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Résumé

L’authentification biométrique est une méthode efficace pour reconnaitre automatique-
ment l'identité d’une personne. Différentes caractéristiques physiques ou comportemen-
tales comme l'empreinte digitale, le visage, l'iris, I’empreinte palmaire, la géométrie de
la main, la voix, la démarche, la signature,... etc .Ont été largement utilisées dans les

systemes biométriques.

Dans ce travail, un de ces systemes a été choisi d’étre étudié, c’est le systeme de recon-
naissance par FKP qui est tres importante et attiré beaucoup 'attention des chercheurs en
raison de leur avantage, tels que la facilité d’utilisation, la haute sécurité et la simplicité.
Le but de ce travail, est d’utiliser cette modalité pour réaliser un systeme d’identification

automatique de personnes.

Pour cela, nous avons proposé deux méthodes différentes telles que la méthode tradi-
tionnelle basée sur 3 descripteurs (LBP, Gabor et log Gabor) dans la phase 'extraction
et KNN dans la phase de classification, et une méthode profonde basée sur les réseaux de
neurones conventionnels et Finalement, une fusion de deux modalités Major et Minor est
examinée afin d’obtenir un systeme biométrique performant et plus précis. Notre travail
est appliqué a une base de données connue dans ce domaine et a donné des résultats
acceptables.

Mots clés : biométrie, fusion, Gabor, identification, knn, LBP, fkp....



Abstract

Biometric authentication is an effective method of automatically recognizing an indi-
vidual’s identity. Various physical or behavioural characteristics such as fingerprint, face,
iris, palm print, hand geometry, voice, gait, signature ..., have been widely used in bio-
metric systems. In this work, one of these systems was chosen to be studied is the FKP
recognition system which is very important and attracted much attention from resear-
chers because of their advantages, such as ease of use, high security and simplicity. The
purpose of this work is to use this modality to realize an automatic identification system

of people.

For this we proposed two different methods such as the traditional method based on
3 descriptor (LBP, Gabor and log Gabor) in the extraction phase and KNN in the clas-
sification phase, and a deep method based on conventional noueron networks and Fi-
nally, a merger of two modalities Major and Minor is examined in order to obtain a
high-performance and more accurate biometric system. Our work is applied to a known
database in this area and has produced acceptable results.

Key words : biometrics, fusion, Gabor, identification, knn, LBP, tkp.. ..
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Introduction générale

Nous vivons actuellement une véritable révolution d’acces a l'information, dans tous
les domaines de 'activité humaine.la sécurité des systemes d’information sont devenue un
domaine de recherche d'une tres grande importance. La conception d’un systeme d’iden-
tification fiable, efficace et robuste est une tache prioritaire et I'identification de I'individu
est essentielle pour assurer la sécurité des systemes et des organisations.la reconnaissance
biométrique a été une des solutions les plus appropriées pour les applications nécessitant
une haute sécurité telle que 'acces aux aéroports, aux centrales nucléaires, controle des

frontieres, banque,.. etc

La biométrie, consistant a identifier une personne a partir de ses caractéristiques phy-
siologiques et/ou comportementales, part du principe vrai que les données biométriques
d’une personne sont individuelles, contrairement aux mots de passe, badge... Pouvant
étre volés, oubliés, ou utilisés par d’autres personnes, une donnée biométrique reste la
meilleure alternative de clé inviolable de nos jours, la biométrie permet de vérifier que
I'usager est bien la personne qu’il prétend étre. C’est une technologie qui utilise les ca-
ractéristiques biométriques propres a chaque individu pour établir de fagon aussi fiable que
possible son identité. Alors plusieurs méthodes de reconnaissance biométrique ont été pro-
posées, reconnaissance faciale, reconnaissance par ’empreinte digitale, l'iris, la géométrie

de la main, de la rétine ...ect

Parmi les données biométriques, nous nous intéresserons spécialement aux caractéristiques
physiologiques de la main plus précisément un systeme qui utilise I’empreinte d’articula-
tions des doigts, (FKP), qui a attiré beaucoup 'attention des auteurs a cause de nombreux

avantages remarquables et en raison des détails texturaux élevés qu’ils possedent. C’est
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une technique, simple, stable et qui est étendue durant la vie des individus. D’une maniere
générale, ces caractéristiques Posséder des compétences discriminatoires potentielles et est

adapté pour mieux identifier la relation entre la personne par rapport aux autres.

Notre mémoire est présenté en quatre chapitres décrit comme suit :

Le premier chapitre : consacrer a la présentation générale de la biométrie. Il présente
les définitions liées a la biométrie, les principales modalités physiques, comportementales
et biologiques, leurs avantages et inconvénients. Une petite comparaison a été faite pour
ces modalités, nous insisterons plus particulierement sur 'utilisation des empreintes d’ar-
ticulation des doigts dans les systemes d’identification des personnes. Enfin, nous faisons
un état de ’art de la reconnaissance en prenant les empreintes des articulations des doigts.

Ce chapitre donne un apercu sur ’évaluation d’un systeme biométrique.

Le second chapitre :sera dédié a la présentation générale du domaine de la recon-
naissance des formes et On détaillera ensuite les différentes étapes constituant ce dernier,
et une étude théorique détaillée sur les différentes méthodes utilisées dans les modules de

prétraitement, d’extraction de caractéristiques et de classification.

Le troisieme chapitre :nous présenterons I’ensemble de données utilisé, afin d’expli-

quer les étapes nécessaires pour créer et entrainer notre modele.

Le dernier chapitre : est compose de deux parties : la premiere partie est consacrée
pour la présentation des différents outils de programmation utilisée. La deuxieme partie,
nous discuterons les résultats obtenus par les méthodes utilisés apres une comparaison

entre les différents modeles.

Enfin, nous terminons par une conclusion générale et quelques perspectives sur tout le

travail réalisé.



Chapitre

introduction a la biométrie

1.1 Introduction

La biométrie est un domaine émergent et la technologie améliore nos capacités d’iden-
tification. Protégez les consommateurs contre la fraude ou le vol, et chaque consommateur
a ses propres caractéristiques physiques, qui ne peuvent étre modifiées, perdues ou volées.
En plus des mots de passe ou des mots de passe de sauvegarde, des méthodes d’identifi-
cation biométrique peuvent également étre utilisées. Dans ce chapitre, nous présenterons
quelques concepts et définitions de base nécessaires au travail. Ce dernier est divisé en
trois parties, introduisez d’abord la technologie biométrique, puis introduisons le systeme
biométrique, et enfin nous discutons de la derniere technologie d’empreinte articulaire des

doigts (tkp).

1.2 La biométrie

1.2.1 Définition de la biométrie

La biométrie peut étre définie comme "1’utilisation de caractéristiques saillantes pour

reconnaitre automatiquement une personne.” [1].

Autre définition : Une autre définition de la technologie biométrique est : toute mesure
automatique, des caractéristiques physiques robustes et uniques ou des caractéristiques
personnelles qui peuvent étre utilisées pour identifier un individu ou vérifier I'identité

revendiquée d’un individu. » La technologie biométrique est une analyse mathématique
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des caractéristiques biologiques d’une personne. Congue pour déterminer leurs identités
irréfutablement. Contrairement a ce que nous savons ou avons, la biométrie est basée sur
qui nous sommes, de sorte qu’elles peuvent empécher la duplication, le vol, 'oubli ou la
perte. [1]. La biométrie est dérivée des mots grecs bios (vie) et métron (mesure), le terme

biométrique fait référence a Echelle vivante. [2]

1.2.2 Les modalités biométriques

La biométrie est un domaine technique émergent et de nombreuses méthodes ont été
utilisées dans divers systemes de vérification d’identité.
Dans cette partie, nous concentrons sur I’'étude du comportement et de la morphologie
et de physiologie (biologie). Nous allons également introduire le mode invisible qui se

développe :

m Physiologique Comportementale

1 l 1

frappe au clavier

Empreintes palmaire

La rétine Veines de la main

FIGURE 1.1 — Les modalités biométriques [87]

Modalités morphologiques

Nous définissons la méthode morphologique comme une mesure des caractéristiques

biologiques ou physiques d'un individu et nous présenterons quelques méthodes de ce type

4
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avec leurs arguments :

L’empreinte digitale : appelées aussi dermatoglyphe : C’est la signature que
nous laissons a chaque fois que nous touchons un objet. Les motifs dessinés par les arétes
et les plis de la perceuse varient d’une personne a l’autre, et c¢’est la force motrice derriere
leur utilisation par la police criminelle depuis le 19 eme siecle. [3]. 1l existe 3 grandes
familles d’empreintes :
e En Boucle : les lignes se replient sur elles-mémes, soit vers la droite, soit vers la
gauche. C’est un motif tres courant.
e En verticille : les lignes s’enroulent autour d’un point en formant une espece de
tourbillon.
e En arc : les lignes sont disposées les unes au-dessus des autres et forment un <As.

Les motifs en arc comptent parmi les plus rares.[4].

En Are En boucle En verticille

FIGURE 1.2 — images des empreintes digitales.[74]

Empreinte des articulations des doigts FKP : Il s’agit d’'un nouveau type de
méthode d’identification biométrique, comme le montre la figure, il peut étre utilisé avec
succes pour identifier des personnes en fonction des lignes et des textures de la surface
externe du doigt. Ces structures et texture linéaires sont tres efficaces pour distinguer
différents individus, car elles sont relativement stables et restent constantes tout au long
de la vie d'une personne.

En raison de certains avantages, les systemes biométriques peuvent utiliser le mode FKP.
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Premierement, il est relativement facile et peu cotteux d’obtenir des données a ’aide de
caméras commerciales a faible résolution. Deuxieémement, le systeme d’acces a base de
FKP convient parfaitement a une utilisation en intérieur et en extérieur et peut fonction-

ner correctement dans des conditions météorologiques extrémes et de faible luminosité.

Troisiemement, les caractéristiques du FKP adulte sont plus stables dans le temps et ne
changeront pas de maniere significative. Enfin, les informations biométriques basées sur

FKP sont tres fiables et peuvent étre utilisées avec succes pour identifier de nombreuses

personnes. [5]

FIGURE 1.3 — images des empreintes des articulations des doigts.[75]

La surface externe d’'un doigt a trois jointures(voir la Fig 1-4) classé en articulations
majeure et mineure :

- une articulation inter phalangienne distale (DIP) (premiere FKP mineure)

- une articulation inter phalangienne proximale (PIP) (FKP majeur)

- une articulation métacarpo phalangienne (MCP) (deuxieme FKP mineure) [53]
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Major Finger Knuckle Minor Finger Knuckle

\ _ y
Metacarpophalangeal Distal Interphalangeal
(MCP) Joint (DIP) Joint

FIGURE 1.4 — La surface externe d’'un doigt a trois jointures|76]

L’iris :  L’iris est une zone colorée percée par la pupille au centre de I'ceil, et la lumiere
pénetre dans cette zone. La structure de I'iris est comme une empreinte digitale, et chacune

est unique. En biométrie, l'iris est également utilisé pour identifier une personne.

L’iris est situé devant I'ceil, entre la cornée et le cristallin, en ligne droite avec la choroide.
Il s’apparente au diaphragme : il agit sur le diametre de la pupille par I’action du sphincter
et du dilatateur pour réguler la quantité de lumiere qui pénetre dans 'ceil et atteint la

rétine. [6]



Chapitre 1 introduction a la biométrie

FIGURE 1.5 — L’iris.[77]

Le visage : Classé deuxieme avec une part de marché du 12 %. Extrayez plusieurs
parties du visage (joues, yeux, nez, bouche) a partir de photos ou du vidéos et effectuez
des analyses géométriques (distance, position, forme entre différents points). Le probleme
avec cette approche vient des interférences qui peuvent changer le visage (maquillage,
faible luminosité, barbe ou lunettes, expressions faciales inhabituelles, changements avec

I'age). [7].

FIGURE 1.6 — visage.[78§]
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La géométrie de la main : Cette forme de biométrie comprend l'analyse de 90
caractéristiques de la main, y compris la longueur et la largeur des doigts, ainsi que la
forme de la paume, les articulations et le tracé des lignes de la main. Pendant la phase de
capture, la personne pose sa main sur le plateau tournant. Contrairement aux empreintes
digitales, qui bloquent généralement encore les barrieres psychologiques, 'analyse de la

forme de la main est plus acceptable. [8].

FIGURE 1.7 — Géométrie de la main.[79]

Empreint palmaire : Cette technique utilise la surface interne de la paume pour identi-
fier et /ou vérifier une personne. Il est tres approprié pour les systémes de sécurité moyenne,

tels que le contrdle d’acces physique ou logique. [1].

FIGURE 1.8 — Empreint palmaire.[80]
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Modalités comportementales

C’est un type de biométrie qui se caractérise par la caractéristique de 'attitude apprise
et acquise au fil du temps et non par une caractéristique physiologique.Voici quelques

exemples de ce type :

Dynamique de la frappe au clavier : La dynamique de frappe au clavier est utilisée
pour vérifier I'identité d’un individu en analysant la vitesse de frappe individuelle. De la
pression des touches a la frappe réguliere et a la vitesse de frappe, chacun a une méthode
de frappe au clavier unique. Il existe de nombreuses facons de détecter les erreurs, par
exemple en tenant compte de la durée pendant laquelle une touche est enfoncée ou de la
différence entre le moment ou quelqu’un a fini de taper un mot et le moment ou il appuie

sur la barre d’espace.[9)].

