Autrement
dit, on considére qu’a chaque primitive on affastescore dans un cadre possibiliste car les
valeurs de vraisemblance n’expriment que linced# et 'imprécision sur I'appartenance
d’'une observation biométrique a chaque personne.

La démarche générale de l'algorithme d’estimati@s dlistributions de possibilités des

primitives peut étre résumeée par les étapes s@gant
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1- Déterminer le domaine de définition de chaque giveipar une simple consultation
de la BBM en déterminant les valeurs qu’elle peahgdre une primitive dans un ensemble
de prototypes d’'une modalité d’'une personne.

2- Déterminer les parametres de la distribution pdssid (voir section 2.4.3 du chapitre
précédent).

3- Répéter 1 et 2 pour toutes les primitives du veateprésentant une personne.

4- A lafin de ce processus, nous aurons un vectedrstiébutions possibilistes pour une

personne représentée par deux modalités biométrique

4.1.4. Combinaison

La démarche générale de combinaison/décision passaes étapes :

Soit :

Q ={P1,P,,...,Ru, Pu+1} ; M : nombre de personnes de la base de donna#srnuadale.

Qi : {ensemble de valeurs de la primitive k : extcies M personnes}

f : fonction appliquée su€y : k € [1..Z] et Z: nombre de primitives caractérisamieu
personne.

1- Générer la distribution de possibilités correspoel@a une modalité biométrique pour

une personne donnée comme suit:

Tis=Q —  [0,1]

R pm(F1)® 7pn(F2)® mpm(F3).eieeeinnnn.nn. D 1o,(F)
Z le nombre total des paramétres constituant iesitpres du vecteur de caractéristiques de I'iris

En plus de la distribution de possibilités assoédéis d’'une personne Pm, nous passons a
déterminer celle associée a 'empreinte digitalame suit :

T Finger 2 ———» [0,1]
Pm_’ﬂ:pm(l:l)@ ‘ﬂ:pm(FZ)@ TCpm(F?)) ................. & TCpm(FQ)

Q le nombre total des parameétres constituant lestpres du vecteur de caractéristiques de I'empyeei

digitale
2- Pour pouvoir déterminer la distribution de pos#idl pour une personne a partir des
deux modalités biométriqgues, nous pouvons, mainteneombiner la distribution de
possibilités associée a I'empreinte digitale dueesgpnne et la distribution de possibilités
associée a l'iris de cette méme personne. Ce quialo

np=Q —» [0,1]
R~ mpnm(iris) ® rp.(finger)
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3- Calculer le score de vraisemblance possibilisteeelast personne de référence et la
personne en question (voir section 4.1.4)

4- Répéter 1,2 et 3 pour chaque personne de la baséédence

5- Générer a la fin de ce processus un vecteur desssde vraisemblances possibilistes
de toutes les personnes de la base de référence.

6- Ordonner ces scores pour sélectionner la persoitentfier.

4.1.5. Décision

Au niveau de cette étape, nous identifiant une gpers en question par notre systeme
biométrigue multimodal fusionnant l'iris et 'empnée digitale. Apres avoir ordonné le

vecteur de scores de vraisemblances possibilisteis §ection précédente 4.1.4). Nous
prenons le score de vraisemblance entre la persoyard le meilleur rang (1) et la personne
en question pour le comparer avec un seuil. Sccoeesest supérieur au seuil, on accepte la
personne en question pour gu’elle soit « légitimet>si ce n'est pas le cas on refuse la

personne en question pour gu’elle soit « imposteur

5. Evaluation de notre Systéme Biométrique MultimodalSBM)

Un systeme multimodal peut fonctionner dans |'us tleis différents modes: le mode série,
le mode parallele ou mode hiérarchique. Dans leend® fonctionnement en série, la sortie
d'une modalité est généralement utilisée pour rédainombre possible d’identités avant que
la prochaine modalité ne soit utilisée. Par consaguplusieurs sources d'information (par
exemple, plusieurs traits) ne doivent pas étre igeqgusimultanément. En outre, une décision
pourrait étre faite avant d'acquérir tous lesdrditela peut réduire le temps de reconnaissance
de l'ensemble. Alors que, dans le mode parallélgfodmation provenant de plusieurs
modalités est utilisée simultanément afin d'effectia reconnaissance. Cependant, dans le
mode hiérarchique, les classificateurs individuslesnt combinés dans une structure
arborescente. Ce mode est utile lorsque le nonmotadsificateurs est grand.

