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La validation de l’identité de la personne devient de plus en plus essentielle en raison
de la demande croissante pour les systèmes de haute sécurité. Un système biométrique
témoigne de l’authenticité de la technologie biométrique spécifique aux caractéristiques
physiologiques ou comportementales. Cette technologie a été appliquée avec succès aux
systèmes de vérification et d’identification.

Dans notre travail, nous analysons les systèmes d’identification d’empreintes palmaire
multispectrales (Multispectral Palmprint) et l’empreinte de l’articulation du doigt (FKP)
en mode unimodal et multimodal. L’extraction de caractéristiques est une étape essentiel
dans le système biométrique. Pour cette raison, nous proposons deux algorithmes d’extrac-
tion de caractéristiques d’apprentissage approfondi efficaces appelés réseau de transformée
en cosinus discrète (DCTNet) et réseau d’analyse en composantes principales (PCANet).

L’efficacité des approches proposées a été évaluée sur deux bases de données acces-
sibles au public : CASIA et PolyU. Les résultats obtenus indiquent clairement que les
techniques d’extraction de caractéristiques basées sur l’apprentissage approfondi propo-
sées peuvent atteindre des performances comparables aux meilleures techniques de pointe.

Mots-clés : Biométrique, L’empreinte palmaire, l’empreinte de l’articulation du doigt,
DCTNet, PCANet.



Person’s identity validation is becoming much more essential due to the increasing
demand for high-security systems. A biometric system testifies the authenticity of specific
physiological or behavioral characteristics-based biometric technology. This technology
has been successfully applied to verification and identification systems.

In our work, we analyze the multispectral palmprint and finger knuckle print identifica-
tion systems in unimodal and multimodal modes. The feature extraction is a crucial step
in the biometric system. For this reason, we propose two efficient deep learning feature
extraction algorithms called discrete cosine transform network (DCTNet) and principal
component analysis network (PCANet). .

The effectiveness of the proposed approaches has been evaluated on two publicly
available databases : CASIA and PolyU. The obtained results clearly indicate that the
proposed deep learning-based feature extraction techniques can achieve comparable per-
formance to the best of the state-of-the-art techniques.
Index Terms— Biometric, palmprints, FKP, unimodal, multimodal, DCTNet, PCANet.
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L
a technologie biométrique mesure les caractéristiques de la vie pour les authentifier.
Cette technologie est de plus en plus utilisée dans divers domaines, notamment dans

le domaine de la sécurité et de la confidentialité des personnes et des biens. En raison
des caractéristiques biométriques uniques des individus, la biométrie est particulièrement
adaptée à l’identification que les méthodes symboliques et basées sur la connaissance.
La reconnaissance des individus a connu plus d’importance dans la vie humaine quoti-
dienne. Elle assure les transactions des personnes en différent domaines afin d’assurer une
sécurité pertinente. Dans les dernières années, la pratique des systèmes de reconnaissance
reste limitée aux grands secteurs tels que le secteur militaire et d’autres secteurs néces-
sitant un besoin de sécurité important. De nos jours, la reconnaissance biométrique est
utilisée dans de nombreuses applications telles que la protection de l’accès à un ordina-
teur, un téléphone portable, une clé USB, un établissement, des cartes bancaires.... De
nombreuses technologies biométriques ont été développées, toutes basées sur les identi-
ficateurs biométriques physiologiques et comportementales telles que : l’iris, la voix, les
empreintes digitales, le visage, la signature.... Ces derniers sont plus fiables que les sys-
tèmes classiques (clé, mot de passe. . .), dans la reconnaissance d’une personne car ils
sont difficilement falsifiables. C’est la raison pour laquelle les systèmes biométriques sont
actuellement de plus en plus sollicités [1, 2, 3].
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I.1 Contexte et Motivation

La biométrie ne se limite plus aux empreintes digitales et à l’identification biométrique
de la personne ; de nombreuses méthodes sont maintenant inventées pour des applications
biométriques. Les chercheurs n’ont jamais cessé d’étudier de nouveaux types d’identifiants
biométriques. Parmi les différents types d’identificateurs biométriques, ceux à base de la
main, tels que les empreintes palmaires, les empreintes digitales et la géométrie de la
main, ont attiré beaucoup d’attention au cours des dernières années. La popularité de la
biométrie manuelle devrait être attribuée à son acceptation par les utilisateurs [4].
En termes de caractéristiques, l’empreinte palmaire contient d’énormes quantités d’infor-
mations, en particulier des informations trouvées dans la texture permettant une authen-
tification ou une identification efficace des individus. D’un autre côté, il est plus stable et
plus acceptable par l’utilisateur.
La reconnaissance d’empreintes palmaire dans le cas usuel, civil ou commercial, n’est
autre qu’un processus de comparaison de deux images d’empreintes complètes de qualité
contrôlée. La nature de l’empreinte palmaire similaire à celle digitale a incité les cher-
cheurs à exploiter les concepts et les approches conçues pour la reconnaissance digitale
[5, 6].
D’autre part, la reconnaissance par l’images l’empreinte des articulations des doigts FKP
(Finger Knuckle Print) comme caractéristique biométrique d’identification des individus
a attiré beaucoup l’attention des chercheurs à cause de divers facteurs avantageux comme
l’image FKP d’une personne demeure stable durant toute sa vie, et son modèle est unique
pour chaque individu aussi elle ne représente pas une gène pour l’utilisateur. Tout cela,
fait de cette méthode d’authentification un bon candidat pour des environnements sécu-
risés.
Les systèmes biométriques unimodaux sont conçus pour reconnaître les personnes sur la
base des informations acquises à partir d’une seule source biométrique. Mais l’utilisa-
tion de cette méthode dans la plupart des systèmes réduit leur fiabilité. D’un autre côté,
les systèmes biométriques multimodaux combinent deux ou plusieurs modalités biomé-
triques. Cela permet de résoudre de nombreux problèmes tels que les données de capteurs
bruyants, la non-universalité, le manque de particularité des caractéristiques biométriques
et les taux de performance. La combinaison des modalités fournit des informations plus
utiles par rapport à celles obtenues en utilisant des systèmes biométriques unimodaux [7].

I.2 Objectifs et contributions

L’extraction de caractéristiques est une étape importante dans un système biomé-
trique, car il existe une différence entre le client et l’imposteur en fonction de l’extraction
de ces caractéristiques. Généralement, la méthode utilisée est capable d’extraire l’infor-
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mation la plus discriminante. L’augmentation de cette information joue un rôle important
dans l’identification des personnes.
La technologie d’apprentissage automatique alimente de nombreux aspects de la société
moderne. Les systèmes d’apprentissage automatique sont utilisés pour identifier des ob-
jets dans des images, transcrire des paroles en texte, faire correspondre des nouvelles, des
publications ou des produits avec les intérêts des utilisateurs, et sélectionner des résultats
de recherche pertinents. De plus en plus, ces applications utilisent une classe de techniques
appelée apprentissage approfondi. L’apprentissage approfondi a été appliqué avec succès
à de nombreux problèmes de vision par ordinateur, la segmentation, la détection et la
reconnaissance [8, 9].
Les techniques conventionnelles d’apprentissage automatique étaient limitées dans leur
capacité à traiter les données naturelles sous leur forme brute. Pendant des décennies, la
construction d’un système de reconnaissance de motifs a nécessité une ingénierie minu-
tieuse et une expertise considérable du domaine pour concevoir un extracteur de carac-
téristiques qui transforme les données brutes (telles que les valeurs de pixel d’une image)
en une représentation interne appropriée. Le sous-système d’apprentissage, souvent un
classifieur, pouvait détecter ou classer les motifs dans l’entrée. Les méthodes d’apprentis-
sage approfondi sont des méthodes d’apprentissage représentationnel à plusieurs niveaux
de représentation, obtenues en composant des modules simples mais non linéaires qui
transforment chacun la représentation à un niveau (en commençant par l’entrée brute) en
une représentation à un niveau plus élevé. Avec la composition de suffisamment de telles
transformations, des fonctions très complexes peuvent être apprises. Pour les tâches de
classification, les couches de représentation supérieures amplifient les aspects de l’entrée
qui sont importants pour la discrimination et suppriment les variations non pertinentes
[10, 11].
Dans ce contexte, les méthodes d’apprentissage approfondi sont l’une des meilleures mé-
thodes d’extraction des caractéristiques. L’idée de l’apprentissage profond est de découvrir
plusieurs niveaux de représentation, avec l’espoir que des caractéristiques de niveau su-
périeur représentent une sémantique plus abstraite de telles représentations abstraites
apprises d’un réseau profond sont censées offrir plus d’invariance à la variabilité intra-
classe [12].
Dans cette étude, nous avons choisi des systèmes d’identification utilisant les caractéris-
tiques des empreintes palmpaires et les empreintes des articulation des doigts. Ces sys-
tèmes utilise la forme de la partie interne de la main et la partie extérieure du doigt pour
l’extraction des caractéristiques biométriques des individus. Ces caractéristiques sont per-
manentes, stables tout au long de la vie, et sont uniques à chacun. Ce travail vise à réaliser
les systèmes biométriques unimodaux et multimodaux basés sur des images d’empreinte
palmaire multi-spectrales et les différents échantillons pour l’articulations des doigts. Dans
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l’extraction de caractéristiques, nous utilisons les nouveaux varients d’apprentissage ap-
profondi DCTNet et PCANet.
L’objectif des échantillons multi-spectraux et multi-échantillons est d’augmenter les per-
formances du système biométrique et d’augmenter la valeur de la sécurité et de la confiance
dans les systèmes de sécurité basés sur les technologies biométriques. Ainsi, l’utilisation de
DCTNet et de PCANet pour obtenir plusieurs niveaux de représentation peut également
améliorer les performances de reconnaissance en augmentant la quantité d’informations
discriminantes de chaque personne.

I.3 Plan de la thèse

Dans ce thèse, nous allons essayer d’atteindre cet objectif à travers six chapitres,
plusieurs notions et concepts de la biométrie et réalisation des systèmes de reconnaissance
vont être abordés :

Chapitre 2 : Dans ce chapitre, nous allons suivre l’évolution de la reconnaissance
biométrique dans l’« aperçu de la biométrie », mettre le point sur le concept et les bases de
la reconnaissance automatique ainsi que sur les différentes modalités dans les « Généralité
sur la biométrie ». Une étude détaillée d’un système biométrique sera dressée dans « Le
système biométrique » et ses domaines d’application. Nous expliquerons les objectifs de
la biométrie multimodale, aussi la fusion des données, et ses niveaux. La fusion au niveau
des scores comme meilleure solution, et sa normalisation.

Chapitre 3 vue générale sur l’état de l’art des modalités : palmprint, palmprint
multi-spectrales et FKP. L’objectif de ce chapitre est de donner les différentes méthodes
qui existe déjà dans la littérature de ces modalités.

Chapitre 4 illustrer une étude théorique détaillée sur les différentes méthodes utilisées
dans les systèmes biométriques proposés unimodal et multimodal et spécialement dans
les modules de prétraitement, d’extraction de caractéristiques et de classification.

Chapitre 5 présenter en détail les blocs diagramme des méthodes proposées, illustrer
et analyser les résultats expérimentaux des méthodes proposées et comparer avec ceux
des méthodes déjà publiées.

Chapitre 6 conclure la thèse avec un résumé de contributions et réalisations en don-
nant un aperçu des orientations possibles pour les travaux futurs.
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L
e terme de confidentialité a occupé une grande partie de notre monde, surtout après
le développement rapide des moyens numériques et audiovisuels.

Avec le développement technologique rapide, la confidentialité est l’un des sujets le plus
préoccupant au sein de notre société et qui un problème délicat pour les citoyens, les
entreprises et le gouvernement au niveau de la protection des informations et des données
sensibles contre le vol. Pour toutes ses raisons, il est nécessaire de créer une nouvelle
technique de contrôle, il s’agit du système biométrique qui constitue une solution efficace.
Dans ce chapitre, on donne quelques notions et définitions de base liées à la biométrie
multimodale, en soulignant son importance, ses types, ses caractéristiques,...etc. Nous
introduirons aussi le principe de fonctionnent d’un système biométrique et les niveaux de
fusion des donnés.
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II.1 Définition de la biométrie

L’étymologie de terme biométrie provient de deux mots grecs : [‘bios’ : la vie et ‘Me-
trikos’ : mesure] [13]. Il désigne l’ensemble des opérations de reconnaissance automatique
d’une personne par certaines de ses caractéristiques. C’est la rencontre entre des techniques
numériques, les traits du corps humain et un impératif de la société contemporaine : «
identifier facilement et sûrement des personnes » [14].
On peut aussi la définir comme suit : c’est l’analyse mathématique de toutes caractéris-
tiques physiques ou traits personnels automatiquement mesurables, permanents et dis-
tinctives qui peuvent être utilisées pour identifier un individu ou pour vérifier l’identité
prétendue d’un individu.
La biométrie consiste à vérifier ou déterminer l’identité d’un individu à partir de ses
caractéristiques [15].

II.2 Principaux modalités biométriques

Il existe plusieurs modalités biométriques utilisées dans divers secteurs, on peut dis-
tinguer trois catégories [16] :

Figure II.1 – Classification d’un certain nombre de modalités biométriques.

— Les modalités morphologiques (physiologiques) : pour cette catégorie, elles sont
basées sur l’identification des traits physiques particuliers pour chaque personne
(uniques et permanents) [17].

— Les modalités comportementales : Elles sont basées sur l’analyse de certains com-
portements d’une personne[18].

— Les modalités biologiques : Elles sont basées sur l’identification de traits biologiques
particuliers tels que la salive ou le sang. Elles sont trés complexes à mettre en œuvre
et sont réservées exclusivement pour des applications très spéciales [19].
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II.3 Présentation des quelques Techniques Biométriques
Il existe plusieurs techniques biométriques qui sont utilisées dans diverses applications.

Chaque technique biométrique a ses forces et faiblesses, alors le choix dépend de l’appli-
cation. Aucune technique biométrique ne répond efficacement aux exigences de toutes
les applications. En d’autres termes, aucune technique biométrique n’est optimale. La
correspondance entre une technique biométrique et une application dépend du mode opé-
rationnel de l’application et des propriétés de la caractéristique biométrique [20].

Figure II.2 – Classification des modalités biométriques par region.

II.3.1 Région de la main

(a) (b) (c) (d) (e)

Figure II.3 – Modalités de la région de la main : (a) Empreinte digitale (b) Empreinte palmaire,
(c) Géométrie de la main, (d) Veine du doigt (e) Empreinte des articulation des doigts.

a) Empreinte digitale

L’identification à l’aide des empreintes digitales est la technique biométrique que la
plupart de gens connaissent. Il s’agit de la plus vieille technique biométrique [21], les lec-
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teurs d’empreintes digitales scannent puis relèvent des éléments permettant de différencier
les empreintes. Ils sont composées de lignes localement parallèles présentant des points
singuliers (minuties) et constituent un motif unique, universel et permanent.
Les minuties sont des changements de continuité de l’empreinte digitale. Il existe plusieurs
types de minuties : lac, bifurcation, delta ou impasse...etc. généralement une quarantaine
sont extraites de la zone scannée. Statistiquement il est impossible de trouver douze points
identiques chez deux individus.

L’image d’empreinte d’un individu est capturée à l’aide d’un lecteur d’empreinte di-
gitale puis les caractéristiques sont extraites de l’image puis un modèle est créé. Si des
précautions appropriées sont suivies, le résultat est un moyen très précis d’authentifica-
tion. Les techniques d’appariement des empreintes digitales peuvent être classées en deux
catégories : les techniques basées sur la détection locale des minuties et les techniques
basées sur la corrélation. L’approche basée sur les minuties consiste à trouver d’abord les
points de minuties puis trace leurs emplacements sur l’image du doigt [22].
Le prix de l’identification digitale est faible, la taille du lecteur biométrique d’empreinte
digital n’est pas volumineuse et le système reste très simple à mettre en place. L’utilisa-
tion est facile, il suffit de poser le doigt au-dessus du lecteur, mais certaines personnes
peuvent créer de "faux doigts"[23].

b) Géométrie de la main

La reconnaissance de la forme de la main est considérée comme l’ancêtre des technolo-
gies biométriques. A la fin des années soixante, Robert P. Miller déposa un brevet pour un
appareil permettant de mesurer des caractéristiques de la main et de les enregistrer pour
comparaison ultérieure, l’utilisateur place sa main sur un gabarit. Le tout est éclairé par
une lumière infrarouge et l’image est captée par une caméra digitale. Près d’une centaine
de caractéristiques sont extirpées de l’image et converties en données stockées en mémoire,
lors de la phase d’enrôlement ou comparées lors de la phase d’identification [24, 25].

c) Veine du doigt

On a longtemps considéré que le modèle des veines dans l’anatomie humaine peut
être unique aux individus. En conséquence, il y a eu de diverses réalisations du balayage
de veine au cours des années, du balayage de main, au balayage de poignet et, plus
récemment, au balayage de doigt. Cette technique utilise un «scanner du réseau veineux
palmaire», pour être identifié il faut placer la surface concernée au-dessus du lecteur. Il
s’agit ici d’analyser le dessin formé par le réseau des veines pour en garder quelques points
caractéristiques [26, 27].
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d) Empreintes des articulations des doigts (FKP)

C’est la technologie biométrique basée sur la surface arrière du doigt, elle contient des
caractéristiques distinctives, telles que les lignes principales, les lignes secondaires et les
crêtes, qui peuvent être extraites à partir des images à basse résolution. La main contient
plusieurs doigts, pour cela, il faut conserver les informations à chaque doigt pour une
reconnaissance précise dans le domaine d’identification [28, 29].

e) Empreint palmaire

L’empreinte palmaire contient comme les empreintes digitales des vallées, des rides,
...etc., sur une surface cependant plus large. Cette technologie est ainsi supposée plus
caractéristique que les empreintes digitales. Deux types de résolution sont utilisés pour la
reconnaissance par la paume : la haute et la faible résolution. En haute résolution, toutes
les caractéristiques de la main peuvent être obtenues ce qui permet une reconnaissance
de haute performance. Dans les applications de moyenne sécurité, un capteur de faible
résolution et donc de faible prix peut être utilisé pour extraire les lignes principales et les
rides de la paume [6].

La technologie des empreintes digitales occupe une place prépondérante dans d’autres
biométriques à main, en raison de la méthode de desserte la plus longue et d’un plus haut
degré d’unicité, ainsi que d’une acceptation élevée. Et cela en fait un choix approprié pour
les applications de vérification et de reconnaissance. Au contraire, d’autres modalités ba-
sées sur la main ne conviennent qu’à la tâche de vérification [30, 31]. L’avantage potentiel
des capteurs d’imagerie à faible coût et la petite taille des gabarits font des attributs
de la région de la main un choix favorable pour une variété d’applications par rapport à
d’autres signatures biométriques. Inversement, des images déformées, un contact physique
avec un dispositif d’imagerie, une forte coopération entre utilisateurs, des maladies des
mains et des contaminants d’imagerie naturels (cellules mortes, cicatrices, coupures, peau
sèche et humide) ainsi que des surfaces sales ou huileuses sont des défis associés à la bio-
métrie manuelle [32, 33]. Comparativement, la technologie des empreintes digitales occupe
la couche supérieure parmi tous d’autres modalités de la région de la main en raison de
diverses applications alors que tous les autres attributs conviennent bien à la tâche de vé-
rification. Cependant, il est connu que les doigts gommeux artificiels et la reconnaissance
à partir d’images d’empreintes digitales latentes remettent en question l’authenticité des
systèmes de reconnaissance d’empreintes digitales. Cependant, la tendance récente indique
plus d’intérêt pour la technologie veineuse par rapport à d’autres modalités basées sur la
main. Cela est dû à la dureté du motif veineux contre la falsification.
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(a) (b) (c) (d)

Figure II.4 – Modalités de la région du visage : (a) Visage (b)Thermo-gramme facial, (c) La
géométrie de l’oreille, (d) L’empreinte de la langue.