FIGURE 1.9 — Dynamique de frappe au clavier.|3]

La reconnaissance de la signature : Il s’agit d’un autographe d’un individu, et la
vérification de signature est basée sur deux modes :
e mode statique : La vérification d’une signature statique met ’accent sur la forme
géométrique de la signature. Dans ce mode, la signature est généralement norma-
lisée & une taille connue puis décomposée en éléments individuels. [10]
e mode dynamique : Il utilise des caractéristiques dynamiques telles que ’accélération,

la vitesse et la courbe de trajectoire de signature. [10]
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FIGURE 1.10 — la signature.[81]

La voix ou la parole : La voix des gens varie d'une personne a ’autre et peut se com-
poser de composants physiologiques et comportementaux. Reconnaissance vocale basée
sur la forme et la taille des appendices (bouche, cavité nasale et levres) utilisés pour la

synthese vocale. [1]

FIGURE 1.11 — la voix.[82]

Modalités biologie (physiologie)

ADN : L’ADN est l'outil d’identification ultime. L’analyse des empreintes génétiques
est devenue en quelques années I'un des principaux outils de la médecine légale et de la
science. Identification des preuves matérielles. L’analyse ADN est couramment utilisée en
criminologie pour identifier une personne a partir d’'un morceau de peau, de cheveux ou
d’'une goutte de sang. Habituellement, les échantillons d’ADN trouvés sur les scenes de
crime sont trop petits pour étre analysés. Par conséquent, ils fournissent aux criminels

des brins d’ADN reproductibles et exploitables.[3]
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FIGURE 1.12 — ADN.[3]

Odeur corporelle : Tout le monde a une odeur unique. Le systeme biométrique uti-
lisant cette technologie analyse les composants chimiques contenus dans l'odeur et les
convertit ensuite en données comparatives.

La collaboration entre la société d’ingénierie et de conseil Ilia System et 1’équipe de re-
cherche GB2S de I"Université polytechnique de Madrid apporte cette nouvelle technologie
d’identification des odeurs corporelles, méme si la société britannique 1’a déja fait. Au vu
des bons résultats préliminaires obtenus, cette forme d’identification biométrique semble
étre une technologie prometteuse, en plus de sa facilité d’utilisation et Son utilisation
de maniere non invasive peut accélérer son adoption future car Par exemple, un piéton
peut passer devant un détecteur d’odeurs corporelles, et il sera alors identifié sans aucune

intervention de sa part.[11]

1.2.3 Comparaison entre les différentes techniques biométriques

Le tableau 1.1 répertorie les avantages et les inconvénients des différentes technologies

biométrie :
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Modalité Avantage Inconvénient
Empreinte digitale | -La technologie la plus éprouvée | -mage "policiere” des em-

techniquement et la plus connue

du grand public.

-Petite taille du lecteur facilitant
son intégration dans la majorité

des applications (téléphones por-

tables, PC).

-Faible cotut des lecteurs grace
aux nouveaux capteurs de type

”Chip silicium”.

-Traitement rapide

-Bon compromis entre le taux de

faux rejet et le taux de fausse ac-

preintes digitales.

-Besoin de la coopération de
'utilisateur (pose correcte du

doigt sur le lecteur).

-Certains systemes peuvent ac-
cepter un moulage de doigt ou
un doigt coupé (la détection du
doigt vivant permet d’éviter ce

type d’usurpation)

contenue dans l’iris.

-Vrais jumeaux non confondus.

ceptation.
FKP -Technique acceptable. -Tres similaire pour les ju-
meaux.
- Utilisation simple. - Probleme dans le cas de cou-
per un doigt.
Iris -Grande quantité d’information | -Aspect psychologiquement in-

vasif de la méthode

-L’iris est aisément visible et
peut étre photographié. Le
probleme de sécurité est alors
lié aux vérifications effectuées

lors de la prise de vue.
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Empreinte Palmaire

-Facile a utiliser, Il a une grande

acceptation.

-Apres 'utilisation, la main resté
propre et ne laisser aucune trace.
Presque disponible par tous les

individus.

-Pourrait étre similaire dans
des jumeaux ou des membres

de la famille.

-Il n’est pas permanent en
termes de changements tels

que le vieillissement.

ment peut étre conservée des cer-

tains documents.

-Action qui implique (responsabi-

lité) le demandeur

Visage -Tres bien accepté par le public. | -Technologie sensible a 1'envi-
ronnement (éclairage, position,
expression du visage...)

-Ne demande aucune action de | -Les vrais jumeaux ne sont pas
I'usager (peu intrusive), pas de | différenciés
contact physique
-Technique peu cotiteuse. -Sensible aux changements
(barbe, moustache, lunette,
percing, chirurgie...)
Signature -La signature écrite sur un docu- | -Besoin d’une tablette gra-

phique

-Sensible aux émotions de 'in-
dividu.
-Pas  utilisable pour du

controle d’acces en extérieur

par exemple.
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Voix

-1l est plus facile de protéger le
lecteur que dans les autres tech-

nologies.

-Seule information utilisable via

le téléphone.

-Impossible d’imiter la voix.

-Pas intrusif.

-Sensible a 1’état physique et

émotionnel de l'individu.

-Fraude possible par enregis-

trement.

-Sensible aux bruits ambiants.

-Taux de faux rejet et fausse

acceptation élevés.

la frappe au clavier

-Non intrusif, geste naturel pour

un individu.

-Dépend de l'état (physique,

émotion, fatigue...).

ADN

-Distinguer les individus avec une

grande précision.

-1l facilite la détection des délin-

quants.

-Lente  pour obtenir les

résultats.

-voir un cout élevé.

Odeur corporelle

-L’odeur corporelle est identifiant
unique pour chacun.
-Technique qui a montré son

succes déja avec les chiens.

-Le  besoin de capteurs

spéciaux pour cette méthode.

-Taux de faux rejet et fausse

acceptation élevés.

TABLE 1.1 — les avantages et les inconvénients des différentes technologies biométrie.[89]
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1.2.4 Les caractéristiques biométriques

Pour assurer sa fiabilité, le mode de reconnaissance biométrique doit étre déterminé par

certaines caractéristiques. Parmi les caractéristiques du modele biométrique, on retrouve :

[12]

Universalité : détermine si la modalité existe et si elle est présente quel que soit
I'individu.

Unicité : définit la probabilité de ne pas trouver de similitudes entre les mesures
d’une méme modalité sur des personnes différentes.

La pérennité : indique si la caractéristique reste inchangée sur une période
donnée.

La Collectabilité détermine le degré de facilité de ’acquisition, de la mesure et
de 'exploitation de la modalité.

Permanence : caractérise la robustesse, la fiabilité et la vitesse de la mesure.
L’acceptabilité : indique si la modalité est acceptée sans objection par 1'utilisa-
teur.

Le contournement : représente la difficulté de contourner le systeme, par usur-

pation d’identité ou d’autres techniques de fraude.

Le tableau suivant compare les principales modalités biométriques selon les propriétés

précédentes :
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Biométrie Universa- | Unicité | Péren- | Collecta- | perma- | Accepta- | contour-
lité nité bilite nence{ bilité nement

ADN — - — * — — =

Visage — * - EkE * - =

Empreinte . - — o — . —

Démarche 5 = - e - - =

Géométrie . - _— - _— . _—

de la main

Veines ok ok o ok o - EEE

Main

Iris - - — = — = —

Frappe au - * - o - . =

Clavier

Rétine . - _— * — = —

Signature ® * * EkE * - *

Voix . = - o - - =

Oreille = = — o = - =

FIGURE 1.13 — Comparaison entre les techniques biométriques.[12]

1.3 Systeme Biométrie

1.3.1 Définition et fonctionnement

Un systeme biométrique est un systeme de mesure automatique basé sur la reconnaissance
de caractéristiques spécifiques individuels (physique ou comportement). Basé sur 'analyse
des données personnelles, il peut étre divisé en trois catégories : I’analyse morphologique,

I'analyse des traces biologiques et I'analyse du comportement.[13]

1.3.2 Principaux Modules de systeme biométrique

Est un systeme utilisé pour identifier les tendances et stocker des données pour les sauve-
garder ou les identifier sous forme matricielle. Le systeme est alors prét a identifier 'intrus.
Le systeme se compose de quatre Unité : acquisition, extraction de caractéristiques, com-
paraison (mesure de similarité) et prise de décision. L’inscription ou l'enrdlement est a

des fins de comparaison future et pour décider s’il faut reconnaitre cette personne. [10]
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1-Le module de capture : Responsable de 'acquisition de données biométriques per-
sonnelles (peut-étre une caméra, un lecteur d’empreintes digitales, une caméra de sécurité,

ete). [1]

2-Le module d’extraction de caractéristiques : Prendre les données biométriques
acquises par le module de capture en entrée, et n’extraire que les informations pertinentes
pour former une nouvelle représentation des données. D’une maniere générale, cette nou-
velle représentation est supposée unique a chacun et relativement inchangée par rapport

aux changements au sein de la classe.[14]

3-Le module de correspondance : Comparer toutes les caractéristiques extraites
avec le modele enregistré dans la base de données du systeme, et juger de la similitude

(ou divergence) des deux. [14]

4-Le module de décision : Selon la similitude entre les caractéristiques extraites et
le modele stocké, vérifier I'identité revendiquée par 'utilisateur ou déterminer 'identité

d’une personne.|14]

1.3.3 Architecture des systemes biométriques
Différent modes des systémes biométriques

Le systeme biométrique peut fournir trois modes de fonctionnement, a savoir, le mode

d’enrolement, le mode de vérification et le mode d’identification.

1. Le mode d’enrolement : Il s’agit d'une étape d’apprentissage, qui vise a col-
lecter les informations biométriques de la personne a identifier a ce stade. Les informa-
tions biométriques de I'individu sont saisies via le biocapteur, puis exprimées sous forme

numérique, et enfin stockées dans une base de données.[13]

2. Le mode vérification ou authentification : Comparer les données biométriques
capturées (modele de test) avec les données (modele d’apprentissage) stockées dans sa
propre base de données. Dans un tel systeme, une personne qui souhaite étre identifiée

demande une identité, généralement au moyen d'un code PIN (numéro d’identification
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personnel), d’'un nom d’utilisateur, d’une carte d’identité, etc. Le systéme doit répondre

aux questions suivantes : suis-je vraiment la personne que je préche ? [13]

3. Le mode identification : Le systeme doit deviner I'identité de la personne. Il répond
a la question type : qui suis-je 7 Dans ce mode, le systeme compare le signal mesuré avec
les différents modele contenus dans la base de données. De maniere générale, quand on
parle de reconnaissance, on suppose que le probleme est clos, c’est-a-dire que chaque
personne qui utilise le systeme a un modele dans la base de données. Le systeme effectue

la correspondance (1 :N) pour le personnel concerné. [13]

Capture Deéfection de Extraction des
Biométrigue Qualité 7  attributs
biométriques

Capture Extraction des Comparaison Base de
Biométrigue Caractéristique 1:1 Donnees

1 modeéle

| Vrai/ faux

Capture
Biométrigue

[ !

Utilisateur identifié/non identifie

N modéle

Comparaison

1:N

FIGURE 1.14 — mode de fonctionnement d’un systéme biométrique.[13]

1.3.4 Evaluation des performances des Systemes biométriques

L’évaluation des performances du systeme biométrique est divisée en trois types, en fonc-

tion du degré spécifique de I’application :[15]

1.L’évaluation technologique : ne teste que la partie algorithmique du systéme (ex-

traction des caractéristiques, comparaison et décision).

2.L’évaluation scénario : teste un systeme biométrique plus complet comportant

aussi le capteur, 'environnement et la population spécifique a I'application testée.
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3.L’évaluation opérationnelle : teste le systeme biométrique global en condition

réelle d’utilisation.

1.3.5 Mesure de performance des systemes biométriques

Le systeme biométrique n’utilise pas toutes les informations contenues dans l'image ou
le signal capturé, mais en extrait certaines caractéristiques, réduisant ainsi la quantité
d’informations et la capacité du systeme a reconnaitre une unicité donnée. Ensuite, il

effectue des calculs et trouve les résultats a partir des données collectées. [16]

De maniere générale, on peut dire qu'un systeme biométrique peut étre mesuré par
trois parametres : le taux de fausse acceptation (FAR) et le taux de faux rejet (FRR).
Le troisieme parametre est le taux d’échec a I’enregistrement, ce dernier traduisant le fait
que les individus n’ont pas de caractéristiques biologiques dans la population, mais ces

derniers parametres sont généralement négligeables.