Dans notre systeme biométrique multimodal, les dgumcessus de reconnaissance
d’empreinte digitale et de I'iris ne se chevauchehigie dans I'étape de fusion des primitives
de ces deux modalités. Dans les étapes pré-fusignpcessus de la reconnaissance d'’iris ne
dépend pas de celui de reconnaissance d’empregitalel Donc, apreés la combinaison des

primitives, nous passons a la fusion et la prisdétésion.
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Dans le cadre de lidentification, nous utilisarmteubase de référence constituée par un
ensemble de personnes représentées par deux rasd&#iur ces deux modalités, nous
stockons un nombre limité de prototypes pour chameoslalité/personne. Pour chaque
prototype, nous stockons son gabarit (des distabsitde possibilités de toutes les primitives)
dans la base de référence utilisées par notre ohe&iti® comparaison et décision. Pour chaque
personne en question, nous la comparons avecdsugbarits de la base de référence pour
générer une décision d'appartenance de cette persanla base de référence. Donc la
décision de l'identification de la personne en goessera générée qu'apres le parcours de la
base de référence et la sélection de la personmpéusaproche pour quelle soit celle en
guestion. Puis nous comparons le score de vraisemwdpossibiliste avec un seulil, s'il vérifie
notre critére (supérieur ou égal au seuil) la parecen question est donc Iégitime sinon cette

personne est imposteur.

5.1. Constitution de notre Base Biométrique MultimodalBBM)

Rappelons que l'objectif principal de notre SBM d3itentifier une telle personne en se
basant sur son empreinte digitale et son iris. Quna pouvoir identifier une personne nous
devons capturer ses deux modalités biométriqueseagont comparées avec les couples de la
base de référence de notre SBM. Pour ce fait, poésentons dans la suite, notre base de
référence (test) utilisée pour évaluer notre SBMtt€base est le résultat de la combinaison
de deux bases biométriques monomodales : la ba€2#2 d’empreinte digitale et la base
UBIRIS_V1 d'iris. Donc, nous prenons aléatoiremene image de la premiere base et une
autre image de la deuxieme base pour former unledirs et empreinte) qu’on I'affecte a

une personne X.

5.1.1. La base d'iris UBIRIS_V1:

La base de données UBIRIS_V1 est constituée par I@dges recueillies aupres de 241
personnes au cours de Septembre 2004. Sa principadetéristique résulte du fait que, en
opposition avec les bases de données publiquésed bxistants ( Casia et Upol ), cette base
integre des images a plusieurs facteurs de bruiuc permet I'évaluation de la robustesse des

méthodes de reconnaissance de l'iris .

5.1.2. La base d’empreinte digitale
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En FVC2002, est une collection d’empreinte digiiakie de quatre différents capteurs. Cette
base comporte quatre sous bases de données. Lgssiti@mpreintes digitales de ces sous
bases sont recueillies auprés de 100 personnegjaage capteurs différents.

5.1.3. La base biométrigue multimodale créee

Pour créer une base biométrique multimodale, neaasacombiné deux bases biométriques
monomodales : la base d’empreinte digitale FVC2&da base d’iris UBIRIS. Donc, chaque
couple de modalités biométriques : I'iris et I'emipte digitale identifie une personne. Alors,
nous avons, maintenant, un ensemble de personnéfé®nce pouvant constituer notre
BBM. A la base de cette BBM, nous pouvons évalugrenSBM. En effet, chaque personne
qui veut s’identifier via notre SBM doit nous fourdes images de ses deux modalités
biométriques qui seront passées par les différatgmes de notre processus d’identification.
A la fin de ce processus, notre SBM génere unesibécfinale : personne rejetée ou personne

acceptee.

5.2. Résultats expérimentaux

Pour évaluer notre SBM, nous avons constitué unkl BBette BBM, comme nous l'avons
présente, est constituée par une combinaison deli®mes biométriqgues monomodales. Pour
ce fait, on a choisi la base de FVC2002 pour la atitdde I'empreinte digitale et la base
d’'UBIRIS_v1 pour les combiner et constituer notlNB Donc, pour évaluer nos systemes
biométrigues monomodaux avant et apres la séleatious allons utiliser la base FVC2002
pour I'évaluation de notre systéeme d’identificatiiempreinte digitale et la base UBIRIS v1

pour évaluer notre systéme d’identification d'iris.