II.3.2 Région du visage
a) Visage

La reconnaissance faciale (visage) permet d’adapter la vérification biométrique à toutes
les situations. C’est une technologie très efficace qui est utilisée dans de nombreuses ap-
plications liées à la sécurité. Elle est par exemple un outil très fiable pour aider les forces
de police à identifier des criminels, ou bien pour permettre aux services de douanes de
vérifier l’identité des voyageurs[34, 35, 36].
Actuellement, avec la numérisation des échanges, l’usage de cette technologie est en train
de s’étendre au monde des entreprises. Utilisée dans des applications commerciales, la
reconnaissance faciale permet par exemple de sécuriser des transactions en ligne. La re-
connaissance faciale est sans contact et son utilisation ne nécessite aucun outil spécifique,
ce qui en fait la solution idéale pour l’identification de personnes dans une foule ou dans
des espaces publics [37].

b) Thermo-gramme facial

La quantité de chaleur émise par les différentes parties du visage caractérise chaque
individu. Elle dépend de la localisation des veines mais aussi de l’épaisseur du squelette, La
quantité de tissus, de muscles, de graisses, . . . etc. Une caméra thermique est utilisée pour
réaliser un cliché infrarouge du visage. Cela permet de faire apparaître une répartition de
la chaleur unique à chaque individu, voire de cartographier le réseau veineux du visage
invisible à l’œil nu [38, 39].

c) Géométrie de l’oreille

La forme de l’oreille externe, des lobes et la structure du cartilage représentent un
champ moins connu de la biométrie physiologique. Apparemment la police est capable de
relever les empreintes des oreilles laissées par les criminels lorsqu’ils écoutent aux portes
et aux fenêtres [40, 41].
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d) Empreinte de la langue

Les avantages potentiels associés à l’empreinte de la langue comprennent la protec-
tion de l’environnement extérieur et son tortillement qui prouve la vivacité du sujet. Afin
d’établir l’identité, le système d’identification d’empreinte de la langue utilise les carac-
téristiques géométriques telles que la largeur, l’épaisseur et la courbure du contour de la
langue, les caractéristiques de texture de la langue humaine [42, 43]. La conformité de
l’empreinte de la langue en tant qu’attribut biométrique nécessite des études à grande
échelle.
L’analyse comparative de toutes les modalités de la région faciale révèle presque les avan-
tages communs tels que l’acquisition d’images non intrusives et sans contact, ce qui en-
traîne une plus grande acceptation du public. Les parties des avantages, les défis com-
prennent la sensibilité aux conditions d’éclairage, les variations de pose, les conditions de
vieillissement et une faible précision de reconnaissance en présence d’occlusions partielles
ou complètes. Afin de surmonter ces défis et d’obtenir une meilleure précision de la recon-
naissance, la communauté de la recherche a suggéré l’utilisation de caractéristiques 3D
au lieu de caractéristiques 2D [17, 44]. Cependant, en raison des défis énoncés ci-dessus
ainsi que du niveau moyen de distinctivité, les systèmes de reconnaissance faciale sont
très sensibles aux erreurs de reconnaissance.

II.3.3 Région de l’oeil

(a) (b) (c)

Figure II.5 – Modalités de la région de l’oeil : (a) L’iris (b) La rétine, (c) Sclérotique et
vasculaire.

a) Iris

L’iris est la partie colorée de l’œil qui entoure la pupille noire. L’acquisition de l’iris est
effectuée au moyen d’une caméra pour pallier aux mouvements inévitables de la pupille.
Son inspection attentive révèle de nombreuses structures détaillées uniques et indépen-
dantes du code génétique de l’individu et pratiquement ne varient pas pendant la vie
[45, 46].
L’identification par l’iris est presque infalsifiable s’accroit en popularité ces dernières an-
nées dans le secteur financier pour les employés et les clients, c’est une technique qui
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continuera sans doute à être employée couramment, mais elle est relativement désagréable
pour l’utilisateur car l’œil doit rester grand ouvert et il est éclairé par une source lumi-
neuse pour assurer un contraste correct toutefois la fraude étant néanmoins possible en
utilisant des lentilles [47, 48].

b) Rétine

Cette mesure biométrique se base sur le fait que les vaisseaux sanguins d’une rétine
sont différents d’une personne à une autre et stables durant la vie.
L’utilisateur doit placer son œil à quelques centimètres d’un orifice de capture situé sur
le lecteur de rétine. Un faisceau lumineux traverse l’œil jusqu’aux vaisseaux sanguins
capillaires de la rétine. Le système localise et capture ainsi environ 400 points de référence.
Cette technique demande la collaboration étroite de la part de l’utilisateur, car il doit
placer son œil devant la caméra. Cette technologie est la plus complexe à falsifier, mais
probablement à cause de son coût élevé elle n’est pas utilisée que dans les cas où la sécurité
est primordiale, notamment dans le domaine militaire, le secteur spatial (NASA) et par
des agences d’espionnage comme la CIA [49, 50].

c) Sclérotique et vasculaire

Un système d’identification à base de sclére utilise le modèle vasculaire des vaisseaux
sanguins présents dans la région de la sclère de l’œil humain [51]. Cependant, quelques
études ont parlé de l’authenticité du système vasculaire sclérotique en tant que caracté-
ristique biométrique [52, 53]. Par conséquent, la conformité nécessite des études à grande
échelle. Bien que les traits établis (rétine, iris) appartiennent à la même région mais uti-
lisent des procédures d’imagerie différentes. Par exemple, un modèle vasculaire rétinien
qui ne peut être visualisé qu’en exposant l’œil humain à la lumière infrarouge tandis que
la texture de l’iris peut être acquise soit en éclairant l’œil humain avec une lumière proche
de l’infrarouge ou en lumière visible.
Comparativement, l’iris occupe une position importante dans les signatures biométriques
oculaires en raison de non invasive l’acquisition de l’image et la visibilité à distance [47]
alors que la procédure d’imagerie intrusive de les systèmes de balayage rétinien limitent
leur utilisation à des fins militaires au lieu d’un déploiement à grande échelle dans des
lieux publics. Outre l’imagerie de la texture de l’iris dans la lumière NIR, les chercheurs en
biométrie oculaire ont tenté d’effectuer une reconnaissance sur la texture de l’iris acquise
en lumière visible, à distance et en mouvement [54, 48, 55]. Cependant, le développement
d’images d’iris synthétiques à partir de codes d’iris stockés [56] a ouvert un nouveau débat
sur la protection des modèles d’iris. Néanmoins, l’unicité accrue, la stabilité dans le temps,
la haute sécurité et la dureté à forger font de la biométrie oculaire un choix approprié pour
les tâches de vérification et de reconnaissance. Inversement, la sensibilité à l’illumination,
le degré plus élevé de coopération des sujets, le coût élevé des capteurs d’imagerie et les
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réflexions provenant des sources de lumière ambiante sont quelques-uns des défis associés
à la biométrie oculaire.

II.3.4 Analyse comportementale

Elle est basée sur l’analyse de certains comportements d’une personne. La figure II.6
illustre quelques types de modalités comportementales.

(a) (b) (c) (d)

Figure II.6 – Modalités de la région comportementale : (a) Voix (b) Dynamique de frappe au
clavier, (c) Démarche, (d) Écriture (signature).

a) Voix

La voix est une caractéristique extrêmement recherchée dans des systèmes liés à des
applications à distance où la personne s’authentifie par téléphone par exemple. Elle est
toutefois une caractéristique très délicate à utiliser car elle est extrêmement soumise aux
conditions extérieures (maladie, stress de la personne, etc.). Elle est parfois choisie en
combinaison avec une autre caractéristique (voix et écriture par exemple) [57, 58].

b) Dynamique de frappe au clavier

Un tel système est peu coûteux, mais pas celui-ci car il ne nécessite pas de matériel
d’acquisition autre que le clavier de l’ordinateur. Il s’agit d’un dispositif logiciel qui cal-
cule la durée entre frappes, fréquence des erreurs où son temps de relâchement « Software
Only », cette mesure est capturée environ mille fois par seconde, elle est appliquée au mot
de passe qui devient ainsi beaucoup plus difficile à «imiter », lors de la mise en place de
cette technique il est demandé à l’utilisateur de saisir son mot de passe une dizaine de
fois de suite [59].
Ce dispositif biométrique est utilisé comme méthode de vérification pour le commerce
électronique et comme mécanisme de contrôle d’accès à des bases de données. Il est fa-
cilement accepté par l’utilisateur, le but principal de cette technique est de renforcer la
sécurité à des coûts moins élevés [60].

c) Démarche

Chaque individu, en fonction de son corps et plus spécifiquement de sa musculature,
développe une démarche qui lui est propre. En analysant, entre autres, la distance entre
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les pas, les enjambées, la vitesse, la cadence, l’angle des pieds, etc., il devient possible
d’utiliser la démarche comme caractéristique biométrique [61, 62].

d) Écriture (signature)

Les systèmes de découverte de l’écriture, analysent les caractéristiques spécifiques
d’une signature comme la vitesse, la pression sur le crayon, le mouvement, les points
et les intervalles de temps où le crayon est levé. L’utilisateur de cette technologie signe
généralement avec un stylo électronique sur une tablette graphique. Ces données sont en-
registrées pour comparaison ultérieure. Certains systèmes ne font qu’enregistrer l’image
statique de la signature pour comparaison [63], mais cette technique n’est pas très précise
car la signature peut être affectée par des facteurs physiques et émotionnels au même
temps il ya des incohérences de certaines personnes [64].
Plusieurs approches ont été développées jusqu’à présent, les auteurs prétendent donc
obtenir une meilleure précision de la reconnaissance [65, 66, 67, 68]. Une analyse plus
approfondie révèle que les attributs comportementaux ne fournissent pas suffisamment
d’informations discriminatoires parce que ces attributs sont généralement affectés par les
états émotionnels humains, les conditions de santé, les habitudes alimentaires et les condi-
tions de vieillissement. Ces facteurs limitent leur utilisation à la vérification seulement.
Par exemple ; le bruit de fond, la mauvaise qualité des appareils d’acquisition ainsi que
les problèmes de santé peuvent avoir de graves répercussions sur la précision du système
de vérification du locuteur. De plus, la précision de la vérification de la signature diminue
significativement en raison de la maladie musculaire des sujets. En outre, un système de
reconnaissance de la marche peut fournir des taux de faux-positifs élevés en raison des
conditions de marche et de la dynamique de la surface de marche. Cependant, l’analyse du
mouvement humain fournit l’avantage potentiel de l’identification humaine en l’absence
d’autres caractéristiques biométriques. Au contraire, l’identification basée sur la biométrie
comportementale n’est pas hors de doute, car imiter le comportement humain est facile
pour un imposteur expérimenté et qualifié.

II.3.5 Médico-chimique

Cette section contient les différents éléments de la classification, qui peuvent captu-
rer l’identification en utilisant un équipement chimique / médical, qui comprend l’odeur
corporelle, l’ADN, le son du cœur, l’électrocardiogramme.

a) ADN

L’échantillonnage de l’ADN est plutôt intrusif à l’heure actuelle et nécessite une forme
de tissu, de sang ou d’autres échantillons corporels. Cette méthode de capture doit encore
être affinée. Jusqu’à présent, L’analyse de l’ADN n’a pas été suffisamment automatique
pour classer l’analyse de l’ADN comme technologie biométrique. L’analyse de l’ADN
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humain est maintenant possible dans les 10 minutes. Dès que la technologie progresse de
sorte que l’ADN puisse être adapté automatiquement en temps réel, il peut devenir plus
significatif à l’heure actuelle [69, 70].

b) Odeur corporelle

Chaque personne dégage une odeur qui lui est particulière. Les systèmes biomé-
triques qui exploitent cette technologie analysent les composantes chimiques contenues
dans l’odeur pour ensuite les transformer en données comparatives [71].

II.3.6 Biométrique douce
Les caractéristiques biométriques douces comme le sexe, l’âge, la taille, le poids, l’ori-

gine ethnique et la couleur des yeux ne peuvent pas fournir une reconnaissance fiable à
l’utilisateur parce qu’elles ne sont pas distinctives et permanentes. Cependant, ces infor-
mations auxiliaires peuvent compléter les informations d’identité fournies par traits bio-
métriques primaires (visage, empreinte digitale, géométrie de la main, iris ... etc) [72, 73].

II.4 Système biométrique
Un système biométrique est un système de reconnaissance de forme, qui utilise les

données biométriques d’un individu. Tout système biométrique peut fonctionner en mode
d’enrôlement ou en mode de vérification ou bien en mode d’identification.

Figure II.7 – Modes de fonctionnement de système biométrique.

II.4.1 Modes de fonctionnement
— Le mode d’enrôlement : C’est une phase d’apprentissage qui a pour but de re-

cueillir des informations biométriques sur les personnes à identifier. Plusieurs cam-
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pagnes d’acquisitions de données peuvent être réalisées afin d’assurer une certaine
robustesse au système de reconnaissance aux variations temporelles des données.
Dans cette phase, les caractéristiques biométriques des individus sont saisies par
un capteur biométrique, puis représentées sous forme numérique (signatures), et
enfin stockées dans la base de données [74].

Figure II.8 – Phase d’enrôlement.

— Le mode de vérification : C’est la comparaison 1-à-1, entre les données biométri-
ques capturées (model test) et les donnée stockée dans sa propre base (les modèles
d’apprentissage).
Dans un tel système, un individu qui désire être identifié réclame une identité,
habituellement par l’intermédiaire d’un PIN (numéro d’identification personnelle),
d’un nom d’utilisateur, d’une carte d’identité, etc. Le système doit alors répondre
à la question suivante "Suis-je réellement la personne que suis-je entrain de procla-
mer ?" [14].

Figure II.9 – Phase de reconnaissance (Vérification).

— Le mode d’identification : Le système identifie un individu en cherchant les
signatures (Template) de tous les utilisateurs dans la base de données. Par consé-
quent, le système conduit plusieurs comparaisons 1-à-N pour établir l’identité d’un
individu [15]. En résumé, un système biométrique opérant en mode identification
répond à la question "Suis-je bien connu du système ?".
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Figure II.10 – Phase de reconnaissance (Identification).

II.4.2 Les modules principaux d’un système biométrique

Un système biométrique typique peut être représenté par quatre modules principaux :
— Le module de capture : C’est responsable de l’acquisition des données biométriques

d’un individu (cela peut être un appareil photo, un lecteur d’empreintes digitales,
une caméra de sécurité, . . . etc [16].

— Le module d’extraction des caractéristiques : Prend en entrée les données biomé-
triques acquises par le module de capture et extrait seulement l’information per-
tinente afin de former une nouvelle représentation des données. Idéalement, cette
nouvelle représentation est censée être unique pour chaque personne et relativement
invariante aux variations intra-classe.

— Le module de correspondance : Compare l’ensemble des caractéristiques extraites
avec le modèle enregistré dans la base de données du système et détermine le degré
de similitude (ou de divergence) entre les deux.

— Le module de décision : Vérifie l’identité affirmée par un utilisateur ou détermine
l’identité d’une personne basée sur le degré de similitude entre les caractéristiques
extraites et le(s) modèle(s) stocké(s)[16].

II.5 Biométrie multimodale

La biométrie a pour objectif la reconnaissance automatique des personnes à partir des
caractéristiques humaines. Dans les sections précédentes, nous avons étudié les systèmes
biométriques unimodaux. Ces derniers présentent des défauts tels que la possibilité de
falsifications, et des performances qui ne sont pas dans le niveau demandé. Pour diminuer
ces problèmes, les chercheurs de ce domaine visent à améliorer le taux de reconnaissance
par la fusion de données de différentes sources. Ces systèmes s’appellent les systèmes
multimodaux. Dans ce qui suit, nous allons présenter l’objectif de la biométrie multimodale
et la fusion des données.
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II.5.1 Définition de la biométrie multimodale

La biométrie multimodale est la combinaison de plusieurs modalités biométriques dif-
férentes, en augmentant la quantité d’informations discriminante de chaque personne et
cela pour améliorer les performances de reconnaissance [75].

II.5.2 Problèmes liés aux systèmes unimodaux
a) Non-universalité

Si chaque individu d’une population ciblée est capable de présenter une modalité bio-
métrique pour un système donné, alors cette modalité est dite universelle. Ce principe
d’universalité constitue une des conditions nécessaires de base pour un module de re-
connaissance biométrique. Cela signifie que certaines modalités biométriques ne peuvent
pas être utilisées par une certaine catégorie de la population. Par exemple certaines per-
sonnes ont des empreintes digitales contenant trop peu d’information pour servir de moyen
d’identification.

b) Bruit introduit par le capteur

Du bruit peut être présent dans les données biométriques acquises, ceci étant princi-
palement dû à un capteur défaillant ou mal entretenu.L’acquisition des biométries peut
également être impossible à cause des conditions environnementales lors de l’acquisition.
Par exemple il est impossible d’utiliser un système de reconnaissance de la voix dans un
endroit très bruité ou de reconnaissance par le visage lorsqu’il fait nuit (si l’on utilise une
caméra à lumière visible). Le taux de reconnaissance d’un système biométrique est très
sensible à la qualité de l’échantillon biométrique et des données bruitées peuvent sérieu-
sement compromettre la précision du système.

c) Sensibilité aux attaques

Une autre limitation des systèmes biométriques est la possibilité de fraude. Il est toute
fois possible de reproduire certaines modalités biométriques. A priori s’il est relativement
simple de reproduire une signature ou imiter la voix d’une personne, il est plus difficile de
reproduire l’iris ou l’empreinte digitale mais cela est possible. En effet, certaines études
ont montré qu’il était possible de reproduire les empreintes digitales avec de la silicone.

d) Manque d’individualité

Les caractéristiques extraites à partir de données biométriques d’individus différents
peuvent être relativement similaires. Par exemple, une certaine partie de la population
peut avoir une apparence faciale pratiquement identique due à des facteurs génétiques
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(père et fils, vrais jumeaux, . . . etc).

e) Manque de représentation invariante

Les données biométriques acquises à partir d’un utilisateur lors de la phase de recon-
naissance ne sont pas identiques aux données qui ont été utilisées pour générer le modèle
de ce même utilisateur lors de la phase d’enrôlement. Ces variations peuvent être dues à
une mauvaise interaction de l’utilisateur avec le capteur, à l’utilisation de capteurs diffé-
rents lors de l’enrôlement et de la reconnaissance et à des changements de conditions de
l’environnement ambiant.
A cause de tous ces problèmes pratiques, les taux d’erreur associés à des systèmes bio-
métriques uni-modaux sont relativement élevés, ce qui les rend inacceptables pour un
déploiement d’applications critiques de sécurité.