En mode vérification

La performance d'un systéme biométrique est un élément de base qui doit étre pris
en compte lors du choix d’un tel systeme. La mesure de la performance du systeme

biométrique repose sur trois normes :

1.Le FRR ou le TFR ((False Rejet Rate ou Taux de Faux Rejets) :  Défini
comme le rapport entre le nombre légitime (réel) de (faux) rejets et le nombre de tentatives
d’acces. Ensuite, le systeme classe les deux caractéristiques. Informations biométriques
provenant de la méme personne et de deux personnes différentes.[11]

TFR = (nombre des clients rejeté (FR))/(nombre total de test clients)

2. Le FAR ou le TFA (False Acceptance Rate ou Taux de Fausse Acceptation) :
Défini par le rapport entre le nombre de fausses acceptations (imitateurs) et le nombre de
tentatives d’acces. Ensuite, le systeme classe les deux caractéristiques de deux personnes

différentes comme appartenant a la méme personne. [11]

3. Le taux d’égale erreur (< Equal Error Rate > ou EER) : le point correspon-

dant FAR = FRR, c’est-a-dire que la représentation graphique est a l'intersection de la
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courbe ROC et de la premiere bissectrice. Il est souvent utilisé pour donner un apergu des
performances du systeme. Cependant, il faut souligner que le EER ne résumera jamais
toutes les caractéristiques d’un systeme biométrique, il fournit juste le meilleur compromis

entre faux rejet et fausse acceptation. [11]

t Probabilité

Imposteurs

Faux Rejets
(FRR)
Fausses

Acceptations

Authentiques
{FAR)

<— Rejetés | Acceptés

Seuil

FIGURE 1.15 — COURBES DE DISTRIBUTION DES IMPOSTEURS ET DES AU-
THENTIQUES ET LES TAUX D’ERREURS (FAR ET FRR), POUR UN SEUIL
DONNE.[83]

En mode Identification

est le taux auquel un sujet (utilisateur authentique) dans une base de données
biométriques est correctement identifié. En fonction de la nature du systéme biométrique
(authentification ou identification), il existe deux manieres de mesurer ses performances :
lorsque le systeme fonctionne en mode authentification, on utilise la courbe dite ROC
(receiver operating features). La courbe ROC trace le taux de faux rejet en fonction du
taux de fausse acceptation plus la courbe a tendance a adopter la forme de référence, plus

le systeme est efficace, c’est-a-dire plus le taux de reconnaissance global est élevé.[11]
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4 FRR

N Zone de haute sécurité

Zone de compromis

Zone de basse sécurité

., FAR

F1cure 1.16 - COURBE ROC.[84]

1.4 Applications de la Biométrie

Aujourd’hui, les principales applications sont la production de documents d’identification,
le controle d’acces aux sites sécurisés, le controle aux frontieres, I'acces aux réseaux, aux
systemes d’information et aux postes de travail, les paiements électroniques, les signatures

électroniques, et méme le cryptage des données.

Applications commerciales : telles que 'authentification dans les réseaux informa-
tiques, la sécurité électronique de données, le commerce électronique, l'acces internet,
I'utilisation des cartes de crédit, le controle d’acces (physique, PC, téléphone mobile,

PDA, etc.), la gestion des dossiers médicaux, I'enseignement a distance, etc. [17]

Applications gouvernementales : telles que la carte d’identité nationale, le permis

de conduire, la sécurité sociale, le controle aux frontieres, le controle des passeports, etc.

[17]

Applications médico-légales : telles que l'identification de cadavre, les enquétes

criminelles, la détermination de la parentalité , etc... [17]
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1.5 L’état de L’art sur ’empreinte d’articulation de
doigt(FKP)

Récemment, il a été découvert que 'empreinte d’articulation est tres unique, se référant a
la forme inhérente de la surface externe autour du doigt, en particulier autour de la partie
supérieure du doigt, et peut jouer un role unique dans l'identification biométrique. Les
articulations des doigts sont encore au stade de développement et peuvent étre considérées

comme une nouvelle tendance dans la technologie biométrique.

Woodard et Flynn (2005) [18] ont d’abord étudié la surface du doigt pour I'authenti-
fication personnelle. Ils ont utilisé des capteurs Minolta 900/910 pour collecter le dos des
doigts en 3D, et leurs efforts ont vérifié le caractere unique de 'arriere du doigt en tant
que caractéristique biométrique potentielle. Cependant, leur travail n’est pas entierement
focalisé sur le point d’articulation, ils ont utilisé toute la surface du dos du doigt lors du

processus de vérification.

En 2009, Kumar et Ravikanth [19] ont mené une analyse détaillée sur 'acquisition
et I'extraction de points d’articulation sur le dos de la main. Ils utilisent un appareil photo
numérique (Canon Powershot A620-) pour capturer le dos de leurs mains a faible cot.
Ensuite, I'image acquise de la main est utilisée pour extraire les points d’articulation en

tant que région d’intérét (ROI).

L’ACP, I’analyse discriminante linéaire (LDA) et I’analyse des composants indépendants
(ICA) sont des caractéristiques extraites des points de jonction. Ce travail a fait de grands
efforts pour vérifier 'unicité de la surface supérieure du doigt. Cependant, ils n’ont pas
fourni de solution pratique. De plus, la méthode [18] utilise principalement les informations
de la forme 3D du dos du doigt, mais n’utilise pas pleinement les informations de texture et
la méthode d’analyse de sous-espace utilisée dans [19], Impossible d’extraire efficacement
des lignes et des attributs uniques de la surface du dos du doigt. En revanche, dans I'article
[20], ils ont développé un systeéme de reconnaissance d’empreintes articulaires, comprenant
un dispositif d’acquisition spécial, puis de détection de la région d’intérét, puis a I’aide d’un
filtre de Gabor bidimensionnel pour extraire les informations. D’un point de vue local.

Pour faire correspondre, ils utilisent la distance angulaire pour mesurer la similitude entre
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deux codes correspondant a l'image.

Malgré le développement de nouveaux équipements d’acquisition, le temps d’exécution
est toujours un probléme, et ce probleme est causé par 'appariement (total 16 585 920) et
la mesure de similitude (le temps total d’exécution d’une seule vérification prend environ
1 seconde), car il a été constaté que le taux de reconnaissance était de 97%), le FAR était

de 0,02% et 'EER était de 1,09%.

Yang Wankou [21] a proposé une méthode dans laquelle ils ont utilisé des filtres
de Gabor et une analyse discriminante linéaire orthogonale (OLDA) pour identifier les
individus a partir de leur image de marque commune. Tout d’abord, apres avoir utilisé
PCA, apres avoir calculé la transformée OLDA, calculez la représentation de I'attribut
obtenu a partir du filtre Gabor. Ce travail est également basé sur la base de données
PolyU, et les résultats montrent que cette méthode a de bonnes performances par rapport

aux algorithmes qui n’utilisent que LDA ou PCA.

Zhu Yueqing [22] utilise la base de données ”"PolyU”. Dans la premieére étape, apres
I'application de 'algorithme SURF (Accelerated Robust Feature) a l'extraction de ca-
ractéristiques, le retour sur investissement de FKP est utilisé pour la normalisation a
RAN-dom SAmple Consensus (RAN-Sample Consensus) (RANSAC). Ils ont obtenu un
taux de vérification de 90,63% et un taux de vérification de 96,91%.

Dans [23], 'image de I'empreinte de joint contient plus de bruit que 'empreinte de
paume. Dans ce cas, ils ont proposé deux étapes : appliquer un filtre de Gabor 2D
pour améliorer les descripteurs de ligne et de transformation de caractéristique invariante
d’échelle (SIFT) de la zone de couverture conjointe. Apres le filtre de Gabor, un algo-
rithme d’égalisation d’histogramme adaptatif & contraste limité (CLAHE) est utilisé pour

améliorer le contraste des lignes de mouvement articulaires.

Dans [24], une méthode d’extraction de caractéristiques par fusion de plusieurs algo-
rithmes est proposée. Ils utilisent LG (Gabor logarithmique), LPQ (quantification de
phase locale), PCA et LPP (projection de préservation locale) pour I'extraction des ca-
ractéristiques. Dans la premiere expérience, ils ont utilisé un seul algorithme pour 'ex-

traction de caractéristiques. Les résultats obtenus montrent que l'algorithme LG a une
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précision plus élevée en comparaison avec d’autres algorithmes. Une combinaison entre
les deux algorithmes est utilisée. La meilleure combinaison est celle entre LG et LPP, avec
un taux de reconnaissance de 89,67%. Dans cet article, ils se concentrent uniquement sur

I’étape d’extraction des fonctionnalités.

Gao Guangwei Gao et al. [25] ont développé le code compétitif ( W-CompCode) pour
une extraction efficace des caractéristiques. Tout d’abord, ils ont proposé une matrice
de pondération pour chaque ROI de I'image FKP basée sur le filtre de Gabor. Pour la
correspondance W-CompCode, la distance de Hamming normalisée est utilisée en fonction

de la distance angulaire. L’EER final de la base de données PolyU FKP est 1,203.

Chetana Hegde et al. [26)es empreintes articulaires. La premiere méthode utilise
la transformée Radon pour l'extraction des caractéristiques et utilise la détection des
contours et le filtre médian dans la phase de prétraitement. Apres application de la mor-
phologie mathématique et de I'expansion, le taux FAR est de 1,55% et le FRR est de
1,02%. Dans la deuxieme méthode, 'ondelette de Gabor est utilisée pour 'extraction de
caractéristiques. Dans la premiere étape, ils éliminent le bruit et augmentent la force grace
a des coefficients de corrélation. Les résultats obtenus sont FAR : 1,24% et FRR : 1,11%.
Pour le dernier algorithme, il peut identifier la partie endommagée de FKP. Ils ont créé
450 FKP corrompus pour introduire du bruit et supprimer de maniere aléatoire certaines

valeurs de pixels de I'image FKP. Le taux de reconnaissance est de 95,3%.

Zahra S. et coll. [27], en utilisant la banque de filtres Gabor pour l'extraction de
caractéristiques, en combinant PCA et LDA pour réduire la taille de I’espace, et en uti-
lisant la distance euclidienne pour la classification. Ce travail combine quatre empreintes
digitales de la méme personne au niveau de la fonctionnalité. La base de données PolyU
permet de vérifier les performances de la méthode proposée. Le résultat de I'identification

est de 98,79 % et le résultat de la vérification est de 91,8%.
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Chapitre 1 introduction a la biométrie

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous présentons quelques méthodes biométriques et leurs définitions
dans les systemes biométriques. Nous avons également discuté des types et architec-
tures des systemes biométriques et de leurs applications dans la vie réelle, ainsi que de
I’évaluation des systemes biométriques. Enfin, nous avons discuté de la derniere technolo-
gie de doigt d’empreinte articulaire (FKP). Les méthodes d’extraction des caractéristiques
d’images biométriques et les algorithmes relient a ce sujet sera notre objectif de prochain

chapitre.
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Chapitre

La reconnaissance des formes

2.1 Introduction

L’un des principaux objectifs de la machine est d’automatiser les taches habituellement
effectuées par ’homme. La plupart des activités humaines reposent sur une faculté impor-
tante de notre cerveau : pour voir distinguer entre les formes. Par exemple, reconnaitre
un chien d'un chat; un bon diagnostic d’'un mauvais ....etc. Pour pouvoir automatiser
ce genre de taches,doit obligatoirement acquérir la faculté de reconnaitre les formes. Le
but de la reconnaissance des formes est de classifier des objets d’intérét dans un certain
nombre de catégories ou de classes. Dans ce chapitre, nous allons passer en revue quelques
techniques des plus connues permettant la reconnaissance des formes pour en choisir une

que nous intégrerons dans notre problématique.

2.2 Reconnaissance des formes

2.2.1 définition

Nous utilisons la reconnaissance de formes pour spécifier un ensemble de techniques et
des méthodes concgues pour identifier des modeles a partir de données brutes afin de
prendre des décisions en fonction de la catégorie attribuée au modele. RAF est considéré
comme une branche de lintelligence artificielle, qui utilise largement les techniques
d’apprentissage automatique et les statistiques. Les formes ou motifs de reconnaitre
peuvent étre divers. Il peut s’agir de contenu visuel (code-barres, visage, empreinte

digitale...) ou sonore (reconnaissance vocale), d’image médicale (rayons X, EEG, IRM...)
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ou multi spectrale (image satellite), etc. [2§]

2.2.2 principe

Son principe est basé généralement sur la classification de nouvelles formes par 1'utili-
sation d’un classifieur qui permet de générer une fonction d’appartenance pour chaque
classe. Ainsi, la classification d’'un nouveau point peut se faire en fonction de la valeur

d’appartenance qu’il obtient par rapport a chaque classe.[29]

2.2.3 L’objectif

[30]
e Construire des algorithmes d’apprentissage permettant d’affecter des données a
des classes représentatives du probleme.
e Evaluer les performances du processus :
*  Comment apprendre et bien apprendre dans un contexte ou les données sont
imparfaites
* Capacité des algorithmes a bien se comporter face a des données n’ayant pas

servi a l'apprentissage.

2.3 Processus de reconnaissance

RdF est un processus de réduction progressive et sélective des informations. Le processus

classique de reconnaissance des formes peut étre basé sur la figure suivante :
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Monde
physigue

{

Codage

Acguisition dimage par

i

Prétraitement

Defection de Ia position,
affmination de bruit
. - d g
L
-
Extraction des
caracterrstigues

. Apprentisssge

FIGURE 2.1 — Schéma général des étapes principales d’un systeme de reconnaissance des

formes.[88]

2.3.1 Le monde physique

C’est le monde réel a l'extérieur du systeme avant 'acquisition de 'image. Dans cette
étape, trois parametres de base sont généralement pris en compte : les changements
d’éclairage, de posture et 1’échelle. Une modification de I'un de ces trois parametres en-
trainera la distance entre deux images de la méme personne est supérieure a la distance
séparant les deux images, les images de deux personnes différentes sont donc de fausses

identifications. [31]
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2.3.2 Acquisition

L’acquisition d’images constitue un des maillons essentiels de toute chaine de conception
et de production d’images. Pour pouvoir manipuler une image sur un systeme informa-
tique, il est avant tout nécessaire de lui faire subir une transformation qui la rendra
lisible et manipulable par ce systeme. Le passage de cet objet externe (I'image d’origine)
a sa représentation interne (dans I'unité de traitement) se fait grace a une procédure de
numérisation.[32]

Ces systemes de saisie, dénommés optiques, peuvent étre classés en deux catégories prin-
cipales :

-les caméras numériques.