Le module de sélection, gue nous avons intégrég agpliqué juste une seule fois pour
sélectionner les caractéristiques les plus petrtiasede l'iris et celle de I'empreinte digitale.

Donc, apres avoir sélectionné les primitives dasxdaodalités, le processus de notre SBM
sera constitué par deux phases : la phase de sioifet la phase de fusion. Avant d’évaluer
notre SBM, il est nécessaire de prouver I'avantégéintégration de cette étape de sélection
dans les deux systemes biométriques et voir I'affietieurs performances. Pour ce fait, nous
avons évalué les deux systemes biométriques avapres la sélection des caractéristiques

par notre méthode de sélection basée sur I'AG thidarie possibiliste.
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Dans les tableaux ci-dessous (Tableau 19 et Tak@unous présentons, les résultats
expérimentaux de I'évaluation de notre systemeediification d'iris basé sur la transformée
en curvelet (avant et apres la phase d’optimisptan la base d’'UBIRIS_v1 et les résultats
expérimentaux de I'évaluation de notre systemeediification d’empreinte digitale basé sur
la transformée en curvelet (avant et aprées la ptiagptimisation) sur la base FVC2002_DB2.
Pour la base FVC2002_DB2 constituée de 100*8 imakmspreinte digitale, nous I'avons
subdivisé en deux sous-bases : une sous-baset denetituée de 100*3 images et une autre
sous-base d’apprentissage constituée de 100*5 sn&geir la base UBIRIS_v1, nous avons
pris les images d’iris de 100 personnes de la @& chaque personne, on a 5 prototypes de
'image de son iris. Donc, nous aurons une basstitoée de 100*5 images. Cette base nous
'avons subdivisé en deux sous-bases : une basesteonstituée par 100*2 images et une
base d’apprentissage constituée de 100*3 images.

Tableau 19. Résultats expérimentaux de I'identification de parge par notre
systeme biométrique de l'iris avant et apres lati&n de caractéristiques

% FAR FRR | ERR | Taille du vecteur de caractéristiquésls)

Avant sélection| 1.96 15 1.73 648

Apres sélection| 1.36 0.5 0.93 430

Tableau 20. Résultats expérimentaux de I'identification de parge par notre
systeme biométrique d’empreinte digitale sur laell@gC2002_DB2 avant et apres la
sélection de caractéristiques

% FAR FRR | ERR | Taille du vecteur de caractéristiquésls)

Avant sélection| 2.23 1.66|1.94 | 492

Apres sélection| 1.72 0.55 1.13 164

D’aprés les deux tableaux présentés ci-dessus,pmusns tirer plusieurs interprétations. La
réduction de la taille du vecteur de caractérigsqud’'une modalité en choisissant les
primitives les plus pertinentes, a augmenté lagoerdnce du systéme biométrique. Prenons
I'exemple du systéme de l'iris, le nombre de privei$ a passé de 648 a 430 apreés la phase de
la sélection et le taux d’erreur ERR a diminué d&%. Aussi, pour le systeme d’empreinte
digitale, la réduction du nombre de primitives 8833 % a donné une réduction du taux
d’erreur de 0.81%. A partir de ces deux interprétat nous pouvons prouver l'utilité et la
fiabilité de I'intégration d’'un module d’optimisati dans un systeme biométrique. Ce qui fait,
ce module de sélection peut étre intégré dans dggteme biométrique basé sur d’autres

modalités biométriques et peut augmenter leur padace.

Apres avoir montré l'efficacité de notre méthode sidection de caractéristiques, nous
passons a présenter les résultats expérimentauéwiduation de notre SBM. Ce SBM

fusionne les primitives sélectionnées par notrehou# de fusion basée sur la théorie de
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possibilités pour générer la décision finale (Liég ou imposteur). Dans le tableau 21, nous
présentons les résultats expérimentaux de [I'évaluatie notre systeme biométrique
multimodal sur la base constitué de 100 x 8 cougéesnodalités biométriques (I'empreinte
digitale et I'iris). Nous avons subdivisé cette dodsomeétrique multimodale en une base de
test constituée de 100x3 couples de modalités lranés et une base d’apprentissage

constituée de 100x5 couples de modalités biométsiqu

Tableau 21. Résultats expérimentaux de l'identification de parge par notre
systéme biométrique multimodale vis-a-vis de na$&syes biométriques
monomodaux
% FAR FRR ERR Taille du vecteur de
caractéristiques
(réels)
Notre systéeme d’identification 1.36 0.50 0.93 430
par l'iris
Notre systeme d’identification 1.72 0.55 1.13 164
par empreinte digitale
Notre systeme d’identification 0.27 0.33 0.30 594
par la fusion de I'iris et
'empreinte digitale