II.5.3 Avantages des systèmes multimodaux

La reconnaissance biométrique multimodale constitue un enjeu important pour les pro-
chaines années. L’intérêt croissant pour la multimodalité tient à plusieurs facteurs. Pre-
mièrement, la combinaison naturelle de différentes sources d’informations permet d’aug-
menter les performances de reconnaissance. Ensuite, la disponibilité d’une biométrie parmi
d’autres est accrue, i.e. le système peut changer de modalité dès lors qu’une modalité don-
née devient indisponible [76].
De plus, la multimodalité permet de diminuer les contraintes utilisateurs liées au proces-
sus de reconnaissance [77]. L’acquisition de l’image d’une iris, par exemple, est souvent
très contraignante. La voix peut être plus aisément acquise par des microphones. Fina-
lement, pour des systèmes réels sous certaines conditions d’utilisation, il a été remarqué
que le contrôle d’accès couplé à l’utilisation de l’iris (une biométrie très performante) est
mal perçu par les personnes utilisant le système (problème d’acceptabilité de la modalité
biométrique). Il y a donc un compromis à gérer entre les taux d’erreurs présentés pour
une modalité et son taux d’acceptabilité. La voix et le visage sont des modalités dont les
taux d’erreurs sont beaucoup plus élevés que l’iris, mais qui sont en revanche très bien
acceptées par les utilisateurs.

II.5.4 Différents systèmes multimodaux

On peut différencier cinq types de systèmes multimodaux selon les systèmes qu’ils
combinent, on les appelle [78] :

a) Multi-capteurs

Ces systèmes visent à capturer le même caractère biométrique (modalité) à l’aide de
plusieurs capteurs différents, afin d’acquérir le plus possible d’informations, par exemple
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utilisation d’un lecteur d’empreintes digitales capacitif et d’un lecteur d’empreintes digi-
tales résistif (Figure II.11).

Figure II.11 – Systèmes Multi-capteurs [86].

b) Multi-instances

Plusieurs acquisitions de la même donnée biométrique sont effectuées. En ensemble de
captures identiques (les mêmes types), par exemple l’acquisition de plusieurs images de
visage avec des changements de pose, d’expression ou d’illumination (Figure II.12).

Figure II.12 – Systèmes Multi-instances [86].

c) Multi-algorithmes

La même donnée biométrique est vérifiée à l’aide de plusieurs algorithmes de recon-
naissance par exemple reconnaissance d’empreinte digitale à partir de la comparaison de
minuties et de texture [79]. L’application des algorithmes multiples peuvent intervenir
dans le module d’extraction en considérant plusieurs ensembles de caractéristiques et/ou
dans le module de comparaison en utilisant plusieurs algorithmes de comparaison (Figure
II.13).

d) Multi-échantillons

Plusieurs échantillons différents de la même modalité sont capturés, par exemple deux
empreintes digitales de doigts différents ou les deux iris. Dans ce cas, les différentes données
sont traitées par le même algorithme (Figure II.14).
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Figure II.13 – Systèmes Multi-algorithmes [86].

(a) Palm droit (b) Palm gauche

Figure II.14 – Systèmes Multi-échantillons [86].

e) Multi-biométries

Les systèmes multi-biométries (ou multi-caractères) utilisent l’information de plusieurs
modalités biométriques différentes combinées pour la réalisation de la reconnaissance des
individus, par exemple, la reconnaissance faciale (visage) associée à la reconnaissance par
l’empreinte digitale (Figure II.15).

Figure II.15 – Systèmes Multi-biométries [86].

f) Systèmes hybrides

Les systèmes hybrides concernent les autres types de systèmes : ils sont composés de
plusieurs scénarios parmi ceux présentés précédemment. Les systèmes hybrides disposent
donc de plus d’information que les systèmes précédents.
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II.5.5 Architecture des systèmes multimodaux
L’architecture de chaque système multimodal peut-être en parallèle ou en série.

D L’architecture en parallèle (Figure II.16) est la plus utilisée car elle permet d’utiliser
toutes les informations disponibles au même temps (l’acquisition ou traitement simulta-
nément).
D L’architecture en séries (Figure II.17) peut être privilégiée dans certaines applications

Figure II.16 – Architecture de fusion en parallèle [79].

par exemple si la multi-modalité est utilisée pour donner une alternative pour les per-
sonnes ne pouvant pas utiliser l’empreinte digitale. Pour la majorité des individus seule
l’empreinte est acquise et traitée mais pour ceux qui ne peuvent pas être ainsi authentifiés
on utilise un système à base d’iris alternativement [79].

Figure II.17 – Architecture de fusion en séries [79].

II.5.6 Différents niveaux de fusion de données
En général, la fusion de données est une opération d’intégration de plusieurs don-

nées pour extraire des nouveaux informations plus précises. La fusion des informations
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biométriques peut être divisée en plusieurs niveaux [80] :

a) Fusion des données des capteurs

C’est Le premier niveau de fusion. Dans cette méthode de fusion, les vecteurs des
données obtenus à partir des capteurs sont combinés avant l’extraction. L’application de
cette opération fonctionne comme une capture, de meilleure qualité [81] (Figure II.18).

Figure II.18 – Schéma de fusion au niveau du capteur

b) Fusion au niveau de l’extraction des caractéristiques

Dans cette méthode, la fusion peut également avoir lieu après le traitement de la
donnée provenant plusieurs capteurs, au niveau des caractéristiques extraites. Elle vise
d’obtenir des caractéristiques qui sont soit plus robustes dans le cadre de données homo-
gènes [82] (Figure II.19).

Figure II.19 – Schéma de fusion au niveau du l’extraction des caractéristiques

c) Fusion au niveau des décisions

On dit aussi haut niveau, celui-ci concerne la combinaison des décisions obtenues à
partir de chaque source (sous système). La décision finale est prise en fonction des décisions
de tous les sous systèmes [83] (Figure II.20).

d) Fusion au niveau des Scores

La fusion au niveau des scores est la plus utilisée car elle peut être appliquée à tous les
types de systèmes, qu’ils sont un ensemble de sous-systèmes produisent après l’étape de
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Figure II.20 – Schéma de fusion au niveau de la décision

comparaison. Les scores individuels sont combinés de manière à former un unique score
qui est ensuite utilisé pour prendre la décision finale [84] (Figure II.21).

Figure II.21 – Schéma de fusion au niveau des scores

II.5.7 Normalisation des scores
La normalisation est une étape nécessaire lors de la fusion de scores, car la distribution

des scores issus des différents sous-systèmes est rarement compatible (c’est-à-dire, il est
inutile de faire la somme des scores du système A avec ceux du système B si la distribution
des scores du système A est [0 ;1] [85, 86].

a) Min-Max

Elle est la plus simples est est la plus adaptée dans le cas où les bornes (valeurs
minimales et maximales). Elle est utilisée lorsque les bornes de la distribution des scores
sont connes. En utilisant cette technique, les scores sont normalisés entre 0 et 1. A partir
d’un ensemble de scores Sk k = 1,2, . . . ,n, les scores normalisés sont obtenus de la façon
suivante :

S
′
k = Sk−min

max−min (II.1)

Avec min et max respectivement les scores minimum et maximum.

b) Z-score

Dans cette méthode nous utilisons la moyenne arithmétique µ et l’écart-type σ des
données. Il est donc nécessaire de connaître ou de disposer de données pour estimer cette
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moyenne et cet écart type. Les scores normalisés sont obtenus de la façon suivante [85].

S
′
k = Sk−µ

σ
(II.2)

c) Tanh

Sont robustes et très efficaces, Cette méthode est parmi les techniques statistiques les
plus solides. Elle trace les scores de la gamme (0,1) [85].

S
′
k = 0.5[tanh(0.01(Sk−µ)/σ) + 1] (II.3)

µ et σ désignent respectivement la moyenne et le standard de déviation des scores.

II.5.8 Règles de fusion des scores

Les règles de combinaisons de scores sont des règles très simples dont l’objectif est
d’obtenir un score final S à partir des N scores disponibles si pour i = 1 à N issus de N
systèmes [87].

a) Règle somme

S = 1
N

N∑
i=1

Si (II.4)

Cette règle est généralement plus efficace que la règle produit étant donné qu’elle est plus
robuste au bruit ou aux valeurs aberrantes. De plus, un score normalisé à 0 ne va pas
pénaliser (ou annihiler l’information des autres scores, comme c’est le cas pour la règle
produit).

b) Règle produit

Cette règle définit les nouveaux scores comme étant le produit des scores de chaque
matcher :

S = 1
N

N∏
i=1

Si (II.5)

Cette règle peut néanmoins être sujette à des valeurs aberrantes si la normalisation
utilisée n’est pas robuste. De plus, une normalisation des scores entre 0 et 1 peut poser
problème étant donné que les scores de nombreux matché peuvent être rendus nuls si l’un
d’eux a été normalisé à 0.

c) Règle minimum

La règle minimum se contente de définir un nouveau score comme étant le score mi-
nimal des scores de chaque matcher :
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S = min(Si) (II.6)

d) Règle maximum

La règle maximum se contente de définir un nouveau score comme étant le score
maximal des scores de chaque matcher :

S = max(Si) (II.7)

e) Règle somme pondérée

C’est une méthode un peu plus évoluée qui nécessite une adaptation par le réglage de
paramètres :

S = 1
N

N∑
i=1

wiSi (II.8)

Avec

wi =
1/∑R

j=1(1/EERj)
EERi

(II.9)

La somme pondérée permet de donner des poids différents wi à chacun des systèmes
en fonction de leur performance individuelle ou de leur intérêt dans le système multi-
algorithmes.

f) Règle produit pondérée

C’est une méthode un peu plus évoluée qui nécessite une adaptation par le réglage de
paramètres :

S = 1
N

N∏
i=1

wiSi (II.10)

II.5.9 Score et décision

Les scores sont les résultats générés par le système de reconnaissance lors d’une mode
identification le score indique la personne incluse dans la base des clients qui ressemble
le plus à la personne proclamant. Dans ce mode, le résultat est un ensemble de N scores,
où N est le nombre des personnes enregistrés dans la base de données, et chaque score
représente la vraisemblance entre les paramètres test et le modèle Si sauvegardé dans la
base. Afin de s’assurer que ces vecteurs de similarité soient cohérents entre eux, il est
nécessaire de les normaliser avant de considérer une fusion des scores [88]. La décision est
souvent utilisée pour sa simplicité. En effet, chaque système fournit une décision binaire
sous la forme OUI ou NON que l’on peut représenter par 0 et 1, et le système de fusion
de décisions consiste à prendre une décision finale en fonction de cette série de 0 et de 1.
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Figure II.22 – La génération des scores dans le mode Identification

Les méthodes les plus utilisées sont des méthodes à base de votes telles que le OR (si un
système a décidé 1 alors OUI), le AND (si tous les systèmes ont décidé 1 alors OUI) ou
le vote à la majorité (si la majorité des systèmes ont décidé 1 alors OUI) [88].

II.6 Applications des systèmes biométriques
Les premières applications dans un cadre officiel du concept de la reconnaissance bio-

métrique fut dans le domaine médico-légal tel que l’identification physique, l’identifica-
tion d’un criminel. . . etc. La biométrie toucha par la suite le domaine gouvernemental par
exemple : la carte d’identité nationale, le permis de conduire, la sécurité des frontières,
le contrôle des passeports. . . etc. Pour atteindre de nos jours le domaine commercial par
exemple : l’ouverture de réseau informatique, la sécurité de données électroniques, le
commerce, l’accès Internet, la carte de crédit, le contrôle d’accès physique, le téléphone
cellulaire, la gestion des registres médicaux. . . etc.
Dans les applications civiles : les technologies biométriques ont été largement adoptées
comme mesure de sécurité de premier ordre pour la vérification d’identité en temps réel
(les aéroports...etc) utilisent un capteur d’iris pour accélérer les procédures de contrôle
des passeports, et un dispositif similaire pour vérifier l’identité des employés de l’aéroport
qui travaillent dans Zones de haute sécurité.

II.7 Marché mondial de la biométrie
Dans son rapport intitulé « Sensors for Biometry and Recognition 2016 », l’Institut

d’études Yole Développement estime que les technologies d’empreintes digitales domi-
nantes évolueront progressivement vers des solutions multimodales. La conclusion la plus
importante souligne que le secteur des applications smartphone constitue le moteur ma-
jeur du développement de la biométrie à près de 66% du marché total de la biométrie.
La biométrie pour le consommateur bénéficiera sans doute d’une croissance de l’ordre
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Figure II.23 – Différentes applications de la biométrie dans notre vie.

de 10% de 2016 à 2021, selon les analystes de Yole. Selon Yole, 525 millions d’unités

Figure II.24 – Hle marché biométrique partager par application

de capteurs auraient été vendues en 2015 et ce chiffre devrait atteindre 1.500 millions
d’unités de jusqu’à 2021. A côté de la détection des empreintes digitales pour le déver-
rouillage et le paiement mobile, il faut compter avec les technologies de reconnaissance
visuelle pour la sécurité basée sur les images combinées de l’oeil et du visage. En outre,
les assistants vocaux développés par Amazon et Google mettent en jeu des modules de
reconnaissance vocale enregistrée. En ce qui concerne le marché de la sécurité, la Chine,
l’Afrique, l’Inde et l’Amérique du Sud sont les nouveaux filons du marché des lecteurs
biométriques. Le marché de la biométrie est en plein boom : selon l’agence Markets &
Markets, le marché mondial de la biométrie représentera 8,5 milliards d’euros jusqu’à
2015. Cette expansion se fait particulièrement sentir dans les pays émergents où les états
civils, quand ils existent, sont souvent parcellaires.

II.8 Conclusion

Dans ce chapitre on a abordé quelques notions et définitions de base liées à la biométrie
et ses diverses technologies, les principaux modules des systèmes biométriques et comment
mesurer leurs performances ainsi que les domaines d’applications.
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Figure II.25 – Revenus de l’industrie biométrique

Un système biométrique multimodal est un assemblage de sous systèmes biométriques
combinés selon des normes spécifiques avec des règles de fusion des données aux niveaux
désignés par l’application des certaines méthodes. La fusion au niveau des scores est
appliquée par plusieurs méthodes après la normalisation de scores. Nous avons présenté
les méthodes simples de ce niveau.
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L
a main est un pilier de base chez l’homme grâce à l’utilisation fréquente dans de
nombreux domaines. La main est également l’un des endroits les plus riches pour

l’information biométrique, c’est pourquoi l’identification biométrique a attiré l’attention
des chercheurs pendant quelques décennies et reste un sujet attrayant et ouvert. Dans
ce chapitre, nous allons passer en revue les informations biométriques de la main, puis
attribuer notre étude à deux des sujets les plus importants : les empreintes palmaires et
les empreintes des articulations des doigts.

30
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III.1 Empreinte palmaire

Avant de parler de la reconnaissance biométrique des empreintes palmaires, nous allons
présenter les généralités concernant cette modalité, son anatomie et ces spécificités.

III.1.1 Définition de l’empreinte palmaire

On appelle paume de la main la partie intérieure de la main (partie non visible lorsque
la main est fermée) du poignet aux racines des doigts, comme le montre la figure III.1.
Ainsi, l’empreinte palmaire n’est autre que l’impression (image) de la paume de la main
faite par la pression de cette dernière sur une surface donnée. En d’autres termes, elle peut
être définie comme étant le modèle de la paume de la main illustrant les caractéristiques
physiques du motif de sa peau tel que les lignes (principales et rides), points, minutie et
texture [6]. Une identification palmaire peut être vue comme étant l’aptitude d’identifier

Figure III.1 – La paume de la main.

une personne parmi d’autres d’une manière unique à travers un algorithme approprié ex-
ploitant les caractéristiques de l’empreinte palmaire. Comparé à d’autres caractéristiques
biométriques, l’empreinte palmaire donne plusieurs avantages, notamment :
- Traitement d’image à basse résolution (traitement plus rapide).
- Généralement elle ne nécessite pas un grand coût de calcul.
- Taux élevé d’acceptation par les utilisateurs.
- Peu de risque d’intrusion.
- Les traits des lignes sont stables.

III.1.2 Caractéristiques biométriques d’une empreinte palmaire
et les types de reconnaissance

L’empreinte palmaire présente différents types de caractéristiques qui peuvent être
exploitées dans la reconnaissance des individus [89].
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a) Caractéristiques géométriques

Comme toute image, l’empreinte palmaire présente des caractéristiques géométriques
telles que : la longueur, la largeur, et la surface. Ces caractéristiques ne sont pas distinc-
tives mais peuvent tout de même être utiles pour une première vérification.

b) Lignes principales (Plis de flexion)

L’empreinte palmaire est caractérisée par trois plis de flexion, dites lignes principales :
la ligne de tête, la ligne de vie et celle du cœur. La Figure III.2 montre les différents plis de
la paume. Ces plis ne varient que peu à travers le temps. Ils sont faciles à extraire par des
algorithmes de détection de contour. Leur positionnement et leur forme sont importants
pour la reconnaissance. Mais ils sont génétiquement liés (2 jumeaux ont la même forme
de plis deflexion) et restent peu distinctifs. Ainsi, seuls, ils ne peuvent pas fournir une
information suffisante pour une reconnaissance efficace (Figure III.2).

Figure III.2 – La paume de main et ses plis.

c) Rides (Plis secondaires)

L’empreinte palmaire contient de nombreux autres plis qui diffèrent de ceux de flexion
du fait qu’ils sont plus minces et plus irréguliers. Certains d’entres eux sont congénitaux,
d’autres sont dus aux activités musculaires. Les lignes principales et les rides peuvent
être observées facilement sur les images capturées à basse résolution. Comme les lignes
principales seules ne fournissent pas une information distinctive suffisante, les rides jouent
un rôle important dans la reconnaissance palmaire. Combinées aux lignes principales, elles
fournissent une information distinctive pour la reconnaissance.
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d) Points de référence (Datum points)

Les points représentant les deux extrémités de la paume de la main sont appelés point
de références. Ce sont les points a et b dans la Figure III.3. Ils servent de points de repère

Figure III.3 – Les points de référence de l’empreinte palmaire.

lors de l’alignement et l’extraction des caractéristiques de l’empreinte palmaire. La taille
de cette dernière peut être aussi estimée grâce à ces deux points.

e) Crêtes papillaires

Les crêtes papillaires sont des épaississements permanents de l’épiderme (la couche cel-
lulaire extérieure de la peau). Elles se trouvent sur la face antérieure de la main (paume et
doigts) ainsi que sur la plante du pied. Ce sont des surfaces représentant les zones princi-
pales de préhension et d’appui, simulant les bandes de roulement sur un pneu d’automo-
bile. Elles sont élevées au-dessus du niveau général de la peau dans des formes parallèles
droites ou en séries de courbes. Ces crêtes permettent de distinguer différents types de
points pouvant être considérés comme caractéristiques palmaires :
- Les minuties
- Les points singuliers
Comme le montre la Figure III.4, selon la résolution utilisée dans l’acquisition de l’em-
preinte, une ou plusieurs de ces caractéristiques peuvent être observées et par conséquence
exploitées dans la reconnaissance palmaires des individus. Cela a permis de classifier les
approches de reconnaissance en deux grandes catégories principales :approches haute ré-
solution et approches basse résolution.