-les scanners.

A ce niveau, notons que le principe utilisé par le scanner est de plus en plus adapté
aux domaines professionnels utilisant le traitement de I'image comme la télédétection, les
arts graphiques, la médecine, etc. Le développement technologique a permis ’apparition
de nouvelle périphérique d’acquisition appelée cartes d’acquisition, qui fonctionnent a
I'instar des caméras vidéo, grace a un capteur C.C.D. (Charge Coupled Device). La carte
d’acquisition regois les images de la camera, de la T.V. ou du scanner afin de les convertir
en informations binaires qui seront stockées dans un fichier.

L’une des caractéristiques intéressantes de ces capteurs est la taille du plus petit élément
(pixel), mais aussi I'inter-corrélation de deux éléments voisins : plus cette inter-corrélation

est faible, plus 'image est meilleure. [32]

2.3.3 Prétraitement

Les données d’origine sont bruitées, elles contiennent des informations parasites, elles sont
non standardisées et redondantes, et elles n’expliquent pas les informations utiles & 1'iden-
tification. Par conséquent, I’étape de prétraitement comprend la sélection des informations
nécessaires pour le champ d’application dans ’espace de présentation. La dimension R’
du nouvel espace de représentation est beaucoup plus petite que R, mais il s’agit toujours

d’un espace de grande dimension et contient encore des informations assez primitives.
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Ces prétraitements peuvent étre utilisés pour éliminer les bruits qui peuvent étre causés

. , , . . .
par des interférences de capteurs ou d’autres sources de signaux. (voix dans un environne-
ment sonore, encre au dos du papier dont les traces sont visibles sur le papier manuscrit,
fond d’image). Inspection, filtrage du bruit haute fréquence, amélioration du contraste,
séparation de la forme du fond, extraction de contour ou de squelette, modélisation de

signal temporel, extraction de primitive, etc.) [2§]

Quelques Méthode de prétraitement
Suppression du bruit

Le bruit est une erreur aléatoire dans la valeur du pixel, il se produit généralement Lors
de la numérisation de la forme, cela peut étre di a la forme d’origine elle-méme. Certaines

des méthodes de suppression du bruit les plus courantes sont le seuil et le lissage.[33]

Seuillage

Les opérations de seuil incluent la définition de tous les pixels avec des niveaux de gris
inférieurs a une certaine valeur a zéro et la définition des pixels avec des valeurs plus
élevées a la valeur maximale. Par conséquent, le résultat du traitement de seuil est une
image binaire contenant des pixels noirs et blancs, c¢’est pourquoi le terme de binarisation

est parfois utilisé. [33]

Lissage

Il s’agit d'un processus local qui définit une nouvelle valeur de pixel en vérifiant son voi-
sinage. Il existe plusieurs opérateurs de lissage inspirés de la morphologie mathématique,
parmi lesquels le remplacement de la valeur de chaque point P par une expression basée
sur ses voisins. Homogénéisation des données : cette opération comprend la suppression
des informations redondantes, redondantes et inutiles pour I'application. [33]
Il existe deux principaux types de techniques :
e Amélioration de la qualité des données pour faire ressortir les détails significatifs
et éliminer le reste, 'augmentation du contraste d’une image en est un exemple.
e Sélection directe d’informations pertinentes appelé filtrage. Selon la qualité exigée

de la forme, on applique un filtre linéaire ou non linéaire.
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Normalisation des données

La forme peut prendre différents formats (tailles), étre placée dans différentes positions
(dans I'image) et peut généralement étre tournée jusqu’a 180 degrés. Par conséquent, avant
de commencer toute extraction, il est généralement nécessaire d’effectuer une opération

de normalisation. [33]

La segmentation

La segmentation est I'une des étapes clé de I'analyse d’images et elle détermine la qua-
lité des mesures ultérieures. Il permet d’isoler 1'objet a analyser dans l'image, et de
séparer la zone d’intérét du fond de l'image. Lors de la reconnaissance, des caracteres
ou des chiffres (alphanumériques), ces derniers peuvent étre générés sous forme de lettres
, . , y . , .
supplémentaires. Ils peuvent également se chevaucher. Lorsqu’il est question d'un systeme
de reconnaissance des caracteres qui doit parvenir a identifier des caracteres, il est
nécessaire de déterminer (approximativement) ou débute et ou prend fin un caractere.

C’est essentiellement le but de la segmentation. [33]

2.3.4 L’extraction des caractéristiques

Les caractéristiques d'une image sont des éléments permettant d’écrire une image de fagon
précise et dont l'intérét dépend de I’étude caractéristique. Ces centres d’intérét peuvent
étre portés sur des points d’intérét, des régions d’intérét, des coins, des lignes, la couleur,

les bords, les blocs, la texture. . . etc [34]

L’extraction des caractéristiques est une figuration des données sous la forme dun vec-
teur qui se veut a la fois représentatif des données et discriminatoire par rapport a d’autres
données (d’autres personnes). Lors de I'enregistrement, le vecteur caractéristique extrait
de I’échantillon biométrique est appelé une référence et est stocké sur le support personnel
ou dans une base de données selon les applications. Pendant la phase d’authentification, les
modules d’acquisition et d’extraction d’entités fournissent une représentation des données

biométriques a tester dans l'espace de la caractéristique. [35]

Toutefois, le choix de la méthode d’extraction des caracteres est basé sur trois infor-

mations essentielles : texture, lignes et apparence de 'impression. Plusieurs techniques
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d’extraction ont été introduites pour capturer des structures locales intrinseques et discri-
minatives a partir d’images. Les images FKP, similaires a d’autres images biométriques,
contiennent de nombreuses informations sur la texture. Par conséquent, une bonne
méthode d’extraction de caractéristiques de texture est nécessaire. Parmi ces techniques,
on trouve les descripteurs de texture, qui codent et caractérisent les informations de tex-

ture des images.

Méthodes d’extraction des caractéristiques

Il existe de nombreuses méthodes de reconnaissance que nous pouvons classer en trois

groupes : les méthodes locales, les méthodes globales et les méthodes hybrides :

A.Méthode locale

On appelle aussi les méthodes a traits basées sur les modeles, a caractéristiques locales, ou
analytiques. Ce type consiste a appliquer des transformations en des endroits spécifiques de
I'image, le plus souvent autour de points caractéristiques. Elles nécessitent donc d’utilisa-
tion des connaissances a priori sur les images de visage que ’on possede sur la morphologie
s’appuient en général sur des points caractéristiques de celui-ci. Kanade présenta un des
premiers algorithmes de ce type.

L’avantage de ces méthodes est de pouvoir modéliser plus facilement les variations de
pose, d’éclairage et d’expression par rapport aux méthodes globales.

[36] Dans cette catégorie, on trouve plusieurs méthodes comme : LBP, TPLBP, FPLBP,
filtres de Gabor. . . etc.

A.1.Le Motif binaire local a trois patchs (TPLBP)

A été proposé par Wolf et al. Comme son nom l'indique, le code Three-Patch LBP
(TPLBP) est produit en comparant les valeurs de trois correctifs pour produire une valeur

de bit unique dans le code attribué a chaque pixel. Pour chaque pixel dans I'image. [37]

Pour chaque pixel de 'image, nous considérons un patch w*w centré sur le pixel, et S
patchs supplémentaires répartis uniformément dans un anneau de rayon r autour de lui.
Pour un parametre a,Nous prenons des paires de patches, des a- Patchs séparés le long

du cercle, et comparons leurs valeurs avec celles du patch central. La valeur d’un seul bit
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est définie en fonction de laquelle des deux patchs est plus proche du patch central. Le
code résultant a S bits par pixel. Plus précisément, nous produisons la LBP a trois points

en appliquant la formule suivante & chaque pixel.[38]

TPLEPrs 3 g(lﬂ) =
# ¥ Hd(Co,Cy) - d(Cy, )2+
Al 101G -40u ) 24

- d(C4,Cy)
fﬂ&’ # f(d(Fa 1 d(Cs, Cy)
] (Q-C' d(Cg, C,)
(Cr, Cy)

(Co, Cy)

(C1,Gy)

)-
Bl oo
)-

fd(Cr, Gy

FIGURE 2.2 — Le code LBP Trois Patchs.[85]

S est le nombre total d’autres fenétres de correctifs uniformément réparties dans une
partition Anneau de rayon, nous avons pris une paire de patchs alpha (le long du cercle),
nous avons Comparez leur valeur avec la valeur du patch central. Le code final a S bits
par pixel. Codage Le TPLBP a chaque pixel est défini comme suit :

i—1

TPLBPTPLBP,....(p) =Y f(d(ci,¢,) — d(Citamadne,)”

=0
Ot : ¢, :est le patch central

Alors que ¢; , ¢(i+q) Sont deux patches le long de la bague. La fonction d représente toute

fonction de distance entre deux patchs et f est la fonction de seuillage donnée par :

fl@)={1 si <t 0 si x>t

A.2.histogramme de Gradient Orienté (HOG)

HOG en anglais «Histogram of Oriented Gradient » est un descripteur tres puissant pro-
posé par Navneet Dalal et Bill Triggs, chercheurs a 'INRIA de Grenoble, a la conférence
CVPR de juin 2005 dans leurs travaux de détection des piétons. [39]
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L’idée essentielle derriere I’histogramme de gradient orienté c¢’est que ’apparence locale
et la forme d’objet dans une image peut étre décrite par la distribution d’intensité des
gradients ou de direction des contours. La mise en ceuvre de ces descripteurs peut étre
obtenue en divisant I'image en petites régions connectées, appelées cellules, et pour chaque
cellule on calcule un histogramme des directions de gradient ou des orientations de contour
pour les pixels dans la cellule. La combinaison de ces histogrammes représente alors le
descripteur. [39]

Le vecteur caractéristique d’'une image I (X, Y) par la technique HOG est obtenu par la

procédure suivante :

étape 1: Diviser 'image I (X,Y) en N cellules régulieres (N petites régions) et des blocs.
Les valeurs de gradient sont calculées pour chaque pixel en utilisant un filtre dérivatif 1-D

centré, dans les directions horizontales et verticales :

Go(z,y) = l(z,y) * D,

Gy(x,y) = l(z,y) * D,

Etape 2 : L’amplitude et l'orientation de gradient a chaque pixel (x, y), sont calculées

en utilisant les équations (1) et (2) :
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G.(x,y) : le gradient horizontale au pixel (x, y).
Gy(x,y) : le gradient verticale au pixel (x, y).

Etape 3 : L’histogramme de l'orientation du gradient a 'intérieur de chaque cellule est
calculé par quantification Gradients non signés a chaque pixel en 12 canaux orientations.

Les histogrammes sont uniformes de 0 a 180 (cas non signé) ou de 0 & 360 (cas signé) .

Etape 4 : Le vecteur caractéristique pour chaque cellule est normalisé en utilisant
des vecteurs dans leurs blocs respectifs. Dans ce travail nous utilisons la méthode de L2
norme pour la normalisation des blocs, le facteur de normalisation est calculé a 'aide de

I’équation suivant :

v

Vvl + €

Unp =

Ou :
v @ est le vecteur non normalisé contenant tous les histogrammes dans un bloc.
||v]| : est la L2-norme du vecteur descripteur.

€ est une petite constante.

Etape 5 : Le vecteur caractéristique de chaque bloc (c) est formé en concaténant les
vecteurs d’histogramme de toutes les cellules dans le bloc. A la fin le vecteur caractéristique
HOG est formée en concaténant les vecteurs de caractéristiques des tous les blocs pour

une image donnée.

B.Méthode hybride

Plusieurs techniques peuvent parfois s’appliquer afin de résoudre un probleme de re-
connaissance des formes.les méthodes hybrides permettent d’associer les avantages des
méthodes globales et locales en combinant la détection de caractéristiques géométriques
avec l'extraction de caractéristiques d’apparence locales. Elles permettent d’augmenter la
stabilité de la performance de reconnaissance lors de changements de pose, d’éclairement
et d’expressions faciales. Chacune d’entre elles possede évidemment ses points forts et
ses Points faibles qui, dans la majorité des cas, dépendent des situations (pose, illumina-

tion,. .. etc.). Il est par ailleurs possible d’'utiliser une combinaison de classificateurs basés
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sur des techniques variées dans le but d’unir les forces de chacun et ainsi pallier a leurs

faiblesses. [37]

B.1.Modele de Markov caché (HMM)

Un modele de Markov Caché ou HMM (Hidden Model Markov) est un processus dou-
blement stochastique dont une composante est une chaine de Markov non observable. Ce
processus peut étre observé a travers un autre ensemble de processus qui produit une
suite d’observations. Plus simplement, c¢’est un modele qui décrit les états d’un proces-
sus markovien a 1’aide des probabilités de transition et des probabilités d’observation par

états.[40]

Le modele de Markov caché a été proposé pour la premiere fois dans les années 1960 et
appliqué au traitement de la voix dans les années 1970, tandis que la MMC a récemment
été appliquée dans diverses applications telles que le suivi et le controle de machines-
outils, la reconnaissance vocale et la détection de défauts. MMC est une sorte de modele
aléatoire, appelé fonction de probabilité de la source de Markov ou chaine de Markov. La
chaine de Markov cachée est un processus aléatoire d’évaluation de variables discretes,
impliquant plusieurs états. Ces états sont liés entre eux par des transitions possibles,
chaque transition a une probabilité associée et chaque état a des observations associées.
La transition d’état dépend uniquement de I’état actuel, pas de I’état passé. La séquence

réelle des états n’est pas observable, d’ou le nom <cachés.