La fusion de deux modalités biométriques, nous rndade bons résultats au niveau de la
réduction des taux d’erreurs. Le taux de faussespdations généré par notre systeme est de
0.27% et le taux de faux rejets et de 0.33%. Aiosisysteme identifie une personne par un
vecteur de caractéristique de taille 594. Ces tatsuéncourageants prouvent que la méthode
de sélection a amélioré encore les performances dgstéme en plus de la performance de
notre méthode de fusion faite au niveau de caiiatitpres.

Apres une étude bibliographique des systemes braqués multimodaux, nous n’avons pas
trouvé des méthodes de fusion d'iris et d’empreidigitale au niveau caractéristiques.
Cependant, il existe des travaux sur la fusionsdét d’empreinte digitale au niveau score ou
au niveau décision. Ainsi, nous avons donné uncapginéral sur ces travaux dans le premier
chapitre ((Abdolahi etl., 2013), (Baig etl., 2009) et (Nandakumar ef., 2006)). Ces
travaux ont intégré des extracteurs de caractuissi proposés par des travaux antérieurs tels
gue Gabor et les Minuties. Au niveau de I'étapéudeon (Abdolahi etl., 2013) a utilisé un
systeme d'interférence flou et des régles flousatpre (Baig eal. 2009) a utilisé une simple
somme de distances de Hamming générées par lespuscd’identification d'iris et celui de
reconnaissance d’empreinte logique. Le system@bdolahi etal., 2013) a généré un taux

d’erreur de 1.7%. Aussi, le systtme de (Nandakuetal., 2006) a fusionné ces deux
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modalités au niveau score en se basant sur desesaiqualités et a généré un taux de faux
rejets de 5.2%. Donc, on peut prouver que les thuyperformance de notre systeme sont
meilleurs que ceux générés par ces systemes. Bmplis avons contribué au niveau de la
fusion des caractéristiques qui est le niveau Us piche d’'informations et qui peut toujours

donner de meilleurs résultats.

6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre syséon@étrique multimodal. Dans ce
systeme, nous avons intégré deux nouvelles méthodes méthode de sélection et une
nouvelle méthode de fusion. La méthode de sélediamte sur la théorie de possibilités a
augmenté la performance de nos systémes munimodassi, la méthode de fusion avec de
la méthode de sélection a donné un systeme biamuétperformant pouvant identifier une
personne d'une maniere fiable ce qui a été prouse yme eévaluation sur notre base
biométrique multimodaleNous pouvons conclure ainsi que la fusion au nivéwaractéristique

Y

dépend des informations extraites a partir des fitégaet leurs niveaux de discrimination d’'une
personne. Ainsi, la sélection des caractéristioee un rble important a I'augmentation de la

performance de la fusion et notamment du systeoradirique multimodal.

Conclusion géneérale
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Perspectives
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Au cours de cette these, nous nous sommes intérasgtudier profondément la biométrie
d’'une maniére générale et la biométrie multimodtilae maniere plus particuliere afin de

créer un produit biométrique.

Nous avons cherché a concevoir et développer ugragsbiométrique multimodal intégrant
de nouvelles techniques donnant une meilleure pedioce et surmontant les limitations des

systemes biométriques monomodaux.

Dans une premiére étape, nous avons présenté taétsie monomodale, la biométrie
multimodale, leurs caractéristiques, leurs limitas, ainsi que des généralités sur la
biométrie. Nous nous sommes ensuite focalisésesumiéthodes et outils intégrés dans les

différents produits biométriques proposés.