III.1.3 Empreintes palmaires multispectrales

Récemment, l’utilisation des images multi-spectrales de l’empreinte palmaire augmente
la qualité à la biométrie. C’est ce qui le rend une technologie prometteuse dans ce do-
maine. En ce sens, la capacité d’examiner, d’évaluer et de traiter correctement les images
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Figure III.4 – Les caractéristiques d’une empreinte palmaire : (a) image basse résolution, (b)
image haute résolution [85].

multispectraux donne inévitablement une quantité énorme d’informations pertinentes sur
le corps humain.
Ceci a fait que la plupart des chercheurs utilisent généralement un système d’identification
biométrique basé sur des images multi-spectrales d’un large champ de recherche.

a) Dispositif d’acquisition des images palmprints multi-spectrales

La Figure III.5 représente la structure interne d’un dispositif d’acquisition d’image
palmprint multi-spectrales. Ce dispositif se compose d’une caméra CCD à couplage de
charge «charge-coupled device», d’un convertisseur A/D, d’une source lumineuse multi-
spectrales, et d’un contrôleur de lumière. Une camera CCD est placé en bas de l’appareil.
Le convertisseur A / D relie la CCD et l’ordinateur. Le contrôleur de lumière est uti-
lisé pour le contrôle de la lumière multispectrale. Le système peut capturer des images

Figure III.5 – Structure interne d’un dispositif d’acquisition d’image palmprint multispectrale.

palmprint dans une résolution de 352×288. Un utilisateur est invité à mettre sa paume
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Figure III.6 – Structure externe d’un dispositif d’acquisition d’image palmprint multispectrale
[85].

sur la plate-forme de l’appareil d’acquisition. Plusieurs piquets sont nécessaires pour fixer
la main de l’utilisateur. La Figure III.6 représente la structure externe d’un dispositif
d’acquisition d’image palmprint multispectrale. La Figure III.7 représente la plate-forme

Figure III.7 – Plate-forme de fixation de la main.

d’entrée du système montrant ainsi comment la paume de la main est fixée.

III.1.4 Etat de l’art sur les méthodes biométriques utilisant les
empreintes palmaires

En 2003, David Zhang et al. [90] ont été les premiers à utiliser une caméra pour cap-
turer l’image d’empreintes palmaires. Les auteurs ont proposé un système de détection et
d’extraction des de caractéristiques de l’empreinte palmaire, basée sur la décomposition
en ondelettes de Gabor. L’éfficacité de cette méthode a été évalué par l’utulisation de base
des données de 7752 images des 386 personnes et donne un taux de reconnaissance de 98%
en moyenne et une erreur de 0.04% en mode identification, vérification respectivement.
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La reconnaissance par l’empreinte palmaire L’intérêt du problème de la biométrie retient
beaucoup l’attention des chercheurs en ce qui concerne les domaines d’utilisation, ou pour
augmenter la qualité du système biométrique en utilisant une nouvelle modalité biomé-
trique. Ces dernières années, l’une des technologies biométriques les plus importantes a
été la reconnaissance palmaire, qui a attiré de nombreuses attentions à la fois de l’acadé-
mie et de l’industrie.
Han et al. [91] avaient proposé le premier système d’authentification de palmprint mul-
tispectrale en ligne. Un dispositif de capture multispectrale a été utilisé pour capter les
images d’une même scène sous différentes lumières, y compris rouge, vert, bleu et infra-
rouge. La méthode de fusion à base d’ondelettes (trois niveaux de ‘Haar’) a été utilisée
comme stratégie de fusion au niveau des données pour l’obtention d’une seule image
(image de fusion).
L’extraction de caractéristiques est la première étape vers la conception d’un système de
diagnostic assisté par ordinateur. L’idée principale derrière l’extraction de caractéristiques
est de calculer les caractéristiques discriminantes décrivant les propriétés de la région d’in-
térêt. Dans ce contexte, plusieurs approches sont basées sur l’analyse des informations de
l’image et fournissent des caractéristiques précises pour le meilleur taux de reconnaissance
de la main. Il existe de nombreux systèmes d’identification des palmiers qui présentent des
résultats encourageants, mais il est nécessaire d’améliorer les performances des systèmes
existants systèmes. Le tableau III.1 présent les différents systèmes biométriques basés sur
l’empreinte palmaire.

å Lu et al. [95] ont proposé une méthode de reconnaissance palmaire basée sur
la technologie eigenspace. Au moyen de la transformation de Karhunen-Loeve, les images
palmaires originales sont transformées en un petit ensemble d’espaces caractéristiques, ap-
pelés «eigenpalms», qui sont les vecteurs propres de l’ensemble d’apprentissage et peuvent
très bien représenter les composantes principales des empreintes palmaires. Cette méthode
donne un taux de reconnaissance égal 99.75%.
å Jing et al. [92] ont proposé une nouvelle approche de reconnaissance palmaire. Il uti-
lise d’abord un jugement de séparabilité à deux dimensions pour sélectionner les bandes
de fréquences DCT avec une séparabilité linéaire favorable. Ce système donne un taux de
reconnaissance égal 98.13%.
å B. Jemaa et al. [93] ont proposé une méthode de reconnaissance palmaire basée
sur la sélection des régions. L’approche proposée a été évaluée sur deux bases de données
accessibles au public : CASIA et PolyU. Ce système donne un taux de reconnaissance égal
98.83%, et 97.53%.
å Luo et al. [94] ont proposé un descripteurs de caractéristiques qui fonctionnent dans
l’espace de gradient au lieu de l’espace d’intensité d’image, tels que les modèles direc-
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Table III.1 – Résumé des méthodes publiées sur la reconnaissance Palmaire

Auteurs Méthodes Bases de données Précision (EER or GAR) % Année

Jing et al [92] Discrete Cosine Transform PolyU 98.13 2004

Ben Jemaa et al [93] regions selection PolyU
CASIA

98.83
97.53 2011

Luo et al [94] Local line directional pattern PolyU
CASIA

0.026
0.15 2016

Lu et al [95] eigenpalm PolyU 99.75 2003

Lu et al [96] Region covariance matrices PolyU 98.00 2009

Chen et al [97] Dual-tree complex wavelets PolyU 0.016 2007

Gou et al [98] Fractal dimension PolyU 0.15 2014

Yan et al [99] RootSIFT based feature fusion CASIA 0.16 2015

Fei et al [100] Half-orientation extraction PolyU 0.0131 2015

Fei et al [101] Double Orientation Code(DOC) PolyU 0.012 2016

Kisku et al [102] Wavelet Fusion with ACO CASIA 3.125 2010

Zhou et al [103] NMRT and Hessien Phase CASIA 0.51 (NMRT)
1.44 (Hessien) 2011

Kang et al [104] Local Invariant Features CASIA 0.996 2014

Khan et al [105] Contour Code(CC) PolyU
CASIA

0.024
0.615 2011

Bouchenha et al [106] Multiscale representation PolyU
CASIA

99.89
98.15 2015

Algorithme d’apprentissage approfondi

Zhao et al [107] DBN and RBM Beijing Jiaotong University 0.8329 2015

Wang et al [108] 2d-gabor wavelet and pulse-coupled neural network PolyU 97.37 2012

Minaee et al [109] Deep scattering convolutional network PolyU 100 2016

Svoboda et al [110] d-prime CNN CASIA 1.86 2016

Meraoumia et al [89] PCANet with two stage PolyU
CASIA

0.00
0.125 2017

tionnels locaux (LDP). La méthode proposée a été évaluée sur deux bases de données
accessibles au public : CASIA et PolyU. Ce système donne une erreur égale 0.026% in
PolyU, et 0.15% pour CASIA.
å Lu et al. [96] ont proposé une méthode améliorée de matrice de covariance de régions
basée sur Gabor (EGRCM) pour la reconnaissance palmaire. Motivé par le fait que la
magnitude de Gabor (GM) et la phase de Gabor (GP) d’une certaine image contiennent
des informations efficaces pour l’extraction de caractéristiques d’image, elles sont utilisées
simultanément pour construire le descripteur d’image EGRCM proposé pour la reconnais-
sance palmaire. Cette méthode donne un taux de reconnaissance égal 98.00%.
å Chen et al. [97] ont proposé un nouveau descripteur pour la reconnaissance palmaire
utilisant des fonctions d’ondelettes complexes à deux arbres et des SVM. La propriété ap-
proximative shift-invariant de l’ondelette complexe à deux arbres et sa bonne sélectivité
directionnelle en 2D en font un choix très attrayant pour la reconnaissance de formes. La
méthode proposée atteindre une erreur égale 0.016%.
å Guo et al. [98] ont proposé une reconnaissance palmaire avec dimension de couver-
ture. La dimension de couverture est une dimension fractale couramment utilisée et les
caractéristiques de multi-résolution avec les informations de texture d’image peuvent être
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mieux extraites. La méthode proposée atteindre une erreur égale 0.15%.
å Yan et al. [99] ont présenté une nouvelle méthode de reconnaissance de la veine
palmaire basée sur les caractéristiques invariantes locales avec une stratégie de multi-
échantillonnage et de fusion au niveau des caractéristiques. La méthode proposée atteindre
une erreur égale 0.16%.
å Fei et al. [100] ont présenté une méthode simple et efficace basée sur une double
demi-orientation pour l’extraction de caractéristiques et la reconnaissance de la paume.
Dans la méthode, une banque de filtres "demi-Gabor" est définie pour l’extraction en demi-
orientation d’un palmprint. La méthode proposée atteindre une erreur égale 0.0131%.
å Fei et al. [101] ont proposé un nouveau schéma de code à double orientation (DOC)
pour représenter la caractéristique d’orientation de palmprint et a conçu un score d’appa-
riement angulaire non linéaire efficace pour évaluer la similarité entre le DOC. La méthode
proposée atteindre une erreur égale 0.012%.
å Kisku et al. [102] ont présenté un environnement de fusion intra-modale pour inté-
grer plusieurs palmiers bruts images au niveau bas. La fusion des instances palmprint est
effectuée par transformation et décomposition en ondelettes. Pour capturer les caractéris-
tiques de la paume, l’image fusionnée est convolutionnée avec la transformée en ondelettes
de Gabor. La représentation de l’ondelette de Gabor reflète un très grand espace dimen-
sionnel. Pour réduire la dimensionnalité élevée, l’algorithme d’optimisation des colonies
de fourmis est appliqué pour sélectionner un ensemble de caractéristiques pertinentes,
distinctives et réduites des réponses de Gabor. La méthode proposée atteindre une erreur
égale 3.125% pour la base de données CASIA.
å Zhou et al. [103] ont présenté deux nouvelles approches pour améliorer la perfor-
mance des systèmes d’identification à base de veines de palme présentées dans la littéra-
ture. L’approche proposée tente de prendre en compte plus efficacement les déformations
potentielles, les changements de rotation et de translation en codant les caractéristiques
de préservation de l’orientation et en utilisant un nouveau schéma d’appariement basé
sur la région. La méthode proposée atteindre une erreur égale 0.51% (NRMT) et 1.44%
(Hessien) pour la base de données CASIA.
å Kang et al. [104] ont présenté une nouvelle approche de reconnaissance pour la re-
connaissance des veines de palme sans contact qui effectue l’extraction de caractéristiques
et l’appariement sur toutes les textures de veines réparties sur la surface de la paume. La
méthode proposée atteindre une erreur égale 0.996% pour la base de données CASIA.
å Khan et al. [105] ont proposé Contour Code ’, une nouvelle représentation et une
table de hachage binaire pour reconnaissance palmaire multispectrale. La représenta-
tion du code de contour est ensuite dérivée de la transformation de contour non sous-
échantillonnée. Un filtre pyramidal uniscale est convolué avec le ROI suivi par l’applica-
tion d’une banque de filtres directionnels. La méthode proposée atteindre une erreur égale
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0.024% (PolyU) et 0.615% (CASIA).
å Bouchemha et al. [106] ont proposé d’utiliser deux approches pour l’analyse sta-
tistique et la distribution d’énergie des coefficients de transformation ridgelet finie pour
améliorer la précision de la reconnaissance palmaire multi-spectrale, en explorant deux
fusions de niveau : pixel et les approches de fusion au niveau des caractéristiques. La
première est basée sur une règle de sélection maximale, qui combine des informations
discriminantes provenant de différentes bandes spectrales de transformée en ondelettes
discrètes d’images multi-spectrales. Ce dernier opère la fusion de traits extraits de sous-
images. L’efficacité des méthodes proposées est évaluée sur plusieurs classificateurs pour
les cas binaires et multi-classes. La méthode proposée atteindre une taux de reconnais-
sance égale 99.89% (PolyU) et 98.15% (CASIA).
De l’autre côté, une variété de modèles pour l’apprentissage en profondeur ont été déve-
loppés pour apprendre des représentations de caractéristiques utiles qui étaient largement
utilisées pour les motifs d’images biométriques de visage. Quelques variétés de ces mo-
dèles ont été introduites dans la classification des images palmaires et ont été étudiées
pour déterminer la performance parfaite pour la reconnaissance palmaire.
å L’apprentissage en profondeur a été introduit dans la reconnaissance palmaire pour une
meilleure performance par Zhou et al. [107]. Trois étapes concrètes ont été impliquées
dans l’application. Tout d’abord, un réseau de croyances profondes a été construit par une
formation non supervisée de haut en bas avec des échantillons d’entraînement. Deuxième-
ment, les paramètres optimaux ont été choisis pour adapter le modèle à une performance
robuste. Troisièmement, les échantillons d’essai ont été étiquetés en utilisant les modèles
d’apprentissage en profondeur.La méthode proposée atteindre une erreur égale 0.8329%.
å Wang et al. [108] ont présenté un nouvel algorithme basé sur la texture pour la recon-
naissance palmaire combinant les ondelettes 2D Gabor et le réseau neuronal couplé par
impulsions (PCNN). Dans l’algorithme proposé, les images palmaires sont décomposées
par des ondelettes 2D de Gabor, puis PCNN est utilisé pour imiter le processus perceptif
de la vision créaturale et décomposer chaque sous-bande de Gabor en une série d’images
binaires. Entropies pour ces images binaires sont calculées et considérées comme des ca-
ractéristiques. La méthode proposée atteindre un taux de reconnaissance égal 97.37%.
å Minaee et al. [109] ont proposé une représentation d’image puissante, appelée ré-
seau / transformée de diffusion, est utilisée pour la reconnaissance palmaire. Le réseau
de diffusion est un réseau convolution où son architecture et ses filtres sont des trans-
formées d’ondelettes prédéfinies. La première couche de réseau de diffusion capture des
caractéristiques similaires aux descripteurs SIFT et les caractéristiques de couche supé-
rieure capturent le contenu à plus haute fréquence du signal qui est perdu dans SIFT et
d’autres descripteurs similaires. Après l’extraction des caractéristiques de diffusion, leur
dimensionnalité est réduite en appliquant l’analyse en composantes principales (ACP) qui

Université Kasdi Merbah Ouargla 2017/2018 page 39



Chapitre III. État de l’art sur la biométrie de région de la main

réduit la complexité de calcul de la tâche de reconnaissance. La méthode proposée donne
un taux de reconnaissance parfait égal à 100%.
å Svoboda et al. [110] ont montré que les CNN peuvent être utilisés avec succès pour
la reconnaissance palmaire. La formation de notre réseau utilise une nouvelle fonction de
perte liée à l’indice d-prime, ce qui permet d’obtenir une meilleure séparation des scores
d’authenticité / imposteur que les approches précédentes avec seulement peu de données
d’entraînement requises. La méthode proposé atteindre une erreur égale 1.86% pour la
base de données CASIA.
å Meraoumia et al. [89] ont proposé de combiner l’imagerie multispectrale de palm-
print et une nouvelle méthode d’extraction de caractéristiques, appelée PCANet deep
learning, afin d’améliorer la précision du système. Pour évaluer la performance du sys-
tème proposé, une base de données contenant des images palmaires a été nécessaire. La
méthode proposée a atteint une erreur égale 0.00% (PolyU) et 0.125% (CASIA).

III.2 Empreinte des articulations des doigts

Le problème de système de la reconnaissance par FKP est défini comme suit : étant
donné une image de FKP dont on souhaite déterminer l’identité de la personne corres-
pondante. Pour ce faire, il est nécessaire d’avoir des images de référence, sous la forme
d’une base de données de FKP de toutes les personnes connues par le système. A chaque
image est associé un vecteur de caractéristiques, ces caractéristiques sont supposées être
invariantes pour une même personne, et différentes d’une personne à l’autre. La recon-
naissance se fait aprés la comparaison entre le vecteur de caractéristiques du FKP avec
celui de chacun des FKP de la base.

III.2.1 Dispositif d’acquisition des images FKP

Figure III.8 montre le schéma de principe du système d’identification personnelle à
base de l’image FKP. Le système est composé à deux modules principaux. Le premier
est un module d’acquisition de données et l’autre un module de traitement des données.
Le module d’acquisition de données est composé d’un support de doigt, un anneau LED
source de lumière, une lentille, une caméra CCD et une carte d’acquisition. La source de
lumière LED et la caméra CCD sont enfermés dans une boîte de sorte que l’éclairage soit
presque constant. Un bloc basal et un bloc triangulaire sont utilisés pour fixer la position
de l’articulation du doigt.
Dans le module de traitement des données trois étapes de base : région d’intérêt (ROI),
extraction des caractéristiques, et l’appariement ”maching”. Dans l’étape d’acquisition
de données, L’utilisateur place un doigt dans un motif spécifique sur la masse basale en
touchant les deux pentes du bloc triangulaire (voir Figure III.9). L’objectif d’une telle
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Figure III.8 – Structure du système d’identification personnelle à base du FKP proposé.

Figure III.9 – Structure du système d’identification personnelle à base du FKP proposé [85].

conception vise à réduire les variations de position du doigt dans différentes sessions de
capture.