C.Méthode globale

Les méthodes globales basées sur des techniques d’analyse statistique bien connues. Dans
ces méthodes, les images (qui peuvent étre vues comme des matrices de valeurs de pixels)
sont utilisées comme entrée a l'algorithme de reconnaissance et sont généralement trans-
formées en vecteurs, plus faciles & manipuler.

Les méthodes de cette approche utilisent un autre espace de représentation qui s’appel un
sous-espace dans le but de réduire le nombre de pixels par la sélection des informations
utiles et 'élimination des redondances. [41]

Parmi les méthodes d’extraction employées dans cette approche nous citons LDA ,PCA

..etc.
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C.1.Analyse Discriminante Linéaire (LDA)

L’algorithme LDA est né des travaux de Belhumeur et al. De Yale University (USA), en
1997 .11 est aussi connu sous le nom de < Fisherfaces ».Contrairement a I’algorithme PCA,
celui de la LDA effectue une véritable séparation de classes. Pour pouvoir 1'utiliser, il faut
donc au préalable organiser la base d’apprentissage d’images en plusieurs classes : une
classe par personne et plusieurs images par classe. La LDA analyse les vecteurs propres
de la matrice de dispersion des données, avec pour objectif de maximiser les variations
entre les images d’individus différents (interclasses) tout en minimisant les variations entre

les images d’un méme individu (intra-classes) . [42]

Concernant ’analyse discriminante on doit comprendre les raisons de sur-ajustage
de précision et comment 1’éviter. L’explication de ce comportement est que les CP
correspondantes aux vecteurs qui ont des petites valeurs propres correspondent aux
composantes de hautes fréquences codent habituellement le bruit. En résulte, si les
vecteurs propres correspondant aux petites valeurs propres sont employés pour définir le
sous-espace réduit de PCA, le procede FLD s’accompagne aussi bien par le bruit et par
conséquence le sur-ajustage de précision a lieu.

Les étapes a suivre pour extraire les discriminants pour un ensemble d’images sont :[43]

a) Pour la i-éme classe, une matrice de dispersion (5;) est calculée comme la somme
des matrices de covariance des images centrées dans cette classe :
Ou :

C

Si= > (x—m)(z—my)"

XeX;

Chaque x est un vecteur visage et m; est la moyenne des images dans la classe.

La dispersion de la matrice (S,,) est la somme de toutes les matrices de dispersion.

S; = XC:(SZ-)

i€l

C est le nombre des classes.
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b) La dispersion entre la classe (Sp) mesure la quantité de dispersion entre les classes.

Sp = inl(ml —m)(m; —m)"

n; : Est le nombre d’images dans la classe, m est la moyenne de toutes les images

c) Résoudre le probleme généralisé eigenvalue :
Résoudre la généralisation des vecteurs propres (V) et valeurs propres A au sein de la

classe et la dispersion entre les classes.

SpV = AS,/V

d) Trier les vecteurs propres associés par leurs valeurs propres du plus haut au plus bas

vecteurs propres. Ces vecteurs propres forment la base.

e) Projeter de toutes les images originales sur base des vecteurs en calculant le point
de produits de I'image avec chacun des vecteurs de base.
LDA est une technique qui cherche les directions qui sont efficaces pour la discrimination

entre les données.

2.3.5 Apprentissage

C’est une méthode qu’utilise I'intelligence Artificielle en se fondant sur des approches sta-
tistiques pour donner aux machines la capacité d’apprendre a partir de données provenant
du big data, c’est a dire de s’améliorer en ayant la capacité a résoudre des taches sont

étre explicitement programmées.

L’apprentissage artificiel fait référence a la capacité d’un systeme a acquérir et intégrer
de fagon autonome des connaissances. Cette notion englobe toute méthode permettant de
construire un modele de la réalité a partir de données, soit en améliorant un modele partiel
ou moins général, soit en créant completement le modele. Autrement dit L’apprentissage

automatique fait référence au développement, I’analyse et I'implémentation de méthodes
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qui permettent & une machine (au sens large) d’évoluer et de remplir des taches associées a
une intelligence artificielle grace a un processus d’apprentissage. Cet apprentissage permet
d’avoir un systeme qui s’optimise en fonction de ’environnement, les expériences et les

résultats observés. [44]

Les types d’apprentissage automatique

Il existe plusieurs facons d’apprendre automatiquement,ces facons peuvent étre divisées

en différentes catégories (voir la figure 2.3 ) :

Apprentissage Apprentissage Apprentissage Apprentissage Apprentissage
par
Supervisé Semi-supervisé Par renforcement Non supervisé
transfert
J / J J
Régles '
. d'associations Clusterin
Classification Régression 8

FIGURE 2.3 — Les différents types d’apprentissage automatique.[44]

1.Apprentissage automatique supervisé : Dans le cas de I'apprentissage supervisé,
le systeme guide 'algorithme et lui fournit des exemples complet ; entrées et résultats;
afin qu’il puisse déduire un certain raisonnement qu’il utilisera ensuite pour traiter de
nouveaux cas. Chaque exemple est traité en adaptant ses parametres de maniere a ce que
I’algorithme réduit au maximum la différence entre les données résultantes obtenus et les
données résultantes procurées par le systeme. Le taux d’erreurs diminue au fil des essais
et ’algorithme pourra ensuite appliquer le raisonnement déduit sur les nouvelles entrées.
[45]

Il existe deux types de modeles d’apprentissages supervisés :
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1-le modele de classification : Quand la variable a prédire prend une valeur discréete,
on parle d'un probleme de classification. Parmi les algorithmes de classification, on re-
trouve : Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes, K plus proches voisins, les arbres
de décision...etc, les méthodes ensemblistes (bagging,boosting,Random Forest).

Chacun de ses algorithmes a ses propres propriétés mathématiques et statistiques. En
fonction des données d’entrainement (Training set), et nos features, on optera pour 1'un
ou 'autre de ces algorithmes. Toutefois, la finalité est la méme : pouvoir prédire a quelle

classe appartient une donnée. [46]

2-le modele de régression : Dans 'apprentissage automatique, le but de la régression
est d’estimer une valeur (numérique) de sortie a partir des valeurs d’un ensemble de

caractéristiques en entrée. Il existe plusieurs algorithmes pour la régression [47]

Régression linéaire.

Régression polynomiale.

Régression logistique.

Régression quantile.

2-Apprentissage automatique non supervisé : L’apprentissage non supervisé se
fait de maniere autonome ce qui signifie que la machine sera capable de déduire les
résultats par elle-méme a partir des exemples qui lui ont été fournis par le concep-
teur. La machine traite ces données et établit des relations pour aboutir a des résultats

indépendamment des résultats attendus[45]

3-Apprentissage automatique semi-supervisé : 1l est utilisé dans les mémes appli-
cations que 'apprentissage supervisé et il utilise des données étiquetées et non étiquetées
pour s’entrainer. En générale Dans ce type d’apprentissage, seulement un petit nombre de
données ont un label (sont étiquetées) et celles-ci sont combinées avec un grand nombre
de données qui n’ont pas de label. Cela est du au fait que les données étiquetées sont plus

cheres que les données sans étiquettes. [45]

4- Apprentissage automatique par renforcement : L’apprentissage par renforce-

ment est une méthode qui consiste a livrer la machine a elle méme en d’autres termes
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cela consiste a récompenser les décisions correctes et a pénaliser les mauvaises décisions.
Cette méthode pourrait étre vue comme un apprentissage non supervisé mais en guidant
I’algorithme grace aux sanctions et aux récompenses. Cet algorithme pousse 1’agent intel-
ligent a optimiser son processus de prise de décisions et a minimiser les mauvais résultats

par lui-méme. [45]

5-Apprentissage automatique par transfert : L’apprentissage par transfert peut
étre vu comme la capacité d'un systeme a reconnaitre et appliquer des connaissances
et des compétences, apprises a partir de taches antérieures, sur de nouvelles taches ou

domaines partageant des similitudes. [48]

Quelques algorithmes d’apprentissage automatique

1.Machines a vecteurs de support (SVM) : Les Support Vectors Machines souvent
traduit par 'appellation de Séparateur a Vaste Marge (SVM) sont une classe d’algorithmes
d’apprentissage initialement définis pour la discrimination c’est-a-dire la prévision d’une
variable qualitative binaire. Ils ont été ensuite généralisés a la prévision d'une variable
quantitative. Dans le cas de la discrimination d’une variable dichotomique, ils sont basés
sur la recherche de I'hyperplan de marge optimale qui, lorsque c’est possible, classe ou
sépare correctement les données tout en étant le plus éloigné possible de toutes les obser-
vations. Le principe est donc de trouver un classifieur, ou une fonction de discrimination,

dont la capacité de généralisation (qualité de prévision) est la plus grande possible [49]

2.Arbres de décision (Decision Trees) : [50] L’arbre de décision ou Decision Trees
c’est un algorithme parmi les algorithmes d’apprentissage supervisé le plus utilisé et le
plus pratique, qui est adapté pour résoudre tout type de problemes classifications ou
régressions telle-que :

-Un arbre de décision est une structure arborescente semblable a un organigramme ou un
neeud interne représente une caractéristique (ou un attribut), la branche représente une
regle de décision et chaque nceud feuille représente le résultat, cette structure aide pour
prendre la décision.

- C’est un algorithme non-paramétrique signifie qu’il n’y a pas d’hypothese sous-jacente

sur la distribution des données.
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3.Classification Naive Bayésienne : La méthode de classification Naive Bayésienne
est un algorithme d’apprentissage supervisé qui permet de classifier un ensemble d’obser-
vations selon des regles déterminées par 1’algorithme lui-méme. Cet outil de classification
doit dans un premier temps étre entrainé sur un jeu de données d’apprentissage qui montre
la classe attendue en fonction des entrées. Pendant la phase d’apprentissage, I’algorithme
élabore ses regles de classification sur ce jeu de donnée, pour les appliquer dans un second
temps a la classification d’un jeu de données de prédiction. Le classificateur Bayésien naif
implique que les classes du jeu de données d’apprentissage soit connu et fournit, d’ou le

caractere supervisé de 1'outil. [51]

2.3.6 Décision

C’est la derniere phase de tout le systeme de reconnaissance des formes qui permet de
déterminer I'identité d'une personne qui se base sur le degré de correspondance entre les ca-
ractéristiques biométriques extraites et les modeles stockés. Chaque systéeme biométrique

fournit une décision binaire sous forme oui ou non que 1’on peut représenter par 0 et 1.

2.4 Deep Learning

Est un sous-ensemble des méthodologies et techniques de Machine Learning qui utilisent
le réseau neuronal artificiel (ANN). C’est 'adaptation des réseaux neuronaux qui limite
la structure du cerveau humain. La force de DL réside dans le fait que la machine peut
extraire des caractéristiques et apprendre toute seule, indépendamment de l'intervention
d’un expert. Il a été appliqué dans de nombreux domaines différents (traitement des
images, textes, paroles et vidéos). Le succes de DL appartient a la disponibilité de plus de
données d’entrainement. Google, Facebook et Amazon a déja commencé a I'utiliser pour

faire 'analyse de leurs énormes quantités de données.

En d’autres termes, L’apprentissage profond est une classe de techniques d’appren-
tissage machine, ou l'information est traitée en couches hiérarchiques pour comprendre
les représentations et les caractéristiques des données dans des niveaux de complexité

croissante.[52]
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2.5 Conclusion

L’architecture du systeme biométrique se compose de plusieurs étapes, dont la phase la
plus importante est ’extraction des caractéristiques, et cette méthode change avec le chan-
gement de diversité. Pour cela, nous avons présenté dans ce chapitre une étude théorique
détaillée sur les différentes méthodes utilisées dans les modules de prétraitement, d’ex-
traction de caractéristiques et de classification. Ensuite les algorithmes les plus populaires
utilisés en extraction des caractéristiques des images biométriques ,ces méthodes peuvent

étre classées en trois catégories :hybride , local et global .

A la fin, nous avons vu les méthodes d’apprentissage automatique en définissant
quelques algorithmes les plus utilisés.
Dans le prochain chapitre, nous présentons notre problématique avec une analyse ex-
ploratoire des données ,venons ensuite 1’étape de préparation des données et enfin nous

abordons notre proposition avec une architecture globale de notre approche.
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Chapitre

Approches et Solutions

3.1 Introduction

La reconnaissance biométrique et l'identification des personnes basées sur 'utilisation
de ses caractéristiques physiques ou comportementales ou biologies. Parmi les modalités
les plus utilisées dans la reconnaissance biométrique est 'empreinte FKP par ce qu’elle

est permanente et unique.

Le systeme de reconnaissance des empreintes d’articulations, comme tous les systemes
biométriques est constitué de trois étapes : le prétraitement, l'extraction des ca-
ractéristiques et la classification. Dans ’étape de prétraitement, I'image est traitée pour
faciliter 'extraction de caractéristiques. Ce procédé est utilisé pour éviter Informations
inutiles. La seconde est utilisée pour traiter des images pour n’extraire que des ca-
ractéristiques biologiques, sous forme de vecteurs, qui peuvent ensuite étre utilisés pour
reconnaitre des personnes, ces caractéristiques sont supposées étre invariantes pour une

méme personne, et différentes d’une personne a l'autre.