Puis, nous sommes passé a présenter les troisheiains que nous avons réalisé durant cette
these concernant une nouvelle approche de receanas par l'iris (chapitre3), une nouvelle
approche de reconnaissance par empreinte digitilapifre 4) et systeme biométrique
multimodal intégrant une nouvelle méthode de fusiences deux modalités biométriques

(chapitre 5)

La premiére contribution, présentée dans le chaitrconcerne la proposition d'un systeme
de reconnaissance d'iris. Ce systéme est baséeurauvelle méthode de segmentation d’iris

et une nouvelle méthode d’extraction de caractques intégrant la transformée en curvelet.

La méthode de segmentation d’iris est une méthadédsur la le BC Fuzzy C-Means et une
nouvelle version des snake. Nous avons validé ce¢tihode de segmentation sur une base
publique d'iris (CASIA). Puis, nous avons validéngthode d’extraction de caractéristiques
sur deux bases d'iris (CASIA versionl et CASIA vens2) et nous lI'avons comparé a la
meéthode d’extraction de caractéristiques proposg@®pugman. Ces travaux ont été publiées
dans (Guesmi el., 2012 _b) et (Guesmi at., 2012_c)

La deuxieme contribution, présentée dans le clepi#, est un systeme
d’identification/vérification d’empreinte digitaldDans ce systéme nous avons intégré deux
nouvelles méthodes. Une nouvelle méthode d’extmactle caractéristiques basée sur la
transformée en curvelet bien appropriée a la textle I'empreinte digitale. Aussi, une
nouvelle méthode de comparaison d’empreinte d@it&lette méthode de comparaison
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d’empreinte digitale permet d’analyser les aspetiacertitude et dimprécision des
caractéristiques extraites a partir des empreitigitales. Cette méthode de comparaison est
basée sur la théorie de possibilités. Pour évaddueréthode d’extraction de caractéristiques
proposeée, nous l'avons intégré dans un systemerdifccation d’empreinte digitale et nous
avons prouvé sa performance par des résultats imgéaux faites sur la base publique
FVC2004. Le systeme d’identification atteint unxallidentification de 100% pour que la
bonne personne apparaisse aéi’ﬁe@osition et un taux moyen de 97,5 % Pour que cette
personne apparaisse a 1&™3 position. Nous avons présenté et publié ce systéme
d’identification dans (Guesmi etl., 2012_a). A la base de cette méthode d’extraddien
caractéristique et une nouvelle méthode de congmranous avons développé un systeme de
vérification d’empreinte digitale. La méthode demgaraison basée sur la théorie de
possibilités permet d’analyser I'incertitude etripprécision des primitives générées par notre
meéthode d’extraction de caractéristiques. Ce sysenveérification d’empreinte digitale basé
sur la transformée en curvelet et la théorie dsipoisés a été évaluée sur la base d’empreinte
digitale FVC2002 et nous I'avons comparé avec @aotres systemes. Le taux d’erreur de
notre systeme de vérification est 2.09% . Puissraxons présenté et publié ce systeme dans
(Guesmi etl., 2013)

bY

La troisieme contribution, présentée dans le cha, consiste a la proposition d'une
nouvelle méthode de fusion de modalités biométaggee nous l'avons intégré dans le
systeme biométrique multimodal proposé. Cette nuthde fusion est faite au niveau
caractéristique et basée sur la théorie de poss#hil Nous avons appliqué cette méthode de
fusion sur les caractéristiques issues des extnactppliqués sur les deux modalités. Des
distributions de possibilités on été estimées dirpdes primitives, puis projetées sur ces
distributions, pour les combiner par la suite enhégér une similarité possibiliste. La
contribution des cette méthode de fusion est douhiemieérement, nous avons fusionné des
primitives issues d’extracteurs différents que npasvons I'exploiter dans des systemes de
reconnaissance de formes. Deuxiémement, c'est uéihoae de fusion de différentes
modalités biométriques que nous pouvons l'intédesrs des systemes biométriques baseés sur

d’autres modalités que l'iris et 'empreinte didgta

En plus de la méthode de fusion, nous avons propose méthode de sélection des
caractéristiques pertinentes en se basant suédai¢hde possibilités et I'algorithme génétique
pour diminuer le nombre de caractéristigues reptasé deux modalités biométrique en

utilisant plusieurs extracteurs.
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Conclusion Générale

Pour évaluer le Systeme Biométrigue Multimodal ps#y nous avons besoin d’'une Base
Biométrique Multimodale. Pour ce fait, nous avonengtitué une Base Biométrique

Multimodale en combinant des images a partir dasx dmses biométrigues monomodales
(UBIRIS V1 et FVC2002). Des résultats encourageamtis été fournis par notre Systeme

Biométrique Multimodal apres son évaluation sure@ase Biométrique Multimodale.
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Perspectives

Perspectives

Les perspectives de cette these sont nombreusas.l&articulons autour de cing axes.