III.2.2 Etat de l’art sur les méthodes biométriques utilisant les
empreintes FKP

D’aprés les travaux précédent, les chercheurs ont étudie plusieurs méthodes d’extrac-
tion des caractéristiques du système de reconnaissance FKP. Récemment, on a constaté
que l’empreinte d’articulation du doigt, qui se réfère aux formes inhérentes de la surface
externe autour du doigt et spécialement la partie haute du doigt, est fortement unique
et peut servir à une modalité biométrique distinctive. L’articulation du doigt est encore
à la phase de développement et peut être considérée comme nouvelle tendance dans la
biométrie.
å Zhang et al. [111] ont présenté un nouveau système d’authentification biométrique
utilisant l’imagerie FKP. Un dispositif d’acquisition de données spécifique est construit
pour capturer les images FKP, puis un algorithme de reconnaissance FKP efficace est
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présenté pour traiter les données acquises en temps réel. Ce système donne une erreur
égale 0.26%.
å Kumar et al. [112] ont proposé une nouvelle approche pour l’authentification person-
nelle à l’aide de l’imagerie de surface à doigts. Le motif de texture produit par la flexion
des doigts est très unique et fait de la surface un identificateur biométrique distinctif. Ce
système donne une erreur égale 1.39%.
å Ravikanth et al. [113] ont proposé un nouveau système biométrique basé sur la tex-
ture des articulations de la main. Le motif de texture produit par la flexion des doigts
est très unique et fait de la surface un identificateur biométrique distinctif. Les caracté-
ristiques géométriques de la main peuvent être acquises à partir de la même image, en
même temps et intégrées pour améliorer les performances du système. Ce système donne
une erreur égale 1.94%.
å Zhang et al. [114] ont présenté un schéma de reconnaissance FKP efficace en ex-
trayant et en assemblant les caractéristiques locales et globales des images FKP. Plus
précisément, les informations d’orientation extraites par les filtres de Gabor sont codées
comme caractéristique locale. En augmentant l’échelle des filtres de Gabor à l’infini, nous
pouvons en fait obtenir la transformée de Fourier de l’image, et donc les coefficients de
transformée de Fourier de l’image peuvent être considérés comme des caractéristiques glo-
bales. Ce système donne une erreur égale 0.2812%.
å Badrinath et al. [115] ont présenté une nouvelle combinaison d’information locale-
locale pour un système efficace de reconnaissance à base d’empreintes FKP, robuste à
l’échelle et à la rotation. La luminosité non uniforme du FKP due à la surface relative-
ment courbée est corrigée et la texture est améliorée. Les caractéristiques locales du FKP
amélioré sont extraites à l’aide de la transformée de caractéristique d’invariant d’échelle
(SIFT) et des caractéristiques robustes accélérées (SURF). Ce système donne une erreur
égale 0.215%.
å Aoyama et al. [116] ont proposé un algorithme de reconnaissance FKP en utilisant
la correspondance de blocs locaux basée sur la corrélation de phase limitée (BLPOC).
L’information de phase obtenue à partir de la transformée de Fourier Discrète 2D (DFT)
des images contient des informations importantes sur la représentation de l’image. La
correspondance d’image basée sur la phase, en particulier la correspondance d’image ba-
sée sur BLPOC, est appliquée avec succès à des tâches de reconnaissance d’image pour
des applications d’authentification biométrique. Cette algorithme donne un erreur égal à
0.556%.
å Zhang et al. [117] ont présenté une nouvelle méthode d’extraction de caractéristiques
et de codage, à savoir MonogenicCode, basé sur la théorie du signal monogénique, et est
appliquée à la reconnaissance FKP. Pour chaque pixel d’image, le MonogenicCode associé
est un vecteur de 3 bits obtenu en binarisant le signal monogénique à cette position, et
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il peut refléter les informations de phase et d’orientation locales à cette position. Cette
méthode donne un erreur égal à 1.72%.
å Xiong et al [118] présenté une méthode qui utilise des modèles binaires locaux Gabor
(LGBP) pour identifier les images FKP. Cette méthode donne un erreur égal à 0.9475%.
å Morales et al. [119] ont présenté est une nouvelle approche de la vérification des
personnes à l’aide d’empreintes FKP. Il applique un filtre de Gabor pour améliorer les
informations FKP et une transformation d’entité invariante d’échelle (SIFT) pour extraire
les caractéristiques. Cette méthode donne un erreur égal à 1.44%.
å Zhang et al. [120] ont étudié une nouvelle technique d’authentification personnelle
automatisée utilisant l’image FKP. Pour cela, un dispositif d’acquisition de données spé-
cifique est développé pour capturer les images FKP. La carte de direction convexe locale
de l’image FKP est ensuite extraite, sur la base de laquelle un système de coordonnées est
défini pour aligner les images et une région d’intérêt (ROI) est rognée pour l’extraction et
l’appariement de caractéristiques. Pour associer deux FKP, nous présentons une méthode
basée sur la corrélation de phase limitée à la bande (BLPOC) pour enregistrer les images
et évaluer leur similarité. Cette technique donne un erreur égal à 0.31%.
å Zhang et al. [28] ont présenté un schéma de reconnaissance FKP efficace en extrayant
et en assemblant les caractéristiques locales et globales des images FKP. Plus précisément,
les informations d’orientation extraites par les filtres de Gabor sont codées comme carac-
téristique locale. En augmentant l’échelle des filtres de Gabor à l’infini, nous pouvons en
fait obtenir la transformée de Fourier de l’image, et donc les coefficients de transformée
de Fourier de l’image peuvent être considérés comme des caractéristiques globales. Ce
système donne un erreur égal à 0.402%.

III.3 Conclusion

Contrairement à l’utilisation d’une seule modalité biométrique, les systèmes biomé-
triques basés sur différentes modalités biométriques de la région du main ont confirmé
leur supériorité. Ils sont pratiques a cause de leur utilisation facile dans leur environne-
ment de travail. De plus, l’installation de ces systèmes est facile et moins coûteuse. Dans
ce chapitre, nous avons présente une vue analytique de deux des plus importants mo-
dalités biométriques : l’empreinte palmaire multispectrale et l’empreinte des articulation
des doigts. En discutant le rôle de chaque élément dans les dispositifs d’acquisitions des
image.
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L
a classification d’image basée sur le contenu visuel est une tâche très difficile parce
qu’il y a une grande quantité de variabilité intra-classe, provenant des niveaux, désa-

lignement, déformations non rigides, occlusion et corruptions. De nombreux efforts ont
été déployés pour contrer la variabilité intra-classe en concevant manuellement des carac-
téristiques de niveau bas pour les tâches de classification en cours. Les caractéristiques
d’apprentissage des données d’intérêt sont considérées comme un moyen plausible de re-
médier à la limitation des caractéristiques artisanales.
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Chapitre IV. Méthodes d’extraction des caractéristiques et classification

IV.1 Caractéristiques d’image

L’image est un ensemble d’informations différentes de sorte que chaque image a des
caractéristiques spécifiques qui créent une différence entre chaque image sur l’autre, cette
caractéristique est utilisée dans le système de reconnaissance car elle est spéciale et stable
avec le temps. sérieux problèmes dans la reconnaissance.
Il y a des facteurs qui affectent l’image, ils jouent le rôle du contrôle de la qualité et
de la clarté de l’image. Les éléments (luminance, chrominance "a" et chrominance "b")
représentent les couches de base de chaque image, de sorte que l’accès à l’information
privée nécessite sa sélection selon des détails fixes et non modifiables.
L’extraction de caractéristiques est une étape qui s’intéresse aux attributs de bas niveau
(couleur, texture et forme), mais généralement, il est possible de déterminer deux types
de caractéristiques d’image à partir de la représentation du contenu de l’image.

(a) caractéristiques globales . (b) caractéristiques locales.

Figure IV.1 – Exemples des caractéristiques de l’image.

IV.2 Les caractéristiques basées sur le texture

Dans le traitement d’images, l’analyse de textures joue un rôle très important. Elle
permet l’identification des objets. En effet, nous verrons qu’il est inévitable, pour dis-
tinguer les différentes régions d’une image de même couleur, d’extraire une information
texturelle. Malgré cette importance, nous verrons tout d’abord qu’il est difficile de ca-
ractériser précisément la texture. Nous essayerons néanmoins d’en donner une définition
générale. Ensuite, dans un deuxième paragraphe, nous présenterons différentes méthodes
d’analyse de textures. Nous mettrons en évidence les principales méthodes d’extraction
de paramètres permettant d’identifier les textures. L’accent sera mis sur l’utilisation des
matrices de co-occurrence et de corrélogramme, car elles sont une bonne caractérisation
de la notion de texture. Comme le but de notre première analyse est d’extraire et de
tester des paramètres caractérisant les textures, nous présenterons les paramètres les plus
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utilisés.

Dans le dictionnaire, les définitions de la texture se restreignent à des cas particuliers,
elles sont généralement associées à des domaines précis d’activité. La première d’entre elles
se réfère au tissage. On apprend que la texture est l’état d’une étoffe ou d’un matériau
qui est tissé. D’après cette définition, la texture est la perception du résultat du tissage
correspondant à la manière dont les fils ont été entrecroisés. Ici, la texture représente l’as-
pect structuré de l’étoffe qui est créé par un maillage particulier. Une deuxième définition,
associée à la géologie, dit que la texture est un ensemble de caractères définissant l’agen-
cement et les relations spatiales des minéraux d’une roche. On retrouve ici également un
fort aspect structurel associé à une notion d’arrangement spatial correspondant à l’état
général de la roche. Ces deux définitions mettent donc en avant une nature structurée de
la texture. Nous verrons plus loin qu’il n’est pas toujours possible de la considérer ainsi.
La texture est une caractéristique propre de l’objet ; elle nous permet de le décrire partiel-
lement. Bien sûr, la forme et la couleur sont deux autres caractéristiques très importantes.
Pour faire la distinction entre une orange et une cerise, les informations forme et couleur
sont certainement plus significatives que l’information texture. Mais l’information texture
devient primordiale lorsqu’on veut faire la distinction entre deux zones d’une image de
même couleur (ou bien de même niveau de gris). La figure IV.2 illustre ce phénomène.
Dans la première image, il est tout à fait possible de faire la différence entre les deux
zones de l’image simplement avec l’information couleur fournie par les niveaux de gris.
En effet, la zone de gauche est globalement d’intensité lumineuse beaucoup plus forte que
celle de droite. Par contre, dans la deuxième image, il n’est pas possible de distinguer les
deux zones à l’aide de leurs valeurs de gris. Dans ce cas, c’est l’information texture qui
prédomine. La zone de gauche est caractérisée par une texture orientée, contrairement à
celle de droite qui ressemble plus à une mosaïque.

Figure IV.2 – Classification d’un certain nombre de modalités biométriques.
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IV.2.1 Méthode du Motif Binaire Local

L’opérateur du Motif Binaire Local(ou Local Binary Pattern (LBP)) a été proposé
initialement par Ojala et al. [121] dans le but de caractériser la texture d’une image. Le
calcul de la valeur LBP consiste pour chaque pixel à souiller ses huit voisins directs avec
un seuil dont la valeur est le niveau de gris du pixel courant.
Tous les voisins prendront alors une valeur 1 si leur valeur est supérieure ou égale au pixel
courant et 0 si leur valeur est inférieure (Figure.IV.3). Le code LBP du pixel courant est
alors produit en concaténant ces 8 valeurs pour former un code binaire. On obtient donc,
comme pour une image à niveaux de gris, une image des valeurs LBP contenant des pixels
dont l’intensité se situe entre 0 et 255.

Figure IV.3 – Opérateur LBP.

La technique LBP a été étendu ultérieurement en utilisant des voisinages de taille
déférente. Dans ce cas, un cercle de rayon R autour du pixel central et les valeurs des P
points échantillonnés sur le bord de ce cercle sont prises et comparées avec la valeur du
pixel central. Pour obtenir les valeurs des P points échantillonnés dans le voisinage pour
tout rayon R, une interpolation est nécessaire. On adopte la notation (P, R) pour définir
le voisinage de P points de rayon R d’un pixel. La Figure. IV.4, illustre trois voisinages
pour des valeurs de R et P différentes [122, 123].

Figure IV.4 – Trois voisinages pour des R et P différents.

Soient gc le niveau de gris du pixel central, gp (P = 1. . . P ) les niveaux de gris de ses
voisins. L’indice LBP du pixel courant est calculé comme :

LBPP,R(xc,yc) =
P∑
p=1

S(gp,gc)2p−1 (IV.1)
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Figure IV.5 – Textures particulières détectées par LBPU2.

Où

S(x) =

 1 si x ≥ 0
0 si x < 0

(IV.2)

sont les coordonnées du pixel courant, LBP(P,R) est le code LBP pour le rayon R et
le nombre de voisins P. L’opérateur LBP obtenu avec P = 8 et R = 1 LBP(8,1) est très
proche de l’opérateur LBP d’origine. La principale déférence est que les pixels doivent
d’abord être interpolés pour obtenir les valeurs des points sur le cercle (voisinage circu-
laire au lieu de rectangulaire). Une autre extension à l’opérateur d’origine est le LBP
uniforme. Un code LBP est uniforme s’il contient au plus deux transitions de bits de 0 à
1 ou vice-versa lorsque la chaîne binaire est considérée circulaire. Par exemple, 00000000,
00011110 et 10000011 sont des codes uniformes. L’utilisation d’un code LBP uniforme,
noté LBPu2 a deux avantages. Le premier est le gain en mémoire et en temps de calcul. Le
deuxième est que LBPu2 permet de détecter uniquement les textures locales importantes,
comme les spots, les fins de ligne, les bords et les coins (Figure.IV.5), pour des exemples
de ces textures particulières. En effet, Ojala et al ont montré que les LBPs uniformes
contiennent plus de 90% de l’information d’une image.
La propriété importante du code LBP est que ce code est invariant aux changements uni-
formes globaux d’illumination parce que le LBP d’un pixel ne dépend que des différences
entre son niveau de gris et celui de ses voisins [124, 121].

IV.2.2 Quantification de Phase Locale
Le descripteur de texture Quantification de Phase Locale (ou Local Phase Quantization

(LPQ)) a été introduit pour la première fois par Ojansivu et al. [125]. Il permet d’améliorer
la classification de textures tout en étant robuste aux artéfacts générés par différentes
formes de flou présents dans une image. Pour cela, le descripteur est construit de façon
à ne retenir dans une image que l’information locale invariante à un certain type de flou.
Les auteurs [126] ne considèrent en effet que les flous pouvant être représentés par une
fonction d’étalement du point (PSF, "Point Spread Function") présentant une symétrie
centrale. Cette hypothèse sur la PSF ne limite pas pour autant l’utilisation de cette
méthode étant donné que la réponse à une source ponctuelle de la majorité des capteurs
et des systèmes d’imagerie peut être modélisée par ce type de fonctions mathématiques
qui peuvent également présenter des symétries d’ordre supérieur (axial ou radial par
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exemple) [127]. Une fois les conditions sur le flou définies, une transformée de Fourier à
fenêtre glissante est calculée pour plusieurs fréquences u choisies pour respecter les critères
de la fonction d’étalement. Les coefficients ainsi obtenus sont quantifiés afin d’obtenir un
mot de 8 bits [128].

a) LPQ descripteur de base

L’information de LPQ peut être extraite en utilisant la transformée discrète de Fourier
à fenêtre à deux dimensions (2DWFT).

Fu(x) =
∑

m∈Nx
h(m−x)f(m)e−jeπu

Tm = ETu fx (IV.3)

Où Eu, de taille = 1×M2, est un vecteur de base de 2DWFT avec la fréquence u, et fx,
taille =MT×N , est un vecteur contenant les valeurs des pixels d’image dans Nx à chaque
position x. La fonction fenêtre, h(x) est une fonction rectangulaire. La transformation est
calculée à quatre valeurs de la fréquence, u= [u0,u1,u2,u3] où u0 = [a,0]T , u1 = [0,a]T ,
u2 = [a,a]T et u3 = [a,−a]T . La valeur a est la plus haute fréquence scalaire pour laquelle
Hui> 0. Ainsi, seuls quatre fonctions complexes comme un banc de filtres sont nécessaires
pour produire huit images résultantes, composées de 4 images de la partie réelle et 4 images
de la partie imaginaire de la transformée. Chaque pixel de l’image complexe résultant
peut être codé en une valeur binaire représentée dans l’équation IV.4 en appliquant (the
quadrant bit coding) [128].

BRe
ui (x) =

 1 si FReui (x) > 0
0 si FReui (x) ≤ 0

BIm
ui (x) =

 1 si F Imui (x) > 0
0 si F Imui (x) ≤ 0

(IV.4)

Ce procédé de codage attribue deux bits pour chaque pixel pour représenter le quadrant
dans lequel se trouve l’angle de phase [129]. En fait, il fournit également la quantification
de la fonction de phase de Fourier. En général, LPQ est une chaîne binaire, présentée dans
l’expression IV.5, obtenue pour chaque pixel par la concaténation des codes quadrant bits
réelles et imaginaires des huit coefficients de Fourier d’ui.

LPQ(x) = [BRe
u0 (x),BIm

u0 (x), ...,BRe
u3 (x),BRe

u3 (x)] (IV.5)

La chaîne binaire est convertie en nombre décimal par l’expression IV.6 pour produire
une étiquette de LPQ. La Figure IV.6 résume l’ensemble de ces étapes.

LPQ(x) =BRe
u0 (x) +BIm

u0 (x)×21 + ...+BRe
u3 (x)×2k−1 +BRe

u3 (x)×2k (IV.6)

Université Kasdi Merbah Ouargla 2017/2018 page 49



Chapitre IV. Méthodes d’extraction des caractéristiques et classification

Figure IV.6 – Organigramme de l’ensemble des étapes nécessaire à la construction du descrip-
teur LPQ.

IV.2.3 Algorithmes Multi-Block et Multi-Level LPQ (MB-LPQ/
ML-LPQ)

L’algorithme MB-LPQ est une technique basée sur l’algorithme LPQ. Elle divise
l’image (Palmprint ou FKP) en (n×n) sous-blocs. Ensuite, elle applique le descripteur
LPQ à chaque sous-bloc au lieu de l’image complète. Ce procédé nous aide à avoir des
informations locales à chaque région afin d’obtenir une discrimination consistante de l’in-
formation [130, 129]. La Figure IV.7 illustre le principe de l’algorithme MB-LPQ appliquée
sur 3×3 sous-blocs.
L’algorithme ML-LPQ est aussi basé sur l’algorithme LPQ. Elle est une version améliorée

Figure IV.7 – Exemple de l’algorithme MB-LPQ (3×3 sous-blocs).

du descripteur précédent (MB-LPQ). L’idée principale du ML-LPQ est de diviser l’image
en sous blocs et à plusieurs niveaux et d’appliquer ensuite l’algorithme LPQ pour chaque
sous bloc par niveau. Par exemple, si nous voulons obtenir les caractéristiques d’une image
palmprint à 3 niveaux, nous appliquons le descripteur LPQ au niveau 1 pour l’ensemble
de l’image [131, 132]. Dans le second niveau, nous divisons l’image en 2×2 sous-blocs et
nous appliquons l’algorithme LPQ pour chaque sous-bloc (MB-LPQ) et la même chose
pour le niveau 3.
Nous obtenons 12 + 22 + 32 = 14 histogrammes. Finalement, Nous concaténons les histo-
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grammes obtenus en un seul histogramme de caractéristiques. La Figure IV.8 illustre un
exemple de ML-LPQ à 3 niveaux.

Figure IV.8 – Multi-Level LPQ.