La reconnaissance se fait en classant (comparant) le vecteur de caractéristiques avec la
base de données. Ceci permet de retrouver la personne ayant le FKP le plus ressemblant,

qui est celui dont le vecteur est le plus similaire.

Dans ce chapitre, d’abord, nous allons présenter notre objectif. Ensuite, nous allons
faire ’analyse et la description d’ensembles de données que nous serons utilisés. Par la

suite, nous présenterons le détail de notre solution proposée. Enfin, nous terminerons par
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I'implémentation.

3.2 L’objectif étudié

La sécurité des systemes d’information et 'identification des personnes par la biométrie
se sont imposées comme une approche fiable et robuste et devenue un domaine de recherche

d’une tres grande importance.

L’objectif de ce mémoire propose une démarche qui consiste a améliorer la performance
de l'identification biométrique via ’empreinte FKP par plusieurs méthodes avec un en-
semble d’opérations. Pour cela, nous avons fait la comparaison entre différentes méthodes
d’extraction des caractéristiques, ce qui nous a permis d’en choisir celle qui est la mieux

adaptée pour notre probleme.

3.3 Présentation des données

La base de données d’images sans contact des doigts de 1’Université Polytechnique de
Hong Kong (Version 1.0) est fournie par des volontaires hommes et femmes. Cette base
de données a été acquise en grande partie sur le campus de I’Université Polytechnique de
Hong Kong et sur le campus de Delhi de I'II'T en 2006-2013, a ’aide d’une configuration
sans contact utilisant simplement une caméra portative.

L’ensemble de données PolyUKnuckleV1! se compose de deux bases : chacune a 2515
images dorsales de doigts ( Major et Minor) de 503 personnes, chaque personne est
représentée par 5 images de méme doigt. Toutes les images sont au format bitmap (*.bmp).
Dans cet ensemble de données, environ 88 % des sujets ont moins de 30 ans. Cette base
de données fournit également deux images de doigts de session acquises apres un tres long
intervalle (4 a 7 ans) pour vérifier la stabilité du pli de la machoire et des lignes courbes.
Les images de la base de données sont stockées en tant que :

® xxx_zz .bmp

xxx : l'identifiant unique de personnes, varie de 1 a 503.

zz : 'indice des échantillons allant de 1 & 5.

1. http ://www.comp.polyu.edssu.hk/ biometrics/FKP.html
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FI1GURE 3.1 — Quelques images fkp Major de la base de données PolyU.

3.4 Séparation de base de données

Pour le but d’évaluer les performances d’un systeme de reconnaissance de FKP, nous
avons divisé la base de données en deux sous-ensembles importantes, un pour effectuer
I’apprentissage et ’autre pour le test.

NB : les mémes étapes s’appliquent aux deux bases Major et Minor

1.Ensemble d’entrainement (training set) : Les trois premieres images de chaque

personne servent pour la phase d’apprentissage (3*503=1509).

2.Ensemble de test (testing set) : Les deux images restantes de chaque individu

servent pour la phase de test (2*503=1006). .
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FIGURE 3.2 — Quelques images fkp Minor de la base de données PolyU.

3.5 Prétraitement des données

Le Prétraitement des données (Preprocessing) vient apres la phase de détection, c’est
I’étape qui consiste a préparer nos données avant de les fournir a la machine pour son
apprentissage. Elle est aussi appelée étape de normalisation car elle restaure toutes les
images extraites de I'image d’origine dans un format prédéfini. Afin d’extraire la région
d’intérét (Region Of Interest ROI) contenant la texture autour de 'articulation. Le but

de cette opération est réduire la taille de I'image et d’obtenir des résultats plus précis.

Détection de ROI : (Region Of Interest ROI)

Cette étape la plus importante est I'extraction du retour sur investissement. Dans les
images de fkp, il y a des régions indésirables (arriere-plan de I'image) et la zone de valeur
(zone du doigt) dans I'image. La zone de valeur s’appelle ROI, et l'extraction de ROI est
le traitement permettant de localiser et d’extraire la zone de doigt de I'image capturée et

de supprimer le fond de 'image.
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Ensemble de données Nombre d’images

Ensemble d’entrainement | 1509

Ensemble de test 1006

TABLE 3.1 — Représentation de 1’ensemble de données.

NB : La base de données utilisée dans notre mémoire (PolyU), est une base qui a subi

déja de cette phase donc ne nécessite aucun détection de roi supplémentaire.
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Major

Minor

FIGURE 3.3 — Détection de ROI.

Conversion Couleur (NG)

La premiere étape nécessaire a la réalisation de notre projet est la traduction de I'image

a traiter en niveaux de gris :

FIGURE 3.4 — image convertie au niveau de gris.

3.6 Systeme proposé

A notre connaissance, tous les progres de la reconnaissance FKP peuvent étre attribués
a deux catégories : approches classiques et profondes. Les deux catégories comprennent
presque deux parties sont caractérisées par l'extraction et la classification.Comme les

caractéristiques sont extraites manuellement dans les méthodes classiques, les méthodes
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basées sur des bases approfondies extraient les caractéristiques s’approprier automatique-
ment. Plusieurs méthodes ont été développées dans la littérature pour la reconnaissance
de fkp. Dans notre travail, nous avons opté pour deux techniques :
e La premiere est une approche comparative de 3 algorithmes d’extraction classique.
e La seconde est une approche profonde basée sur les réseaux de neurone convolutif.
NB : les mémes étapes s’appliquent aux deux Modalité Major et Minor

Dans ce qui suit nous expliquerons ces deux approches en détail.

3.6.1 Architecture de la solution

Les figures suivantes résument toutes les étapes de notre solution :

Prétraitement

Log-Gabor

Extraction des LB Décision Jl
Prétraitement — ) e 3 ) Extraction des caractéristiques \
Caractéistnues Aueptret J— N
oGt i

s — P )
l

ification h
0 [ ——— |
N
e e

FIGURE 3.5 — Architecture d’Approche

(1)

FIGURE 3.6 — Architecture d’Approche 2

3.7 Description de la solution

Approche (1) :

Les méthodes traditionnelles d’extraction des caractéristiques se concentrent sur les ca-
ractéristiques con¢ues manuellement. Dans cette approche, nous avons utilisé trois algo-
rithmes : LBP et Gabor, Log Gabor pour établir la différence entre eux.Ces parametres

seront l'entrée du classificateur K-NN (K-voisins plus proches). Apres cette étape, notre
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systeme sera capable de décider es ce qu'une nouvelles personne appartient a la base ou

noI1.

3.7.1 Extraction des Caractéristiques

L’étape d’extraction des caractéristiques admet de construire des vecteurs contenant les
caractéristiques discriminantes d’une image d’une modalité biométrique(Empreinte d’arti-
culation de doigt (fkp)). Obtenue avec un capteur biométrique pour I'enregistrement dans
une base des données. Il y a plusieurs méthodes pour 'extraction des caractéristiques, dans

notre cas, nous avons utilisé ’extraction des caractéristiques par trois algorithmes LBP |

log Gabor et GABOR.

Extraction basé sur la texture

Algorithme LBP (Local Binary Pattern)

L’opérateur LBP a été proposé initialement par Ojala en 1996. Dans le but de caractériser
la texture d’une image, il a montré d’excellentes performances dans de nombreuses études
comparatives, tant en termes de vitesse qu’en termes de discrimination des différentes
textures.[55]

Le LBP se défini aussi comme une caractéristique qui résume la structure spatiale lo-
cale d’une image utilisée en vision par ordinateur, pour reconnaitre des textures ou pour
détecter des objets dans les images numériques.|[56]

Concept de LBP

Le concept du LBP est un code binaire décrivant la texture locale d'une région est calculé
par seuillage d'un voisinage avec le niveau de gris du pixel central. Tous les voisins pren-
dront alors une valeur 1 si leur valeur est supérieure ou égale au pixel courant et 0 sinon.
On va alors multiplier cette matrice composée de 0 et 1 par les poids LBP et sommer tous
ses éléments pour obtenir la valeur LBP du pixel courant.[56]

Pour calculer un code LBP dans un voisinage de P pixels, dans un rayon R, on compte sim-

plement les occurrences de niveaux de gris gp plus grands ou égaux la valeur centrale.[57]

p—1
LBPpr(ze,ye) =Y S(ge — gi) % 2P avee S(z)={1 si <0 0 si z<0
p=0
ou :

gc :les niveaux de gris d'un pixel central.
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gi :Les niveaux de gris d'un pixel voisin. La technique des Modeles binaires locaux divisent
I'image en sous—régions carrées de taille égale la ou on calcule les caractéristiques LBP. Les
vecteurs obtenus sont ensuite concaténés pour obtenir le vecteur de caractéristiques final.
La figure suivante illustre la procédure de calcule de LBP sur une fenétre de taille 3x3.
Le descripteur LBP de texture d’une image pourrait donc étre d’écrit par I’histogramme

de dimension 255 :

Multiplier

~Seuillage '
5422 | ,
316 5 23 |6 5 2/{1 0 o0f |1 24
2076 1|2 |76 1|1 olxfs 8|% 2]
AN328 1|7 (1328101 1 1] |643216
1 4426
Image dentrée  11110001=241 ou 1+0+0+0+16+32+64+128

FIGURE 3.7 — Construction d’un motif local binaire et calcule du code LBP.[85]

Histogrami(LEP)

0 250 500 75010001250150017502000

T T
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EBins

FI1GURE 3.8 — Résultat de 'application du LBP sur une image fkp.
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Extraction basé sur le filtrage

Les filtres de Gabor

Filtre de Gabor, nommé d’aprés Dennis Gabor, est un filtre linéaire utilisé dans des
milliers d’applications de traitement d’image pour la détection des bords, I'analyse de
texture, 'extraction de caractéristiques, etc. Les caractéristiques de certaines cellules du

cortex visuel de certains mammiferes peuvent étre approximées par ces filtres .[54]

Il a été prouvé que ces filtres ont les meilleures caractéristiques de positionnement dans
le domaine spatial et fréquentiel, ils sont donc tres adaptés aux problemes de segmentation
de texture. Les filtres Gabor sont une catégorie spéciale de filtres passe-bande, c¢’est-a-dire
qu’ils autorisent certaines fréquences «<bande> et rejettent d’autres fréquences. Le filtre de
Gabor peut étre considéré comme un signal sinusoidal avec une fréquence et une direction
spécifiques, modulé par une onde gaussienne.

Les filtres de Gabor sont capables de générer des informations a partir d'une image de
texture a différentes échelles et sous différentes orientations. Généralement, le filtre de

Gabor 2D dans le domaine spatial est défini par :[38]

TR mexp[—(ﬁ)% - (ﬁ)yp]eﬁpU m:p)

ou
x, = x cos(f,) + ysin(6,)

Yp=-x sin(6,) + ycos(6,) fu = fmax/2"/* et 0, = v /8

Comme nous pouvons le voir, le filtre de Gabor est réalisé par une modulation d’une onde
sinusoidale (sinus / cosinus) de forme complexe par une fonction gaussienne du noyau dont
la fréquence centrale et la fréquence maximale sont définies par f, et fiax respectivement.
ou :

0, :est Leur orientation. n et y représentent la taille de I’enveloppe gaussienne selon 1’axe
x et 'axe y respectivement. Pour I'extraction des caractéristiques une famille des filtres

de Gabor pour différentes échelles et sous différentes orientations ont été utilisée.
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EE//IRNE

B = 7/IIN\\S
=ZZ/IINNS
=CZAINNS

FIGURE 3.9 — Résultat de I'application du Gabor sur une image fkp avec les différentes

variations de ’échelle et de 1’orientation.

Les filtres de Log Gabor

Les filtres Log-Gabor ont été introduits par Field en 1987 comme une meilleure alter-
native que les filtres de Gabor pour I'analyse de la texture. En effet, les filtres de Gabor
complexes sont définis, dans le domaine temporel, comme le produit d’une enveloppe
gaussienne par une sinusoide complexe.[58]

Filtres log-Gabor un pas de plus, le design récent des filtres vient a résoudre certains
des inconvénients traditionnels qui ont compliqué la fonctionnalité des filtres Gabor. Les
filtres Log-Gabor consistent essentiellement en une transformation logarithmique du do-
maine Gabor qui élimine I’ennuyeux composant DC alloué dans les filtres passe moyenne
et passe-haut.

Le filtre Log-Gabor permet d’avoir une composante continue nulle pour n’importe quelle
bande passante en utilisant des fonctions de Gabor qui sont gaussiennes lorsqu’elles sont
vues selon une échelle logarithmique. La réponse fréquentielle d'un filtre Log-Gabor est

donnée par :[58]

Ou :
fo: Est la fréquence centrale.

o : La bande passante du filtre.
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3.7.2 Classification

Pour 'étape de classification, nous avons utilisé la technique KNN (noté k-NN pour

Nearest-Neighbor) :

Méthode des K plus proches voisins (KNN)

La méthode des plus proches voisins (notés k-NN pour Nearest-Neighbor), est un al-
gorithme standard de classification, consiste a déterminer pour chaque nouvel individu
que l'on veut classer, la liste des plus proches voisins parmi les individus déja classés.
L’individu est affecté a la classe qui contient le plus d’individus parmi ses plus proches
voisins. Cette méthode supervisée et non-paramétrique est souvent performante. De plus,

son apprentissage est assez simple.[38]

Les points faibles de cet algorithme sont : d’une part, son cotit en puissance de calcul
(pour prédire I'image d’un nouveau point, on doit calculer sa distance a tous les autres),
d’autre part le fait de devoir conserver toutes les données d’entrainement en mémoire
(k-NN convient donc plutot aux problemes d’assez petite taille).[59]

Principe de fonctionnement

Le principe de cet algorithme de classification est tres simple. On lui fournit un ensemble
des données d’apprentissages, une fonction de distance d et un entier k. Pour tout nouveau
point de test x, pour lequel il doit prendre une décision, l'algorithme recherche dans
I’ensemble se données les k points les plus proches de x au sens de la distance d, et
attribue x a la classe qui est la plus fréquente parmi ces k voisins.