1) Concevoir une méthode d’estimation de distributipossibilistes standard pour tout type de
caractéristique issues de modalités biométriquess notre projet, nous avons proposé
une méthode d’estimation de possibilités pour desifives statistiques. Cependant, les
modalités biométriques ne sont pas toujours reptéss par des primitives statistiques.
Nous pouvons par exemple citer 'exemple des prmst structurelles « les minuties »
gu’on peut les utiliser pour représenter les enmpesidigitales ou les primitives binaires
« Gabor 2D » pour représenter l'iris. Donc, si ngaslons intégrer d’autre extracteurs
de caractéristiqgues pour les combiner avec nosagtirs ou intégrer d’autres modalités
biomeétriques et les représenter par d’autre tygepromitives structurelles, globales ou
autres, nous aurons besoin dautres principes idli@gbns de distribution de
possibilitésPour ce fait, il sera trés intéressant de concenw méthode standard pour estimer
les distributions possibilistes pour tout type denfiives. Dans ce cas, nous pouvons facilement
intégrer toute autre modalité biométrique, extractte caractéristiques pour encore augmenter
les taux de performance.

2)Optimisation de caractéristiques par personne ntada fusionner les caractéristiques issues des
extracteurs de I'empreinte digitale et de I'irimus avons optimisé le nombre de caractéristiques
représentant une personne. Cette optimisation &stebsur une méthode de sélection des plus
pertinentes caractéristiques pouvant représentéeddes personnes d'une base d’apprentissage.

Alors que cette base d'apprentissage peut étre anjear en ajoutant d’autres personnes. Donc les

caractéristiques sélectionnées peuvent étre nodsemables pour les nouvelles personnes. Ce qui

fait, il est intéressant de concevoir une méthodeptonisation pouvant sélectionner les
caractéristiques par personne.

3)L’évaluation de notre systéme biométrique multimMiada une vraie base multimodale : dans notre cas
nous avons constitué une base multimodale pariom@escombinaison de deux bases biométriques
monomodales.

4)Des scénarios d'impostures sont aussi a étudier. lBanoment seules les impostures a zero effort,
c'est-a-dire que les imposteurs sont simplemenitida personnes de la base, sont considérées dans
le cas des bases d'iris. Des impostures plus @aborestent & étudier, comme le cas des images
d’iris imprimés, de la pupille dilatée, de I'emprtd falsifié.

5)Finalement, une autre voie que nous souhaitonoexpést celle de lI'implémentation de notre SBM

sur une carte a puce.
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Résumé

Cette thése contribue essentiellement a la résolution des problémes liés a
I'analyse des données hiométriques issues de I'iris, de I'empreinte digitale
et de la fusion de ces deux modalités pour I'identification de personne.
Ainsi, aprés |'évaluation des trois systémes hiométriques proposés,
nous avons prouvé que le systéme hiométrique multimodal basé sur
I'iris et I'empreinte digitale est plus performant que les deux systémes
bhiométriques monomodaux basés que se soit sur I'iris ou sur I'empreinte
digifale.

Mots-clés : Systéme biométrique multimodal, Iris, Empreinte digitale,
Fusion, ldentification de personne
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Abstract

This thesis contributes fo the resolution of the problems which are related
to the analysis of the biometric data outcome from the iris, the fingerprint
and the fusion of these two modalities, for person identification. Thus, after
the evaluation of those proposed biometric systems, we have shown that
the multimodal hiometric system based on iris and fingerprint outperforms
hoth monomodal biometric systems hased whatsoever on the iris or on the
fingerprint.

Keywords : Multimodal hiometric system, Iris, Fingerprint, Fusion, Person
identification

A Technopadle Brest-Iroise - (5 83818 - 29238 Brest Cedex 3

| 15 & R4

WUT Tél:+33(0) 290011 11 - Fax: + 33(0) 29 00 10 00