IV.3 Caractéristiques d’apprentissage approfondi
IV.3.1 Réseau d’analyse des composants principaux

Principal component analysis network (PCANet) est une algorithme d’apprentissage
profond simple pour la classification d’images qui ne comprend que les composants de
traitement de données très basiques : (1) analyse en composantes principales (PCA) en
cascade, (2) hachage binaire et (3) histogrammes. Ainsi, le diagramme de l’algorithme
PCANet peut être résumé comme suit [89, 133] :

Figure IV.9 – Schéma de l’algorithme PCANet [89].
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a) Bancs de filtres ACP (PCA)

Comme indiqué dans la Figure. IV.9, les bancs de filtres PCA comprend deux étages
de convolutions de banc de filtres. Dans la première étape, les bancs de filtres sont estimés
en effectuant l’analyse en composantes principales (PCA) sur un ensemble de vecteurs où
chaque vecteur représente les points k1×k2 autour de chaque pixel.
Pour chaque vecteur, nous prenons la moyenne des entrées, puis soustrayons la moyenne
de chaque entrée de celle-ci. Ensuite, nous effectuons le PCA sur ces vecteurs et gardons
les composantes principales W (de taille k1.k2×LS1) où LS1 sont les vecteurs propres
primaires. Ensuite, chaque composante principale (colonne de W) est un filtre et peut
être converti en un noyau k1×k2 qui est convolué avec l’image d’entrée. Alors,

Il(x,y) = hl(x,y)∗ I(x,y) où 1≤ l ≤ Ls1 (IV.7)

où ∗ désigne la convolution discrète et Il est l’image filtrée résultante après l’utilisation
de filtre hl. Donc, en utilisant les colonnes Ls1 de W , nous prenons chaque image d’entrée
I en la convertissant en images de sortie Ls1.
La deuxième étape est construite en itérant l’algorithme de la première étape (convolution
des bancs de filtres) sur chacune des images de sortie. Pour chaque image de sortie Il nous
prenons le vecteur (les points autour de chaque pixel), et nous soustrayons la moyenne de
chaque entrée. Les vecteurs produits sont ensuite concaténés ensemble et nous répétons
l’opération de convolution par un banc de filtre pour une autre couche du PCANet. (avec
des filtres Ls2). Enfin, chaque filtre obtenu est convolué avec Il pour produire une nouvelle
image.

Il,m(x,y) = hm(x,y)∗ Il(x,y) 1≤m≤ Ls2 et 1≤ l ≤ Ls1 (IV.8)

Par conséquent, la sortie de la dernière couche de convolution produit Ls1.Ls2 images
filtrées en sortie [134].

b) Hachage binaire

Dans cette étape, les images de sortie Ls1.Ls2 obtenues dans la deuxième couche sont
converties en format binaire en utilisant une fonction d’échelon unité dont la valeur est 1
pour les entrées positives et 0 sinon.

IBl,m(i, j) =


1 si Il,m(i, j)> 0

0 sinon.
(IV.9)

où IBl,m est une image binaire. De plus, autour de chaque pixel, nous visualisons le vecteur
des bits binaires Ls2 comme un nombre décimal. Cela convertit les sorties Ls2 en une
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seule image (valeur entière).

IDl (i, j) =
Ls2∑
m=1

2m−1IBl,m(i, j) (IV.10)

où IDl est une image dont chaque pixel est un nombre entier dans l’intervalle [0,2Ls2−1].

c) Composition de l’histogramme

Chaque image hachée (IDl ) est partitionnée en NB blocs et un histogramme des va-
leurs décimales dans chaque bloc (B) est calculé. Ces blocs peuvent être non chevauchés
(disjoints) ouchevauchés (selon l’application). Ainsi, la caractéristique de l’IDl est obtenue
en concaténant tous les B histogrammes tels que :

vhistl = [Bhist
1 ,Bhist

2 , ... Bhist
NB

] (IV.11)

Enfin, après ce processus de codage, le vecteur de caractéristiques de l’image d’entrée I
est alors défini comme :

vl = [vhist1 ,vhist2 , ... Bhist
LS1

]T (IV.12)

En conclusion, les hyper-paramètres du PCANet incluent la taille du filtre (k1,k2), le
nombre de filtres dans chaque étage (LSi

), le nombre d’étages (Ns) et la taille du bloc
pour les histogrammes locaux dans la couche de sortie (B).

d) Propriété de flexibilité

Si nous comparons l’apprentissage en profondeur PCANet avec plusieurs méthodes
d’extraction de caractéristiques, il est clair que l’apprentissage en profondeur PCANet
peut capturer des fonctions texturales de manière adaptative. Par conséquent, il peut
extraire les caractéristiques d’image pertinentes avec une flexibilité efficace. Cet aspect
de flexibilité de cette méthode est assuré grâce aux deux paramètres : nombre d’étages
(Ns) et nombre de filtres dans chaque étage (LSi

), variables et adaptables en fonction
de l’application visée. La taille des vecteurs de caractéristiques extraits est également
variable en fonction du choix de l’utilisateur.
Ainsi, le nombre de sorties de la première couche est égal au nombre de filtres sélectionnés
dans cette étape (LS1). De plus, dans la deuxième couche, le nombre de sorties est égal
au nombre de filtres sélectionnés dans cette étape (LS2) multiplié par le nombre de filtres
sélectionnés dans l’étape précédente (S1).
Le vecteur caractéristique est représenté par les histogrammes formés à partir d’images
de sortie. Cet histogramme est une fonction qui compte le nombre des observations qui
tombent dans chacun des bins, pour cela, la longueur du vecteur caractéristique de chaque
image de sortie LS2 est égale au nombre total de bins. De plus, le vecteur caractéristique
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qui caractérise la texture d’une image donnée est généré par concaténation d’histogrammes
LS1 et sa longueur (σ) est donnée comme suit :

σ = LS1 .n= LS1 .2
LS2 (IV.13)

Par exemple, dans le cas de deux couches (NS = 2) avec 3 et 4 filtres dans la première et la
deuxième couche (LS1 = 3 et LS2 = 4), la taille du vecteur de caractéristiques extrait est
égale à σ = 3×24 = 48. Il est également intéressant de noter que la longueur des vecteurs
de caractéristiques de sortie est indépendante de la taille de l’image d’entrée.

IV.3.2 Réseau de la transformée en cosinus discrète (DCTNet)
Après le succès de PCANet [89] dans la classification des images, le DCTNet [135] est

la nouvelle variante d’une méthode d’apprentissage en profondeur. C’est une structure très
similaire à PCANet sauf qu’il y a une couche supplémentaire à la sortie de l’histogramme
pour la normalisation de l’histogramme. Ainsi, le schéma de principe de l’algorithme
DCTNet présenté sur la Figure IV.10 peut être décrit comme suit :

Figure IV.10 – Le schéma de principe du réseau DCTNet proposé.

a) Couche de convolution

Comme il est représenté sur la Figure.IV.10 dans des couches de convolution, la sortie
de l’image d’entrée Id de taille (n×m) avec des canaux D est donnée par :

Opd = {Id ∗W p
l }

pl
p=1 (IV.14)

où ∗ désigne la convolution discrète et la taille de la sortie Opd est identique à Id et
W l
p ∈Rk×k,p= 1,2, ...,Pl sont des bases 2D-DCT à partir de filtres Pl à la couche l.

Après la transformation du bloc par la DCT, la position en cascade de cette couche peut
former un réseau plus profond. La composante DC du bloc transformé n’est pas considérée
pour la formulation de filtre de convolution dans la technique DCTNet (la suppression
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de la moyenne de chaque patch donne de meilleures performances). Le nombre de bases
formées est ∏L

i=1Pi où L représente le nombre de couches de convolution.

b) Hachage binaire

Les sorties de la couche de convolution de DCTNet donnent des valeurs réelles. Dans
cette étape, la sortie obtenue dans la dernière couche est transformée en un format binaire
avec la comparaison des réponses avec un seuil à zéro (valeur ’1’ pour une réponse positive,
’0’ sinon) désignée par :

BIN(Opd) =

 1 si Opd ≥ 0
0 sinon

(IV.15)

où BIN(Opd) est une image binaire. En outre, chaque pixel est codé sous la forme d’un
entier unique et forme une image pour chaque sortie définie ∑PL

p 2p−1BIN(Opd) où chaque
pixel a une intervalle entière de [0,2PL−1].

c) Histogrammes par blocs

Ensuite, après l’étape binaire, chacune de ces images binaires est divisée en B blocs
non Chevauchés. Les caractéristiques de ces images sont obtenues en concaténant tous les
histogrammes de chaque bloc B tels que :

H = {Hd
b }

B,D
b=1,d=1 (IV.16)

où b = 1,2, ...,B;d = 1,2, ...,D. La combinaison du hachage binaire et des histogrammes
par blocs devrait être capable d’extraire des caractéristiques discriminantes.

d) Normalisation de l’histogramme des caractéristiques

ChaqueHd
b est classé avec le classement lié sans considérer le casier avec une occurrence

zéro noté par H̄d
b . C’est parce que bin avec zéro occurrences n’est pas un échantillon dans

l’histogramme, il doit être ignoré dans le processus de classement. Pour rendre H̄d
b plus

équitablement distribué, nous calculons la racine carrée de vdb =
√
H̄d
b , et nous utilisons

l’idée de la normalisation de la norme L2 pour obtenir v̂db . Le vecteur de caractéristique
d’histogramme final normalisé de l’image d’entrée est obtenu en concaténant tous les v̂db :

v = [v̂1
1, v̂

1
2, ..., v̂

1
B, v̂

2
1, ..., v̂

D
B ] ∈R(2PL)BD (IV.17)

L’utilisation de bancs de filtres 2D-DCT dans l’image est pour extraire les fonctionnalités
les plus importantes. Ceci est motivé par le fait que la base 2D-DCT est en effet une bonne
approximation pour les vecteurs propres de PCA du rang élevé. Ainsi, nous pouvons voir
que certaines parties du palmprint ont une fréquence plus élevée tandis que d’autres parties
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ont une fréquence plus petite. Les résultats de ces filtres ne donnent que les caractéristiques
palmaires les plus significatives. Une question essentielle à aborder lors de l’adoption de
la base 2D-DCT dans le réseau en tant que bancs de filtres est la sélection de base. Le
DCTNet garde l’importance de la direction de la fréquence horizontale à chaque tour est
d’extraire la caractéristique significative des images palmprint (voir la Figure IV.11).

Figure IV.11 – Example of the DCTNet filter bank on palmprint image.

IV.4 Réduction de dimension

Supposons qu’un jeu de données soit décrit par la matrice X de taille (n×D) où n
est le nombre de vecteurs xi de dimension D. Ce jeu de données possède une dimension
propre (ou intrinsèque) d, où d<D voire d<<D. En termes mathématiques, la dimension
intrinsèque signifie que le jeu de données repose sur une variété de dimension d, contenu
dans un espace de plus grande dimension D. Une technique de réduction de dimension
transforme le jeu de données X en un nouvel ensemble Y de dimension d, en gardant
au maximum l’essentiel de l’information de l’ensemble de départ. Généralement, ni la
géométrie de la variété, ni la dimension d sont connus. Les techniques de réduction de
dimension peuvent être classées en plusieurs groupes. Le principal critère de classement est
l’aspect linéaire ou non des méthodes. Les méthodes linéaires supposent que les données
reposent sur une variété linéaire de l’espace de grande dimension. Ces méthodes les plus
couramment utilisées sont :

IV.4.1 Analyse en Composantes Principale blanchissante (White-
ning PCA)

L’analyse en composantes principales (PCA) est une méthode mathématique qui peut
être utilisée pour simplifier un ensemble de données, en réduisant sa dimension et pour
représenter efficacement les données (images de palmprint par exemple). Ainsi, au lieu de
stocker un vecteur image de taille N , on stocke un vecteur de taille R≤ nombre d’images
d’apprentissage P . Les étapes principales pour calculer la matrice de projection (UPCA)
de PCA sont :
H chaque image est représentée par un vecteur de taille N .

xi = [xi1,xi2, ...xiN ]T (IV.18)
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H Toutes les images sont centrées en soustrayant l’image moyenne de chaque vecteur
image.

x̄i = xi−m , m= 1/p
p∑
i=1

xi (IV.19)

m : moyenne de toutes les images d’apprentissage.
Ces vecteurs sont combinés, côte-à-côte, pour créer une espace de données d’apprentissage
de taille N ×P (où P est le nombre d’images d’apprentissage, N la taille de la vectrice
image). Le calcul de la matrice de covariance (C) qui est définie par la formule :

C = X̄X̄T (IV.20)

On calcule ensuite les vecteurs propres V et les valeurs propres D de la matrice C. Les va-
leurs propres de la matrice C représentent le taux de variation le long de l’axe du vecteur
propre associé. La matrice de transformation de PCA est donc les R premiers vecteurs
propres ordonnés par ordre décroissant des valeurs propres correspondantes (UPCA) [136].
Un espace PCA blanchissant (WPCA) avec variance unité en pondérant les caractéris-
tiques, nous permet d’obtenir la meilleure performance du système de reconnaissance
dans le nouveau sous-espace. En d’autres termes, la dimension du vecteur d’histogramme
par bloc normalisé TR résultant est éventuellement compressée avec WPCA pour obtenir
la caractéristique finale du vecteur où la matrice de projection est apprise à partir de
l’ensemble d’apprentissage.

IV.5 Classification
Cette étape consiste à modéliser les paramètres extraits d’une modalité d’un individu

en se basant sur leurs caractéristiques communes. Un modèle est un ensemble d’informa-
tions utiles, discriminantes et non redondantes qui caractérise un ou plusieurs individus
ayant des similarités, ces derniers seront regroupés dans la même classe, et ces classes
varient selon le type de décision [137].

IV.5.1 Machine à vecteurs de support(SVM)
Une machine à vecteurs de support ou Support Vector Machine (SVM) est une tech-

nique de discrimination, c’est une méthode d’apprentissage supervisé utilisée pour la clas-
sification et la régression. Elle consiste à séparer deux ou plusieurs ensembles de points
par un hyper plan. Selon les cas et la configuration des points [138].

a) Principe de SVM

L’idée originale des SVMs est basée sur l’utilisation de fonctions noyau kernel, qui per-
mettent une séparation optimale des points du plan en différentes catégories. La méthode
fait appel à un ensemble de données d’apprentissage, qui permet d’établir un hyper plan
séparant au mieux les points [138].
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b) Concept des SVM

Les machines à supports vecteurs ou SVM sont une technique de classification super-
visées introduite par Vladimir Vapnik dans les années 1995. La vocation originelle des
SVM fut la séparation linéaire d’objets appartenant à deux classes différentes par un hy-
per plan optimal. Cette fonction a été étendue plus tard pour prendre en compte le cas
multi-classes [139].
Soit xi, l’ensemble d’apprentissage composé d’objets caractérisés par un vecteur de k com-
posantes chacun, appartenant à deux classes différentes : Une classe positive libellée +1
et une classe négative libellée -1.
Soit également yi ∈ {1,−1} la variable représentant les étiquettes des deux classes. Le but
des SVM est de déterminer la frontière linéaire définie par l’équation :

wx+ b (IV.21)

entre les objets positifs et les objets négatifs (Figure. IV.12), où w représente le vecteur
normal à ce séparateur linéaire, et b le biais. Déterminer un hyper plan revient à définir
le couple de valeurs (w,b) qui le caractérise. Dans la mesure où plusieurs solutions sont
possibles, quel sera donc le critère qui définira la séparation optimale ?

Figure IV.12 – Séparation linéaire des objets carrés et triangles par un hyperplan

La détermination de l’étiquette de l’exemple x est faite de la façon suivante : l =
sign(y(x)). Cette fonction est faite de telle façon à effectuer une séparation linéaire des
données d’apprentissage en maximisant la marge.
Une séparation non linéaire peut être obtenue en transformant les données d’entrée dans
un autre espace des attributs F (Q :XF ). Une fonction noyau peut être utilisée à la place
du produit cartésien de deux vecteurs permet d’effectuer ce changement de repère de façon
transparente.
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c) Séparation optimale

Dans un plan à deux dimensions dans lequel sont répartis deux groupes de points
associes à deux classes : les points (+) pour y ≥ 0 et les points (−) pour y < 0, on peut
trouver un séparateur linéaire évident, qui est l’axe des abscisses et qui sépare parfai-
tement les points. Le problème est dit linéairement séparable. Pour des problèmes plus
compliqués, la caractérisation d’un séparateur linéaire peut être très compliquée et tout à
fait non optimale. Par exemple dans un plan dans lequel les points (+) sont regroupés en
un cercle, avec des points (−) tout autour, aucun séparateur linéaire en deux dimensions
ne pourra correctement séparer les groupes. Le problème dans ce cas n’est pas linéaire-
ment séparable. Les SVM utilisent les trucs du noyau "kernel trick" pour appliquer une
classification linéaire à un problème de classification non linéaire [139].

d) Multi-classes

A l’origine, les SVM ont été conçus essentiellement pour les problèmes à 2 classes,
cependant plusieurs approches permettant d’étendre cet algorithme aux cas à N classes
ont été proposées. La généralisation dans le cas multi-classes peut se faire de trois façons
différentes. Les deux premières méthodes sont basées sur une multiplication des classifier
bi-classes tandis que la dernière propose une résolution globale.
¶ Un-contre-tous : l’approche la plus naturelle est d’utiliser cette méthode de discrimi-
nation binaire et d’apprendre N fonctions de décision {fm}m=1...N permettant de faire la
discrimination entre chaque classe de toutes les autres (chaque classe est opposée à toutes
les autres).il faut donc poser N problèmes binaires. L’affectation d’un nouveau point x à
une classe Ci se fait par la relation :

i= argmaxm=1...NFm(x) (IV.22)

· Un-contre-un : la deuxième méthode est une méthode dite de un contre un. Au lieu
d’apprendre N fonctions de décisions, ici chaque classe est discriminée d’une autre. Ainsi,
N(N −1)/2 fonctions de décisions sont apprises et chacune d’entre elles effectue un vote
pour l’affectation d’un nouveau point x. La classe de ce point x devient ensuite la classe
majoritaire après le vote.
¸ Méthode globale : la dernière méthode est une approche étendant la notion de
marge aux cas multi-classes. Le problème fait intervenir N fonctions de décision et il est
très gourmand en temps de calcul et en espace mémoire ce qui fait qu’il reste peu utilisé
dans les cas réels.

IV.6 Conclusion

Les méthodes utilisées par les différents systèmes de reconnaissance de formes montrent
que la plupart des travaux sont basés sur l’extraction de caractéristiques et leur comparai-
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son par la mise en correspondance avec un ensemble de caractéristiques préenregistrées.
En conclusion, il existe un ensemble de méthodes et d’algorithmes pouvant être mis en
œuvre dans des systèmes biométriques. Il existe également différentes façons de combiner
ces connaissances afin de produire un système biométrique efficace. Nous avons choisi les
méthodes et les algorithmes que nous allons utiliser en nous appuyant sur des études an-
térieures. Nous avons combiné pour arriver à un système qui produit un taux très efficace,
ce qui signifie plus de protection.
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mances. Le degré de précision défini par une abondance de méthodes à partir des

mesures du taux d’erreur telles que le taux de faux rejet et le taux de fausse acceptation.
Ce chapitre représente les résultats expérimentaux finaux de la reconnaissance palmaire et
des images FKP, effectués avec les défferents type d’extraction caractéristiques. Méthode
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V.1 Évaluation des performances des systèmes biométriques

Une question qui se pose souvent dans ce domaine est la suivante : « Quelle est
la meilleure technique biométrique ? » La réponse naturellement est qu’il n’y a aucune
meilleure technique biométrique en termes absolus, tout dépend de la nature précise de
l’application et des raisons de son exécution. L’International Biométrique Group [IBG] à
effectué une étude basée sur quatre critères d’évaluation :

— Intrusivité : l’existence d’un contact direct entre le capteur utilisé et l’individu à
reconnaitre, comme la reconnaissance par l’iris qui est jugée comme étant intrusive.