Calcul de similarité dans P’algorithme K-NN

Comme on vient de le voir dans la définition de I’algorithme, K-NN a besoin d’une fonction
de calcul de distance entre deux observations. Plus deux points sont proches I'un de 'autre,
plus ils sont similaires et vice versa. Il existe plusieurs fonctions de calcul de distance,
notamment, la distance euclidienne, la distance de Manhattan, la distance de Minkowski,

celle de Jaccard, la distance de Hamming. . . etc.

On choisit la fonction de distance en fonction des types de données qu’on manipule.
Généralement, les librairies de Machine Learning comme Scikit Learn, effectue ces calculs

en interne. Il suffit juste d’indiquer la mesure de distance qu’on souhaite utiliser.
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Voici les définitions mathématiques des distances qu’on vient d’évoquer :

Distance euclidienne :

a(x.y) :J > o)

1

Distance Minkowsky :
sixsi=( (S o)
i=1

Distance Chebychev :
d (x,y) =maxj'=|[x; — il

Notez bien qu’il existe d’autres distances selon le cas d’utilisation de 1'algorithme, mais
la distance euclidienne reste la plus utilisée. [60]

Approche (2)

Dans cette approche la fonction de I'extraction et la classification sont effectuées auto-
matiquement. Nous proposons une méthode d’apprentissage profond ou nous utilisons

Réseau de neurone convolutionnel (CNN)

3.7.3 Réseau de neurone convolutif

Les réseaux de neurones Convolutifs ou (CNN pour Convolutional Neural Network en
anglais), sont des réseaux de neurones multicouches spécialisés dans la classification des
images et la reconnaissance de formes. Ils comportent deux parties distinctes, premiere
L . . . .
partie c’est la partie convolutif, son architecture repose sur des couches de convolution
alternant avec des couches d’agrégation (pooling). L’image en entrée est fournie sous forme
de matrice de pixels, elle passe par une succession de filtres au niveau de chaque couche
de convolution, créant des nouvelles images appelées cartes de convolutions. La couche

d’agrégation (pooling) réduit la taille de I'image par une fonction de max pooling.

Au final, les cartes de convolutions sont mises a plat et concaténées en un vecteur de ca-
ractéristiques, appelé code CNN. Ce code CNN en sortie de la partie convolutif est ensuite
branché en entrée d’une deuxieme partie, constituée de couches entierement connectées
(perceptron Convolutionnels multicouche). Le réle de cette partie est de combiner les ca-
ractéristiques du code CNN pour classer 'image. La sortie est une derniere couche com-

portant un neurone par catégorie. Les valeurs numériques obtenues sont généralement

o7



Chapitre 3 Approches et Solutions

normalisées entre 0 et 1, de somme 1, pour produire une distribution de probabilité sur

les catégories.[61]

Architecture de réseaux de neurones Convolutifs

a-Couches convolutifs : C’est le bloc de construction de base d’un réseau convolutif.
Ces couches sont constituées d'une grille de neurones rectangulaires avec de petits champs
récepteurs, Mais il s’étend sur toute la profondeur du volume d’entrée. Ainsi, la couche
convolutive n’est que la convolution de I'image de la couche précédente, ot le poids spécifie
le filtre convolution.[62]

b-Couches de pooling : Sont placées entre deux couches de convolution, ces couches
abaissent les données de lI'image extraites par les couches convolutifs pour réduire la
dimension de la carte des caractéristiques afin de diminuer le temps de traitement. Une
couche de pooling permet de réduire la taille de la matrice d’entrée, d’augmenter la vitesse
tout en gardant les informations les plus importantes. Il existe deux types de pooling :[61]

e Le Maximum Pooling : : Divise la taille de I’entrée par 2 en prenant le maximum
des carrées de taille 2 x 2 pixels.

e [’Average Pooling : Divise la taille de ’entrée par 2 en calculant la moyenne
des carrés de taille 2 x 2 pixels. Le maximum pooling est le plus utilisé surtout
pour la reconnaissance des objets de grandes tailles et complexes.

c-Couches entiérement connectées ( fc) : Apres plusieurs couches de convolution et
de pooling, Le réseau de neurones est complété par une couche entierement connectée.
Neurones dans les couches Entierement connecté est connecté a toutes les activations de la
couche précédente. La couche entierement connectée classe les entités récupérées Couche
convolutive. [62]

d-Couche de normalisation par lots (BIN) : BN s’appuie sur les premier et deuxiéme
moments statistiques du lot (moyenne et variance) pour normaliser les activations des
couches cachées. Les valeurs de sortie sont alors fortement liées aux statistiques de lot
actuelles. Une telle transformation ajoute du bruit, selon les exemples d’entrée utilisés
dans le lot actuel.[63]

e-Couche dropout : Dropout est I'une des techniques de régularisation de réseau neuro-
nal les plus efficaces et les plus largement utilisées. Le décrochage appliqué a la couche com-

prend la suppression (mise a zéro) aléatoire d’un certain nombre de caractéristiques quit-
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tant la couche pendant I’apprentissage (spécifié par la probabilité donnée au dropout).[62]

Input Conv Pool  Conv Pool FC Output

FIGURE 3.10 — Architecture d’un cnn [84]

Le CNN (neural network convolution) est un réseau qui a eu plus de succes dans le
domaine de la reconnaissance, il joue deux roles principaux :[64]
e Le role d’extracteur des caractéristiques par 'opération de convolution qui traite les
données et par le sous-échantillonnage qui permet de compresser I'information en réduisant
la taille de I'image.
e le role de classificateur qui contient plusieurs couches pour classifier les images par des

catégories.

3.8 Conclusion

Nous avons présenté a travers ce chapitre notre problématique et 1’objectif, et nous avons
notamment défini I’ensemble de données que nous avons utilisé dans notre travail et nous
avons défini ’architecture générale de notre systeme et les fonctionnalités de chaque partie
de I'architecture. Les résultats et les outils de cette implémentation seront présentés dans

le chapitre suivant.
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Chapitre

Résultat et Discussion

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons parlé des différentes bibliotheques utilisées, le langage de
programmation et I’environnement de travail choisi afin d’implémenter notre solution. En-
suit, nous allons discuter sur les résultats obtenus par les trois méthodes qui détaillaient
dans le troisieme chapitre afin d’évaluer l'efficacité des méthodes étudiées et les perfor-
mances de notre systeme biométrique proposé . Enfin, la fusion de deux modalités fkp au

niveau d’extraction des caractéristiques.

4.2 Environnement de développement

4.2.1 Bibliotheque utilisé

Nous avons utilisé plusieurs bibliotheques telles que :

TensorFlow

TensorFlow est une plateforme open source de bout en bout pour I'apprentissage auto-
matique. Il dispose d'un écosysteme complet et flexible d’outils, de bibliotheques et de
ressources communautaires qui permet aux chercheurs de mettre en avant 1’état de I'art
en matiere de ML et aux développeurs de créer et de déployer facilement des applica-
tions a base de ML.TensorFlow a été initialement développé par des chercheurs et des
ingénieurs travaillant sur 1’équipe Google Brain en 2011 sous le nom de DistBelief au

sein de 'organisation Google Machine Intelligence Research pour mener des recherches
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sur I'apprentissage automatique et les réseaux neuronaux profonds. Le systeéme est assez
général pour étre applicable dans une grande variété d’autres domaines, ainsi.TensorFlow
fournit des API Python et C++ stables, ainsi qu'une API rétrocompatible non garantie

pour d’autres langages.[65]

Keras

Keras est une API de réseau de neurones écrite en langage Python. Il s’agit d’une bi-
bliotheque Open Source, exécutée par-dessus des frameworks tels que Theano et Tensor-
Flow. Concue pour étre modulaire, rapide et simple d’utilisation, Keras a été créée par
I'ingénieur Francois Chollet de Google. Elle offre une fagon simple et intuitive de créer
des modeles de Deep Learning. Aujourd’hui, Keras est I'une des APIs de réseaux de neu-
rones les plus utilisées pour le développement et le testing de réseaux de neurones. Elle
permet de créer tres facilement des ” layers ” pour les Neural Networks ou de mettre en
place des architectures complexes. Un Modele Keras est constitué d'une séquence ou d’un
graphique indépendant. Il existe plusieurs modules entierement configurables et pouvant
étre combinés pour créer de nouveaux modeles.

L’un des avantages de cette modularité est qu’il est tres facile d’ajouter de nouvelles fonc-
tionnalités sous forme de modules séparés. Keras est donc tres flexible, et adapté a la

recherche et a I'innovation.[66]

Numpy

NumPy est une bibliotheque python numérique et open source créé en 2005 par Travis
Oliphant .Apportant le support efficace de larges tableaux multidimensionnels, et de rou-
tines mathématiques de haut niveau (fonctions spéciales, algebre linéaire, statistiques,

etc.).[67]

OpenCV

OpenCV (Open Computer Vision) est une bibliotheque graphique Initialement développée
par Intel. Il a été congu pour divers objectifs tels que 'apprentissage automatique, la vision
par ordinateur, ’algorithme, les opérations mathématiques, la capture vidéo, le traitement
d’images, ... etc. Sa premiere version est sortie en juin 2000. Elle est disponible sur la

plupart des systemes d’exploitation et existe pour les langages Python, C++ et Java. La
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bibliotheque contient plus de 2500 algorithmes optimisés, qui ont une excellente précision

en termes de performances et de vitesse. [68]

Scikit-learn

Scikit-learn est un outil d’intelligence artificielle (IA) qui permet de concrétiser des projets
en data science. Ce framework de machine learning comprend une bibliotheque libre ini-
tiale, avec la possibilité d’intégrer d’autres bibliotheques libres. Elle construit sur NumPy,

SciPy et matplotlib.[69]

Matplotlib

Est une bibliotheque Python open source, initialement développée par le neurobiologiste
John Hunter en 2002. Est une bibliotheque de tracage et de visualisation des données sous

formes de graphiques pour le langage de programmation Python en tant que composant

de NumPy.[70]

4.2.2 Langage du développement

Nous utilisons le langage de programmation python pour implémenter notre solution.

Python est un langage de programmation open-source et de haut niveau. A été créé en
1989 par Guido van Rossum, aux Pays-Bas. Le nom Python vient d'un hommage a la
série télévisée Monty Python’s Flying Circus. La premiere version publique de ce langage
a été publiée en 1991. La derniere version de Python est la version 3. Plus précisément,

la version 3.7 a été publiée en juin 2018.[71]

Il fournit des constructions permettant une programmation claire a petite et grande
échelle. Il prend en charge plusieurs paradigmes de programmation, notamment orienté
objet, impératif, fonctionnel et procédural, et dispose d’une bibliotheque standard étendue
et complete.et a été développé pour une utilisation avec une large gamme de systemes
d’exploitation. Il est qualifié de langage de programmation le plus puissant en raison de

sa nature dynamique et diversifiée.

4.2.3 Plateforme et environnement de développement
Nous avons entrainé et testé notre solution sur deux environnements suivante :
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Google Colab

Google Colab! ou Colaboratory est un produit de Google Research simple et gratuit
.Colab permet a n’importe qui d’écrire et d’exécuter le code Python de son choix par
le biais du navigateur. C’est un environnement particulierement adapté a la machine
learning, a I'analyse de données et a I’éducation. En termes plus techniques, Colab est
un service hébergé de notebooks Jupyter qui ne nécessite aucune configuration et permet

d’accéder gratuitement a des ressources informatiques, dont des GPU.[72]

Jupyter Notebook

Jupyter Notebook est une application web open-source créé par 'organisation Project
Jupyter, Elle a été publiée en 2015, permettant de créer et de partager des documents
contenant du code, des équations, des visualisations et du texte.

Le traitement se fait avec une application client fonctionnant par Internet a laquelle
on accede par les navigateurs habituels. 11 est nécessaire pour cela que soit installé et
activé dans le systeme le serveur Jupyter Notebook. Elle est disponible par défaut dans

la distribution Anaconda.|[73]

4.3 Résultat et Discussion

Dans cette partie, nous avons discuté les résultats obtenus en utilisant des criteres
biométriques généralement utilisés dans ’évaluation des performances tel que le taux
de reconnaissance pour l'identification. EER , DET et ROC pour la vérification.le but est
de choisir la meilleure méthode pour concevoir un systéme de reconnaissance.

Avant la présentation des résultats, nous tenons a préciser que nous avons divisé notre

travail en deux approches : I’approche (1) et ’approche (2).