— Fiabilité : Elle dépend de la qualité de l’environnement (éclairage par exemple)
dans lequel se trouve l’utilisateur. Ce critère influe sur la reconnaissance de l’utili-
sateur par le système.

— Coût : Il se doit d’être modéré, c’est-à-dire que la collecte de l’information ne doit
pas être relativement coûteuse pour établir une base de données, exemple : pour
une reconnaissance de l’iris un appareil photo numérique d’une certaine qualité est
nécessaire.

— Effort : Il est requis par l’utilisateur lors de la saisie de mesures biométrique, et il
doit être réduit le le plus possible.

Pour estimer les performances d’un système biométrique, Philips et al. ont définit trois
types d’évaluation différenciés par le niveau de spécificité d’une application l’évaluation
technologique, l’évaluation de scénario et l’évaluation opérationnelle.

V.1.1 Mesures des taux d’erreur

Les systèmes biométriques, qu’ils soient unimodal (une seule modalité biométrique)
ou multimodale (la combinaison de plusieurs modalités biométriques) ont vocation à être
utilisés dans un grand nombre d’applications. Pour pouvoir envisager le déploiement de
ces systèmes dans la vie courante, les systèmes ont besoin d’être évalués pour pouvoir
estimer leurs performances en utilisation réelle. L’évaluation des performances comprend
de nombreux aspects qui peuvent être plus ou moins importants à tester selon les appli-
cations. Dépend du module de décision et donc du seuil de décision, il existe deux types
d’erreurs de classification correspondant aux mauvaises décisions pour les deux classes
(Client et Imposteur) mesurées de manière différente. Ces erreurs de décision sont de
deux types :
Ê Fausses Acceptations (FA)
Si le système déclare l’individu comme étant le client alors que c’est un imposteur.
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Ë Faux Rejets (FR)
Si le système rejette l’individu alors que c’est le client. Lors de l’évaluation d’un système
de vérification sur une base de données, on mesure des taux d’erreur sur cette base de
données.

Tout d’abord, afin de comprendre comment déterminer la performance d’un système
biométrique, il nous faut définir clairement quatre critères principaux.

a) Taux de faux rejet

Le premier critère s’appelle le taux de faux rejet (“False Reject Rate” ou FRR). Ce
taux représente le pourcentage de personnes censées être reconnues mais qui sont rejetées
par le système.

FRR = nombre des clients rejetés (FR)
nombre total d′accès de clients (V.1)

Tel que le faux rejet (FR) correspond au cas où le système rejette un client légitime.

b) Taux de fausse acceptation

(“False Accept Rate” ou FAR) : Ce taux représente le pourcentage de personnes censées
ne pas être reconnues mais qui sont tout de même acceptées par le système :

FAR = nombre des fausse acceptation (FA)
nombre total d′accès des imposteurs (V.2)

Telle que la fausse acceptation (FA) correspond au cas où le système accepte un individu
qui a proclamé une identité qui n’est pas la sienne.

c) Taux d’égale erreur

(“Equal Error Rate” ou EER) : Ce taux est calculé à partir des deux premiers critères
et constitue un point de mesure de performance courant. Ce point correspond à l’endroit
où FRR = FAR, c’est-à-dire le meilleur compromis entre les faux rejets et les fausses
acceptations.

EER = nombre de fausse acceptation + nombre des clients rejetés
nombre total d′accès (V.3)

d) Intervalle de confiance

Un seuil T0 est spécifié pour décider du rejet et de l’acceptation qui provoquera le
taux de rejet faux (FRR) et le taux de fausse acceptation (FAR) quand (FRR = FAR),
ce terme appelé point d’intersection ou taux d’erreur égal (EER).
La Figure V.1 montre comment calculer graphiquement cette erreur. Dans la même figure,
nous notons une grande valeur de l’EER lorsque le chevauchement des distributions FAR

Université Kasdi Merbah Ouargla 2017/2018 page 63



Chapitre V. Résultats expérimentaux et discussion

(a) Graphe démonstratif de l’EER (b) Illustration du FRR et du FAR.

Figure V.1 – Distribution du FAR et FRR.

et FRR devient très élevé et une valeur nulle lorsque le chevauchement des distributions
n’existe pas entre le FAR et le FRR.
Ainsi, la meilleure façon de choisir la méthode d’extraction de caractéristiques pour dé-
passer ce problème est de dé-corréler les vecteurs de caractéristiques pour l’inter et l’intra-
classe. En d’autres termes, cette méthode est capable de réduire la surface de chevauche-
ment (la surface au-dessous de l’intersection des courbes FAR et FRR, il est coloré avec
des couleurs rouge et vert sur la Figure.V.1. Soit SE = {EERi}i=1..m, m méthode d’ex-
traction de caractéristiques, soit l’EER possible, qui est obtenue en variant la méthode
d’extraction des caractéristiques. Il est nécessaire de noter que tous les scores sont nor-
malisés entre 0 et 1 par la technique de normalisation Min-Max. L’intervalle de confiance

Figure V.2 – Classification d’un certain nombre de modalités biométriques.

entre les erreurs est obtenu comme suit :

d= T0|{FRR=0}−T0|{FAR=0} = b−a (V.4)
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Il est clair que : d< 0⇒∃ chevauchement, d≥ 0⇒ @ chevauchement. À partir de la Figure
V.2, il convient de remarquer que la relation entre les courbes FAR et FRR détermine
nécessairement la valeur de EER. Ainsi, les valeurs d’EER peuvent varier comme suit :

Chevauchement =


d=−1, Chevauchement plein⇒ EER→ 100%
d < 0, Chevauchement partiel⇒ EER ∈ [0.00% 100%]
d≥ 0, Séparation complète⇒ EER→ 0.00%

(V.5)
Pour l’identification ensemble fermé, un autre critère peut être utilisé. Nous utilisons le
taux de reconnaissance au rang un ROR (Rank of One Recognition) ou tout simplement
taux d’identification. Ce taux donne le pourcentage de personnes reconnues par le système
biométrique en fonction de rang (R).

ROR(R)|R=1 = 100− Ncr
Nc

(V.6)

Avec Nc représente le nombre des personnes dans la base des données et Ncr est le nombre
de clients rejetés par le système biométrique.
D’autre parte, il existe un autre critère qui joue un rôle important concernant la compa-
raison entre les systèmes biométriques : le rang de reconnaissance parfaite RPR (Rank
of Perfect Recognition). Ce critère représente le rang R pour ROR = 100%.

V.1.2 Courbes de performance
Selon la nature (vérification, identification) du système biométrique, il existe deux

sortes de courbe permettant de comparer plusieurs systèmes dans les mêmes conditions
ou faire la comparaison du fonctionnement d’un système dans différentes conditions : La

(a) Courbe ROC (b) Courbe CMC

Figure V.3 – Courbes de performance.

courbe ROC (“Receiver OperatingCharacteristic”) (Figure V.3 (a)) trace le taux de faux
rejet en fonction du taux de fausse acceptation.
Plus cette courbe tend à épouser la forme du repère, plus le système est performant, c.-à-d
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possédant un taux de reconnaissance global élevé.
Le taux d’égale erreur (EER) correspond à l’intersection de la courbe ROC avec la pre-
mière bissectrice. Il est fréquemment utilisé pour donner un aperçu de la performance
d’un système. Il est dit performant s’il posse de un EER faible.
Ainsi les protocoles d’évaluation diffèrent dans le mode identification et le mode vérifica-
tion. En mode identification, deux scénarios sont possible qui induisent deux protocoles
diffèrent.
Si l’identification se fait dans ce qui est appelé un mode ouvert (ou open set identifica-
tion), c.-à-d., toutes les personnes de la base de test ne sont pas représentées dans la base
de référence.
En mode évaluation, les personnes de la base de données sont regroupées en deux groupes,
un groupe de référence et un groupe de test. En suite, le système doit pouvoir prendre
deux décisions distinctes : soit rejetés un échantillon test on lui assigner une identité re-
présentée dans la base des référents. Pour cela, il faut fixer un seuil de décision analogue
à celui fixé en mode vérification.
Un deuxième scénario appelé mode fermé (on closed set identification), c.-à-d, que chaque
personne est représentée dans la base de donnée par au moins une référence, alors le sys-
tème n’est pas obligé de faire du rejet. Il peut assigner l’identité de la personne qui a le
score le plus élevé (dans le cas de mesure de score de similitude).
Dans ce cas, on utilise la courbe CMC (“Cumulative Match Characteristic”)(Figure V.3
(b)). Cette courbe donne le pourcentage de personnes reconnues en fonction d’une variable
appelée rang. On dit qu’un système reconnaît au rang 1 lorsqu’il choisit la plus proche
image comme résultat de la reconnaissance. On dit qu’un système reconnaît au rang 2,
lorsqu’il choisit, parmi deux images, celle qui correspond le mieux à l’image d’entrée, etc.
On peut donc dire que plus le rang augmente, plus la reconnaissance est d’un niveau de
sécurité plus faible.

V.2 Systèmes d’identification par l’empreintes palmaire : prin-
cipes et expérimentations

Dans le but de bien analyser notre système d’identification, et afin d’arriver à des
résultats satisfaisants, nous avons divisé notre travail en trois parties :

V.2.1 Variantes de LBP
Le schéma du principe d’un système d’identification/vérification uni-modal est donné

par la Figure V.4 : cette figure illustre le diagramme schématique du système proposé
en utilisant des images palmaires multispectrales (Red (R), Green (G), Blue (B) et
Near-InfraRed (NIR)). Il est composé de deux phases : une phase d’inscription et une
phase d’identification/vérification. Après une opération de pré-traitement pour détecter
les points clés de la paume, une opération d’extraction de caractéristiques est nécessaire
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Figure V.4 – Schéma du principe d’un système d’identification uni-modal.

pour obtenir des fonctionnalités efficaces en utilisant la nouvelle variante d’extraction
(LPQ) de l’algorithme de caractéristique. Les vecteurs de caractéristiques extraits sont
stockés en tant que modèles de référence après une opération d’apprentissage utilisant
une machine à vecteurs de support. Pour l’identification, les mêmes vecteurs de caractéris-
tiques sont extraits du test multispectral images palmaires. Dans le module correspondant
comparer les caractéristiques d’entrée et les modèles de la base de données, l’évaluation
et la sélection maximale est utilisée pour mesurer la similarité entre les vecteurs.
Nous avons utilisé l’algorithme LPQ et ses variantes pour extraire les caractéristiques des
empreintes palmaires. Ces algorithmes sont classés parmi les meilleurs descripteurs de
textures actuels. Nous avons effectué plusieurs expérimentations afin de voir quel est le
meilleur algorithme ainsi que la meilleure bande qui donnent des résultats performantes.
Dans ce cas, nous développerons notre étude par les méthodes des fusions.
Test de l’identification : L’identification de personne, consiste à déterminer si une per-
sonne est enregistrée dans la base des données de système (ensemble ouvert) ou quelle
est son identité (ensemble fermé). Dans cette section, les deux type d’identification sont
testés.

a) Application sur un système unimodal

Table V.1 – Performance du système unimodal utilisant LPQ

BD PolyU 500
persons

Ensemble Ouvert Ensemble Fermé

EER (%) T0 ROR (%) RPR

Red 0.1131 0.0598 99.37 74

Green 0.1778 0.0596 98.82 129

Blue 0.3878 0.0764 98.26 233

Nir 0.1034 0.0917 98.91 104

Figure V.5 montre la performance du système sous différentes combinaisons. D’après
cette figure,

À travers la comparaison entre les différentes méthodes, ainsi les résultats obtenus
dans les tableaux V.1, V.2, V.3 et les figures V.5, V.6 On remarque que :
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Figure V.5 – Performance du système unimodal : (a) ROC Curve (b) CMC Curve.

Table V.2 – Performance du système unimodal utilisant MB-LPQ

Nbre de Blocs
Ensemble Ouvert Ensemble Fermé

EER (%) T0 ROR (%) RPR

2 × 2 2.03E-03 0.0595 99.93 03

3 × 3 1.06E-03 0.1048 99.97 04

4 × 4 6.23E-03 0.1048 99.95 06

Table V.3 – Performance du système unimodal utilisant ML-LPQ

Nbre de Niveaux
Ensemble Ouvert Ensemble Fermé

EER (%) T0 ROR (%) RPR

2 × 2 0.019 0.0906 99.82 28

3 × 3 2.10E-03 0.0495 99.91 06

4 × 4 3.54E-04 0.0628 99.97 02

- La bande NIR donne le meilleur EER par rapport les autres bandes (Red, Blue and
Green). Ceci est dû au fait que la bande NIR capte quelques structures de veine palmaire.
Ces informations additionnelles aident au mieux de bien classifier cette bande.
- Les bandes rouge et bleu sont très similaires. Les lignes des empreintes palmaires de ces
deux bandes semblent presque les mêmes.
- L’utilisation du multi-blocs et multi-niveaux améliore les résultats du LPQ. Cela est vrai
vu que l’information dans ces deux méthodes est augmentée par rapport à la méthode
LPQ. En effet, les tailles des vecteurs extraites par LPQ est de 256(28) échantillons, MB-
LPQ (4 blocs) est de 4096 échantillons (4× 4× 28) et ML-LPQ (4 nivaux) est de 7680
échantillons (12 + 22 + 32 + 42)×256.
- La méthode ML-LPQ donne des bons résultats par rapport MB-LPQ pour toutes les
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Figure V.6 – Performance du système unimodal utilisant MB-LPQ et ML-LPQ : (a) Courbe
ROC (b) Courbe CMC.

bandes.
- Les valeurs du EER pour la méthode ML-LPQ (nombre de niveau=4) pour les bandes
bleu, verte, rouge et NIR sont : 9.7928E− 4%, 0.02%, 0.0667% et 3.5485E− 4% respec-
tivement. La précision de chaque bande est comparable à celles trouvées en état de l’art
(EER = 0.024%) sur la même base de données. De point de vue pratique, il est préfé-

Table V.4 – Performance du système unimodal utilisant ML-LPQ

Red Green Blue Nir

Ensemble ouvert EER (%) T0 EER (%) T0 EER (%) T0 EER (%) T0

ML-LPQ-PCA-SVM 1.15E-3 0.9302 2.13E-3 0.996 1.78E-4 0.978 3.54E-4 0.957

MB-LPQ-PCA-SVM 0.202 0.8746 0.1347 0.8474 0.3367 0.8184 1.78E-4 0.978

Ensemble fermé ROR (%) RPR ROR (%) RPR ROR (%) RPR ROR (%) RPR
ML-LPQ-PCA-SVM 100 01 100 01 99.97 02 99.94 02

MB-LPQ-PCA-SVM 100 01 100 01 99.97 02 99.97 03

rable de réduire la taille des échantillons issue des deux méthodes MB-LPQ et ML-LPQ
sans trop affecter les résultats obtenus. Pour cela, on insérera la méthode PCA qui pos-
sède une très grande réputation au niveau de la reconnaissance de formes. Ainsi, pour
une classification efficace des empreintes palmaires utilisées, nous avons utilisé le fameux
classificateur SVM. Le tableau V.4 présentent des résultats comparative entre les deux
méthodes citées ci-dessus avec et sans utilisation du PCA et SVM pour les deux modes,
ensemble ouvert et ensemble fermé.
D’après les résultats exposés, on remarque que :
Pour l’ensemble ouvert :
- Le taux EER de la méthode ML-LPQ est petit par rapport à la méthode MB-LPQ dans
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tous les cas étudiés.
- L’utilisation de la réduction de la dimension des vecteurs des caractéristiques et le SVM
n’affecte pas les résultats obtenus, au contraire, ces derniers sont un peu améliorés. En
effet, cette amélioration est due que le PCA garde que l’information pertinente.
Pour l’ensemble fermé :
Les résultats obtenus du ROR et du RPR sont très plausible et justifier ceux obtenus
dans l’ensemble ouvert.

b) Application sur un système multimodal

En vue d’améliorer en plus nos résultats, nous allons essayer de fusionner les différents
scores des différentes bandes afin d’obtenir un système multimodal.
De la même manière que précédemment, nous avons effectué la fusion au niveau de scores
entre quelques bandes et avec et sans l’utilisation du PCA et le SVM pour les méthodes
MB-LPQ et ML-LPQ. Le tableau V.5 ainsi que les Figures V.7. D’après les résultats

Table V.5 – Performance du système multimodal utilisant ML-LPQ

Nbre de Niveaux
Ensemble Ouvert Ensemble Fermé

EER (%) T0 ROR (%) RPR

Red et Blue 5.04E-03 0.077 99.97 08

Red et Green et Blue 0.028 0.0495 99.97 11
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Figure V.7 – Résultats d’identification multimodale basée sur le ML-LPQ. (a) Courbe ROC,
(b) Courbe CMC.

obtenus précédemment, on peut dégager quelques remarques :
- La précision du système multimodal est meilleure que celle du système uni-modal.
- On a pu arriver à avoir un EER nul ainsi qu’un ROR = 100% et un RPR = 1, d’où

Université Kasdi Merbah Ouargla 2017/2018 page 70



Chapitre V. Résultats expérimentaux et discussion

Table V.6 – Résultat du système multimodal

Base de données Méthode de fusion Ensemble ouvert Ensemble fermé
EER Th ROR RPR

500 personnes

Sans PCA et SVM
MB-LPQ Red+Blue 6.23E-4 0.109 99.97 7

MB-LPQ+ML-LPQ NIR 1.78E-4 0.029 100 1
Hybrid 8.90E-5 0.08 100 1

Avec PCA et SVM
MB-LPQ Red+Blue 0 0.987 100 1

MB-LPQ+ML-LPQ NIR 1.78E-4 0.966 99.97 2
Hybrid 0 0.858 100 1

l’obtention d’un résultat parfait. Cette précision idéale peut être diminuée pour une large
base de données.
Afin de rassurer les résultats obtenus par notre système multimodal, nous avons effectué
une fusion par la méthode MB-LPQ (bande blue et red) ainsi qu’une fusion entre les deux
méthodes pour la bande NIR, et effectué un système hybride (la fusion entre les deux
systèmes précédents multi-algorithmes et multi- échantillons. Le tableau V.8 et la figure
V.8 montre ces résultats.

A travers les différents résultats obtenus par chaque algorithme, on a constaté que la
méthode MB-LPQ est plus efficace pour les bandes visibles. La méthode ML-LPQ est
efficace pour la bande NIR. L’intégration du PCA et SVM a donné une efficacité à notre
système et a amélioré les résultats. Ces derniers sont encore améliorés par la fusion des
scores pour le système multimodal.