4.3.1 Les Résultats obtenu par ’approche (1)

Une étude comparative de notre méthode a ’aide de 3 algorithmes d’extraction : LBP,
Gabor et Log Gabor sur les bases de données (Major et Minor).
Apres avoir changé les parametres de chacune des méthodes précédentes, on a pris la

meilleur résultat de chaque descripteur.

1. colab.researche.google.com
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LBP :Pour le descripteur LBP, nous avons testé plusieurs types du descripteur LBP, et
nous avons trouvé que le LBP(8,3) donne un meilleur taux de reconnaissance.

Gabor : Nous avons appliqué le filtre de Gabor sur chaque image FKP. Et nous avons
varié la valeur de 1’échelle et 'orientation du filtre Gabor afin de fournir les meilleurs taux
de reconnaissance de notre systeme.

A cet effet, les parametres de filtre de Gabor qu’on a fixés sont : 3 échelles et 5 orienta-
tions.

log Gabor :Notamment, les parametres de la banque de log Gabor sont choisis empiri-

quement, sf=0.02 , b_sf=0.25

Expérimentation paramétrique
Effet de tailles de données

Afin de vérifier que la taille des données affecte le taux de reconnaissance, nous avons
appliqué les algorithmes de ’approche une sur les deux modalités Major et Minor, sur
100 personnes et sur 503 personnes, les résultats obtenus sont résumés dans les tableaux
suivants :

100 personnes :

Les résultats obtenus sont présentés dans le tableau suivant :
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méthode Modalité Taux de reconnaissance (%) EER (%)
Gabor Major 83 2.3
Minor 84.5 2.1
LBP Major 95 4.5
Minor 62 3.8
Log Gabor Major 94.5 1.1
Minor 95.5 0.9

TABLE 4.1 — les résultats obtenus avec LBP ,Gabor et Log Gabor pour 100 personnes.

503 personnes :

Les résultats obtenus sont présentés dans le tableau suivant : .
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méthode Modalité Taux de reconnaissance (%) EER (%)
Gabor Major 64 3.6
Minor 67 3.3
LBP Major 45.66 5.4
Minor 45.66 5.4
Log Gabor Major 75.45 1.0
Minor 79.22 0.8

TABLE 4.2 — les résultats obtenus avec LBP ,Gabor et Log Gabor pour 503 personnes.

En comparant les résultats montrés dans les tableaux ci-dessus, nous avons remarqué
que les résultats obtenus avec les deux descripteurs LBP et Gabor dans les deux modalités
sont assez faibles par rapport au systeme basé sur la méthode log Gabor.

Aussi, nous avons remarqué que les résultats obtenus par la modalité Minor sont des
bons résultats par rapport a la modalité Major dans les trois méthodes. Nous avons
également observé que la taille des données affecte vraiment le taux de reconnaissance et
EER, par conséquent, les résultats obtenus lorsque nous avons appliqué les 3 algorithmes
sur 100 personnes sont supérieurs aux résultats obtenus de 503 personnes.

Donc Log Gabor a donné de bons résultats dans les deux modalités par rapport aux

deux autres méthodes dans les deux cas (100 et 503 personnes).

Les courbes Roc ci-dessous représentent les meilleurs résultats(100 personnes) :
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ROC Curves ROC Curves
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FI1GURE 4.3 — courbe Roc de log Gabor.

4.3.2 Les Résultats obtenus par ’approche (2)

Dans cette approche, nous avons appliqué la méthode CNN sur les deux modalités Major
et Minor dans les deux cas 100 et 503 personnes. Premierement, nous donnerons une
architecture puis une explication détaillées de notre modele CNN. Ensuit, nous résumerons

les résultats obtenus dans un tableau.
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FIGURE 4.4 — Architecture de notre modele CNN

Afin d’identifier le systeme d’évaluation, nous devons déterminer les parametres de 1’al-
gorithme pertinent pour CNN, nous avons adopté une évaluation empirique en ajustant
le nombre de couches, le nombre de matelas et la taille des variables. Il est a noter que
chaque couche de notre architecture CNN consiste en une couche de convolution, une
couche Relu, une couche optionnelle de maxpooling dont le but est d’agréger 'image
d’entrée et les couches convolutives cachées afin de réduire leurs dimensions et de
conserver les attributs actifs de ce sou. Il s’agit d'une configuration expérimentale pour

obtenir la meilleure architecture CNN et obtenir un taux de définition tres précise.

Notre modele est présenté dans le tableau suivant :
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Type de couche

Parameétres

Entrée

Image en niveau de gris :

180*160

Convolution Relu

Normalisation par lots(BN)

Taille :32, fenetre :6*6

padding=same, pas=2

Dropout

0.07

Convolution Relu

Normalisation par lots(BN)

Taille :64, fenetre :6*6

padding=same , pas=2

Convolution Relu

Normalisation par lots(BN)

Taille :128, fenetre :3*3,

padding=same , pas=2

Convolution Relu

Normalisation par lots(BN)

Taille : 256, fenetre : 3*3,

padding=s ame ,pas=2

Dropout

0.07

Convolution Relu

Normalisation par lots(BN)

Taille : 256, fenetre :3*3,

padding=same , pas=2
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Dropout 0.1

Convolution Relu Taille :512, fenetre :3*3,
Normalisation par lots(BN) padding=same , pas=2
Convolution Relu Taille : 512, fenetre :3*3,
Normalisation par lots(BN) padding=same , pas=2
Dropout 0.07

Flatten

Dense 1024

Softmax classes : 503

TABLE 4.3 — description de notre modele CNN

Les Résultats trouvés par notre modele CNN

Les Résultats obtenus par I'application de CNN sur les deux modalités Major et Minor
(les deux cas 100 et 503 personnes) sont montré dans les tableaux ci-dessous :

100 personnes

Les Résultats obtenus par I'application des CNN sur 100 personnes de deux modalités

Major et Minor sont montrés dans le tableau ci-dessous :
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Modalité fkp Accuracy (%) Loss (%) EER (%)
Major 67 18.5 3.2
Minor 62 22.07 4.6

TABLE 4.4 — résultats de CNN dans le cas 100 personnes.

503 personnes

Les Résultats obtenus par I'application des CNN sur 503 personnes de deux modalités

Major et Minor sont montrés dans le tableau ci-dessous :

Modalité fkp Accuracy (%) Loss (%) EER (%)
Major 98 5.9 0.5
Minor 97.5 6.9 0.2

TABLE 4.5 — Résultats de CNN dans le cas 503 personnes.

Nous avons comparé les résultats montrés dans les tableaux ci-dessus; nous avons re-

marqué que les résultats obtenus avec les deux modalités sont des résultats satisfaits par

rapport a ce que nous avons obtenu dans ’approche une.

La comparaison de ces deux modalités, nous avons constaté que Major donne des bons

résultats par rapport au Minor dans les deux cas. Aussi, nous avons mentionné que la

taille des données jouait un role dans l'obtention du taux de reconnaissance qui était élevé

lorsque les données étaient volumineuses et diminuait lorsque celles-ci étaient petites.

Les courbes suivantes représentent les résultats : Accuracy et loss , ROC et DET :

Les courbes de modalité Major pour 503 Personnes :
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Les courbes de modalité Minor pour 503 Personnes :
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4.3.3 Etude comparative de deux approches (1) et (2)

A travers les résultats obtenus précédemment a partir de deux approches proposé (1) et

(2), nous disons que les méthodes traditionnels donnent des résultats acceptables lorsque

la taille des données est petite en raison de sa rapidité de calcul et de sa précision dans
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les résultats, Ces résultats restent faibles, et les méthodes précédentes ne peuvent pas
étre invoqué pour obtenir un systeme de reconnaissance fiable surtout lorsque les données
sont volumineuses, Par contre CNN, qui a donné des bon résultats et tres satisfaisants
et augmente le taux de reconnaissance surtout lorsque les données sont volumineuses ,en
plus de ses fonctionnalités automatiques ,et qui effectue I'extraction et la classification
automatiquement .

Nous avons également conclu que par rapport a les méthodes d’extraction de ca-
ractéristiques traditionnelles, CNN ne peut extraire que plus les caractéristiques discrimi-

natoires, mais améliorent également la précision de la reconnaissance FKP.

Puisque nous avons conclu que CNN est la meilleure méthode et la plus efficace adapté
avec fkp, Systeme de reconnaissance fkp Major et Minor peuvent étre simultanément
combiné pour améliorer la précision d’identification. Afin d’améliorer les performances de
notre systeme, nous proposons une fusion des différentes caractéristiques de deux moda-

lités Major et Minor.

Model Minor — ’ "
;7> {extraction seulment) —— T 5 =
NON training ~—{] I - 2
N F\ o IS | 8 g
' Fusion = =3 45 g
” e s
Image Minor —— ‘é;,/ 4 3 =] =
o -
Model Major —
(extracti I ) » =
—> NON training [~
EE— »
Image Major
[ ||
| I
Extraction des caractéristiques Classification

FIGURE 4.13 — Architecture de fusion de deux modalités Major et Minor avec CNN
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Model: "model_2"

Layer (type) Output Shape Param # Connected to

input1 (Inputiayer) [(tone, 180, 166, 1) 6

input2 (InputLayer) [(None, 186, 16, 1) @

model (Functional) (None, 2048) 45810988 inputi[e][e]

model_1 (Functional) (None, 2848) 4581888 input2[a][e]

flatten (Flatten) (None, 2848) 2] model[@][@]

flatten_1 (Flatten) (None, 2048) 8 model_1[e][e]

concatenate (Concatenate) (None, 4896) 8 flatten[@][@]
flatten_1[@][@e]

dense (Dense) (None, 1824) 4195328 concatenate[8][@]

batch_normalization (BatchMorma (None, 1824) 4896 dense[@][@]

activation (Activation) (None, 1824) 8 batch_normalization[@][@]

softmax (Dense) (None, 583) 515575 activation[e][e]

Total params: 13,877,175
Trainable params: 13,868,887
Mon-trainable params: 9,888

FIGURE 4.14 — Architecture de notre modele

Les résultats obtenus sont présentés dans le tableau suivant :

Méthode Accuracy (%) Loss (%) EER (%)

Fusion 100 0.008 0

TABLE 4.6 — Résultats de fusion

D’apres les résultats obtenus, nous constatons que la fusion des caractéristiques a des

effets sur I’augmentation du taux de reconnaissance. Ot le taux de reconnaissance a atteint
100% .

Les courbes suivantes représentent les résultats de fusion :

75



Chapitre 4 Résultat et Discussion
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4.4 Conclusion

Dans ce dernier chapitre, nous avons déterminé notre systeme de reconnaissance par
I'empreinte d’articulation de doigt(FKP) et nous avons présenté les deux méthodes pro-

posées pour les deux modalités tkp Major et Minor, et on a présenté aussi les différents
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résultats obtenus pour chaque méthode. Ces méthodes utilisées sont examinées dans le
but d’améliorer et évaluer le taux d’identification de notre systeme. Enfin, apres avoir
trouvé que CNN est la meilleure méthode adaptée avec les deux modalités La derniere
partie nous a permis de décrire La reconnaissance multimodale basée sur la fusion des
deux empreintes fkp (Major et Minor) Par la méthode de fusion au niveau d’extraction

de caractéristiques.
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L’existence de plusieurs modalités biométriques, impose le probleme de choix entre elles
lors de la conception d'un systeme biométrique. Il ne suffit pas de comparer les perfor-
mances des diverses technologies pour les distinguer il faut aussi tenir compte d’autres
criteres tels que la facilité de leur usage ou leur acceptabilité. Il est donc important de
comprendre que, dans le choix d'une modalité biométrique, différents facteurs doivent
étre pris en compte. Comparativement aux autres technologies, et comme indiqué sur
I’empreinte fkp se distingue comme étant une modalité bien approuvée techniquement,
pas tres colteuse et peut étre récupérée a distance sans toucher et offre de bonnes per-
formances et parmi les plus fiables en terme d’erreur a la reconnaissance. C’est par ce
cadre que s’inscrit notre travail, qui a pour objectif de proposer une technique qui réalise

I'identification de personnes par leurs empreintes de 'articulation de doigt FKP.

Pour réaliser notre solution, nous avons proposé deux approches, dans le premier, nous
avons opté pour le choix des trois méthodes et nous avons étudié séparément le LBP,
GABOR et log Gabor qui sont appliqué pour I'extraction de caractéristiques et pour
réaliser notre travail de classification on a utilisé le classifieur KNN la seconde approche
est une approche profonde basée sur les réseaux de neurones convolutionnelle. Nous avons
comparé les systemes traditionnels et les systemes basés sur CNN Et nous avons conclu

que CNN est le meilleur et donne des bons résultats.

D’apres les résultats obtenus, nous avons choisi la méthode CNN et pour améliorer
notre systeme de reconnaissance, nous avons proposé une fusion de deux modalités Major
et Minor au niveau d’extraction des caractéristiques et les résultats obtenus sont montré

que la conception de notre systeme d’identification atteint un excellent taux de reconnais-
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sance (100%).
Notre systeme proposé est appliqué sur une base de données PolyU connue dans le do-

maine des empreintes FKP et les résultats obtenus sont intéressants.

Comme travail futur,Nous voulons que notre systeme de reconnaissance soit plus proche
a la réalité, nous proposons a ’avenir des améliorations de CNN et essayons de I’évaluer
avec des donnée plus volumineux pour atteindre un niveau de sécurité plus fiable. Aussi
réaliser une application pour un systeme sécurisé avec une caméra de surveillance qui

reconnaitre les personnes par des empreintes FKP avec notre modele réalisé.
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