V.2.2 DCTNet

La figure V.9 illustre le diagramme schématique du système proposé en utilisant des
images palmaires multispectrales (Red (R), Green (G), Blue (B) et Near-InfraRed (NIR))
pour la base de données PolyU et 460 nm, 630 nm, 700 nm, 850 nm, 940 nm, WHT
bandes spectrales pour la base de données CASIA. Il repose sur deux phases, une phase
d’inscription et une phase d’identification.
La partie essentielle du système biométrique est le module d’extraction de caractéristiques
qui extrait uniquement les informations pertinentes des modalités palmprint en utilisant
un apprentissage profond DCTNet dans notre cas. Tous les vecteurs de caractéristiques
extraits sont utilisés pour former le modèle du classifieur SVM. Afin d’analyser notre
système d’identification et d’obtenir des résultats satisfaisants, nous avons divisé notre
travail en deux parties :
Nous avons utilisé le DCTNet pour extraire les caractéristiques de palmprint. Cet algo-
rithme est parmi les meilleures méthodes d’apprentissage en profondeur actuelles. Dans
le réseau DCTNet, trois paramètres sont nécessaires : le nombre de filtres dans la couche,
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Figure V.8 – Résultats d’identification multimodale entre les types de système multimodal.

la taille du filtre et la taille de l’histogramme par bloc. Nous avons effectué plusieurs
expériences pour voir les meilleurs paramètres de DCTNet dans la première partie. Dans
la deuxième partie, nous présentons les résultats du système Unimodal pour les bases de
données PolyU et CASIA. Pour cela, nous expliquons les meilleurs résultats pour chaque
bande sur les deux bases de données. Dans ce cas, nous développerons notre étude en
utilisant SVM dans l’appariement.

a) Sélection des paramètres de DCTNet :

L’objectif de la première partie est d’évaluer la performance du système unimodal
lorsque nous utilisons les informations de chaque modalité (chaque bande spectrale), mais
avant cela, il est très nécessaire de choisir le meilleur paramètre du DCTNet. Ainsi, une
série d’expériences ont été réalisées en utilisant la bande spectrale 460 nm et 850 nm
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Figure V.9 – Schéma du principe d’un système d’identification uni-modal.

(pour la base de données CASIA) et la bande spectrale Blue, et Red (pour la base de
données PolyU) pour sélectionner les meilleurs paramètres de DCTNet. Le but de ce
travail est de connaître l’influence du nombre de filtres de chaque couche, la taille du filtre
et l’histogramme par blocs sur la précision du système.
Dans notre étude, le DCTNet à deux couches a donné le meilleur résultat par rapport
à trois couches ou d’autres. Dans ce qui suit, nous utiliserons deux couches, et nous
évaluerons les performances du système en faisant varier chaque fois un paramètre. Pour
cela, nous avons étudié la performance pour chaque paramètre sous la forme de GAR
(performance du système d’identification en ensemble ouvert).

Figure V.10 – Sélection des paramètres de DCTNet.

Figure. V.10 illustre le GAR par rapport au nombre de filtres dans la première couche
et le GAR par rapport à la taille du filtre. Dans la Figure. V.10 (a), nous notons que
la précision de l’identification devient très élevée sur un certain nombre de filtres 5−13,
elle donne le meilleur résultat GAR= 98,22%, et 93,88% si le nombre de filtres égal à 10
pour 460nm ; 850nm respectivement. Après cela, nous avons mis le nombre de filtres à 10
et nous avons varié la taille du filtre entre 5 et 13, la taille du filtre doit être un nombre
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impair.
Sur la figure V.10, la précision de l’identification devient très élevée avec une taille de filtre
7× 7, elle a donné un GAR = 99,00%, et 93,88% pour 460 nm, 850 nm respectivement.
Pour les deux bandes de PolyU, nous avons obtenu un GAR parfait = 100% pour tout
nombre de filtre. Après, nous avons fait varier le nombre de filtres dans la deuxième couche

Figure V.11 – Sélection des paramétres de DCTNet.

pour voir l’impact dans l’amélioration de la performance du GAR. La Figure V.11 montre
le GAR par rapport au nombre de filtres dans la deuxième couche et le GAR par rapport
à la taille de l’histogramme Block-Wise. Le nombre de filtres entre 7 et 12 donne de bons
résultats et le filtre du numéro neuf atteint le meilleur GAR qui est égal à 99,11%, et
93,88% pour 460nm, 850nm respectivement.
D’autre part, l’impact de la taille de l’histogramme block-Wise améliore la performance
du système d’identification quand il est égal à 10×10, il a donné des GAR = 99,33%, et
95,11% pour la base de données CASIA. Cependant, les bandes de la base de données
PolyU donnent toujours les résultats parfaits.
A la fin, et après la comparaison des résultats précédents, les meilleurs paramètres de
l’algorithme DCTNet pour les deux bases de données sont présentés dans le tableau V.7.

Table V.7 – Meilleur paramètre de DCTNet

Nombre de couches
Nombre des filtres

Première couche Deuxième couche Taille de filtre Taille de l’histogramme bloc

2 10 9 7 × 7 10 × 10

b) Système d’identification unimodal :

Les expériences ont commencé par évaluer la performance du système à travers chaque
modalité (images de bande spectrale) de chaque personne où trois images d’apprentissage
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ont été sélectionnées au hasard. Le reste des neuf images palmaires, ont été utilisés comme
images de test pour l’identification. Nous avons utilisé 300 images de d’apprentissage (3
images par personne) et 900 images de test (9 images par personne) pour chaque modalité.
Nous avons obtenu 900 comparaisons authentiques et 44550 comparaisons d’imposteurs de
la base de données CASIA (une base de données contient 100 personnes). D’un autre côté,
dans la base de données PolyU, 4500 comparaisons authentiques et 1122750 comparaisons
d’imposteurs ont été générées (une base de données contient 500 personnes).

Table V.8 – Performance du système d’identification unimodal

Sans SVM Avec SVM

sans réduction PCA WPCA sans réduction PCA WPCA

460 nm 98.11 98.11 99.00 99.22 99.00 99.33

630 nm 97.88 97.88 98.22 98.55 98.55 98.66

700 nm 97.66 97.66 98.00 98.00 98.00 98.33

850 nm 94.88 94.88 95.00 95.00 95.00 95.11

940 nm 96.11 96.11 96.22 96.22 96.11 96.55

WHT 96.55 96.55 98.33 98.33 98.44 98.55

Un score d’appariement entre deux images palmaires est calculé en fonction de leurs
caractéristiques. Le classifieur SVM est largement utilisé en biométrie. Les SVM appar-
tiennent à la catégorie générale des méthodes du noyau. Une méthode noyau fait référence
à un algorithme qui ne dépend des données que par le biais de produits scalaires. Dans
ce cas, le produit scalaire peut être remplacé par une fonction noyau qui calcule ensuite
un produit scalaire dans un espace de caractéristiques dimensionnellement élevé. Le SVM
avec le noyau RBF est utilisé pour la classification.
Le Tableau V.8 montre les résultats du GAR pour les différentes expériences. En com-
parant les résultats obtenus, il est clair que le classifieur SVM améliore efficacement la
précision du système. Il est clair que, la DCTNet avec la technique de réduction de di-
mensionnalité fonctionne très bien mieux que la DCTNet originale (sans réduction). (par
exemple, en utilisant WPCA, dans le cas de 460 nm, le GAR était 99.00% (avec réduction)
au lieu de 98.11% (sans réduction), aussi 98.22% au lieu de 97.88% peut être obtenu en
le cas de 630nm). En effet, ces résultats peuvent également être améliorés en utilisant un
classifieur SVM (par exemple, 99,33% et 98,66% au lieu de 99,00% et 98,22% ont été
obtenus pour respectivement 460 nm et 630 nm dans le cas de WPCA).
Dans la base de données PolyU, il est clair que le SVM et le WPCA ont donné des ré-
sultats parfaits (GAR = 100%). En conclusion, les deux scénarios (réduction et SVM)
contribuent à cette amélioration, mais en comparant la colonne 4 du tableau 4 (avec
SVM-sans réduction) avec la colonne 2 (sans SVM-sans réduction) et la colonne 3 (sans
SVM-WPCA) , il est clair que la performance est améliorée en utilisant SVM.

Le Tableau V.9 illustre les performances du système unimodal à partir de la base
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Table V.9 – Performance du système unimodal de la base de données CASIA

BD 100 persons
Ensemble ouvert Ensemble fermé

d EER (%) To ROR (%) RPR

460 nm - 0.294 0.111 0.7327 99.33 10

630 nm - 0.300 0.111 0.7155 98.66 09

700 nm - 0.528 0.444 0.6138 98.33 21

850 nm - 0.771 1.186 0.5995 95.11 78

940 nm - 0.894 1.130 0.5675 96.55 95

WHT - 0.561 0.297 0.692 98.55 58

de données CASIA. A partir des résultats obtenus, les bandes spectrales 460 et 630 nm
donnent le meilleur EER = 0,111% dans l’identification de l’ensemble ouvert et donnent
la meilleure reconnaissance du rang 1, ROR = 99,33%, et ROR = 98,66% avec rang de
reconnaissance parfaite (RPR) égal à 10 et 9 respectivement dans l’identification de l’en-
semble fermé que d’autres bandes spectrales (700 nm, 850 nm, 940 nm, WHT). Cela est
dû au fait que la bande de 460 nm capture certaines structures de la veine palmaire. Cette
information supplémentaire permet de mieux classer cette bande.
Les bandes 700 nm et WHT sont très similaires. Les lignes des empreintes palmaires

Efficient Deep Learning Feature Extraction for Multispectral Palmprint
Identification
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Abstract. Person’s identity validation is becoming much more essential due to the increasing demand for high-
security systems. A biometric system testifies the authenticity of specific physiological or behavioral characteristics
based biometric technology. This technology has been successfully applied to verification and identification systems.
For that, we focused on identification system by palmprint. In an identification system, the feature extraction is
a crucial step. In this paper, we propose a simple new deep learning feature extraction algorithm for an efficient
multispectral palmprint identification system called Discrete Cosine Transform Network (DCTNet). Also, we used
the multimodal biometric system with matching score level fusion strategies. We tested our proposed approach on two
publicly available databases: CASIA and PolyU. The obtained results clearly indicate that the DCTNet deep learning
based feature extraction technique can achieve comparable performance to the best of the state-of-the-art techniques.
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Fig 1 Hand region modalities: (a) fingerprint (b) palm print, (c) hand geometry, (d) hand vein pattern (e) finger knuckle
print.
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Figure V.12 – Performance du système unimodal (a) courbe ROC, (b) courbe CMC.

de ces deux bandes semblent presque identiques. Des résultats plus faibles sont obtenus
par les bandes de 850 et 940 nm (EER> 1,00%, ROR < 98,00%). Toutes les bandes ont
produit des intervalles de confiance négatifs, ce qui est motivé par l’absence de bande
(ERR = 0) dans la base de données CASIA.
La Figure V.12 montre les courbes ROC (FRR contre FAR) sur la Figure V.12 (a) et les
courbes CMC sur la Figure V.12 (b).
Dans la base de données PolyU, toutes les bandes (Rouge, Vert, Bleu et Nir) ont donné
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Table V.10 – Performance du système unimodal de la base de données PolyU

BD 500 persons
Ensemble ouvert Ensemble fermé

d EER (%) To ROR (%) RPR

Red + 0.273 0.00 0.726 100 01

Green + 0.195 0.00 0.804 100 01

Blue + 0.207 0.00 0.792 100 01

Nir + 0.249 0.00 0.750 100 01

des résultats parfaits (EER = 0,00%, ROR = 100%) comme illustré dans le Tableau V.10.
Ainsi, dans cette base de données, toutes les bandes ont donné aussi des intervalles de
confiance positifs (EER = 0%).
Pour améliorer les résultats du système unimodal, nous utilisons le système multimodal,
il existe plusieurs structures de systèmes multimodaux : Multi-biométrie combine l’infor-
mation de multiples modalités biométriques et multi-algorithmes en cours d’utilisation
différentes extraction de caractéristiques dans chaque sous-système et multi-capteurs ac-
quièrent l’échantillon de la modalité requise à travers plusieurs capteurs ou unités de
capture, et de tels systèmes capturent plusieurs des instances ou des instantanés d’une
seule modalité utilisant un seul capteur d’imagerie à partir d’angles et d’orientations diffé-
rents. Systèmes multi-échantillons, ces systèmes utilisent un seul capteur d’imagerie pour
acquérir de multiples exemples d’un seul trait, ce dernier type est utilisé dans ce travail.

c) Système d’identification multimodal

Pour améliorer davantage nos résultats, nous allons essayer de fusionner les différents
scores pour différentes bandes (460 nm, 630 nm, 700 nm, 850 nm, 940 nm, WHT) pour
obtenir systèmes multimodaux qui sont (460 nm, 630 nm), (700 nm, 850 nm), (940 nm,
WHT), (460 nm, 630 nm, 700 nm), et (850 nm, 940 nm, WHT).
De la même manière qu’avant, nous avons procédé à la fusion de deux et trois bandes
spectrales et après cela une étude comparative entre différentes règles de fusion est faite.
Le Tableau V.11 ainsi que la Figure V.13 et la Figure V.14 illustrent les résultats obtenus
pour les systèmes d’identification multimodaux. Sur la base des résultats précédents, nous

Table V.11 – Performance des systèmes d’identification multimodaux de la base de données
CASIA

BD 100 persons
Ensemble ouvert Ensemble fermé

d EER (%) To ROR (%) RPR

460 nm - 630 nm - 0.054 2.24 × 10−3 0.8640 99.88 03

700 nm - 850 nm - 0.36 0.222 0.6707 99.33 12

940 nm - WHT - 0.267 0.111 0.7339 99.22 05

460 nm - 630 nm - 700 nm + 0.057 0.000 0.9420 100 01

850 nm - 940 nm - WHT - 0.285 0.111 0.7765 99.44 10
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pouvons identifier quelques remarques :
- La précision du système multimodal est meilleure que celle du système unimodal car le
but du système multimodal est de fusionner les scores de plusieurs sous-systèmes, ce qui
permet d’augmenter la probabilité d’identifier les personnes.
- La fusion au niveau des scores de trois bandes donne un meilleur EER (0,00%) que la
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Figure V.13 – Performance des systèmes d’identification multimodaux (a) courbe ROC, (b)
courbe CMC.

fusion de deux bandes EER (2,24×10−3%). Les deuxième et troisième groupes complètent
le manque d’information sur le premier groupe.
- Nous notons que la fusion de trois bandes produit un intervalle de confiance positif
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Figure V.14 – Performance des systèmes d’identification multimodaux (a) courbe ROC, (b)
courbe CMC.

par rapport à d’autres techniques de fusion. Dans ce cas, les règles Sum et Mul offraient
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un résultat parfait (ERR = 0%, ROR = 100%) bien qu’un intervalle de confiance positif
comparé à la règle Min.

V.2.3 Étude comparative

Table V.12 – Comparaison des performances de notre système avec l’état de l’art

papier méthodes BDD Précision (EER%)
[121] LBP PolyU 1.133 (meilleur bande)

[140] HOG PolyU 0.358 (meilleur bande)

[94] LLDP PolyU 0.026 (meilleur bande)

[104] Local Invariant Features CASIA 0.996 (meilleur bande)

[102] Wavelet Fusion with ACO CASIA 3.125 (meilleur bande)

[105] Contour Code
(CC)

PolyU 0.025 (meilleur bande )

CASIA 0.615 (meilleur deux bandes)

Deep learning Features

[107] DBN and RBM Beijing Jiaotong University 0.8329

[110] d-prime CNN CASIA 1.86 (meilleur bande)

[141] CNN PolyU 9.25

[142] Deep Convolutional Features PolyU 0.25

[143] DCFSH PolyU 0.00

[89] Two-stages
PCANet

PolyU 0.00 (quatre bande)

CASIA 0.125 (meilleur bande)

Our Two-stages
DCTNet

PolyU 0.00 (quatre bande)

CASIA 0.111 (meilleur bande)

CASIA 0.000 (fusion de trois bandes)

Les méthodes que nous avons utilisées sont comparées avec différentes méthodes d’état
de l’art telles que LBP [121], HOG [140], LLDP [94], fusion d’ondelettes avec ACO [102],
caractéristiques invariantes locales [104], Contour Code (CC) [105], Deep Belief Network
(DBN) et Restricted Boltzmann Machine (RBM) [107], d-prime Convolutional Neural
Networks (CNN) [110], Convolutional Neural Networks (CNN) [141], profond fonctions
convolutionnelles [142], Supervised Hashing with Deep Convolutional Features (DCFSH)
[143], et PCANet en deux couches [89].
Le Tableau V.12 résume les résultats obtenus dans lesquels nous observons que la méthode
proposée a obtenu les meilleures performances par rapport à d’autres méthodes. Notre
système a donné les meilleurs résultats pour la biométrie unimodale et multimodale en
utilisant le classifieur SVM.

Université Kasdi Merbah Ouargla 2017/2018 page 79



Chapitre V. Résultats expérimentaux et discussion

V.3 Systèmes d’identification par les articulations des doigts :
principes et expérimentations

V.3.1 PCANet

La Figure V.15 montre le schéma de principe du système proposé. Le système de re-

Figure V.15 – Schéma du principe d’un système d’identification par FKP.

connaissance par l’empreinte des articulations des doigts (FKP) est basé sur deux phases :
la phase d’enrôlement et la phase d’identification, la première phase, il s’intéresse au trai-
tement de l’image, puis extraire les caractéristiques des images sous forme de vecteur au
module d’extraction et nous comparons avec les vecteurs test de la base de données.
Le but de l’étude du système est d’obtenir des résultats optimaux par rapport aux études
précédentes utilisant l’algorithme PCANet, dans ce travail, nous avons suivi les étapes
suivantes :
Première expérimentation : nous avons étudié l’influence des paramètres PCANet dans
le taux d’identification du système biométrique, et nous avons choisi les meilleurs para-
mètres de l’algorithme d’extraction de caractéristiques PCANet.
Deuxième expérimentation : Nous avons utilisé l’algorithme PCANet pour extraire les
caractéristiques des images FKP. Cet algorithme est sont parmi les meilleurs descripteurs
de texture courants. Nous avons mené plusieurs expériences pour voir quel est le meilleur
doigt qui donne de bons résultats.

a) Sélection des paramètres de PCANet :

La PCANet est une nouvelle approche qui a été suivie pour évaluer la performance du
système de reconnaissance contrôlée par certains paramètres très important, le nombre
de couches et le nombre de filtres dans chaque couche et la taille du filtre et la taille
de l’histogramme par blocs et chevauchement. Mais, il est très nécessaire de choisir la
meilleure configuration de PCANet. Afin de sélectionner le paramètre optimal, nous avons
effectué différents tests.
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Figure V.16 – Adaptation du paramètre PCANet le taux d’identification par rapport à le
nombre des chouches.

Tout d’abord, la Figure V.16, qui illustre le taux d’identification par rapport au nombre
de couches, nous observons que l’utilisation de deux couches donne le meilleur résultat par
rapport à d’autre nombre de couches [1,3,4] car il donne le plus haut taux d’identification
91,51%. Donc nous voyons qu’une couche ne suffit pas pour extraire des informations.
D’autre part, l’utilisation de 3 et 4 couches provoquent une déformation dans l’image, par
conséquent, la perte d’informations principales. Deux couches présentent une bonne in-
formation pour un descripteur de texture courant. L’augmentation du nombre de couches
exigera un temps de calcul important ce qui nécessite un équipement spécial pour résoudre
ce problème.
Pour déterminer le nombre de filtres dans les deux couches, nous avons fixé le nombre
de filtres dans la deuxième couche à 2 et nous avons changé le nombre de filtres dans la
première couche entre 1 et 12 filtres. La Figure V.17 (a) illustre le taux d’identification par
rapport au nombre de filtres dans la première couche. Dans cette figure, nous observons
que le taux d’identification est très élevé dans les filtres 9..12. Mais il donne le meilleur
résultat 97.17% quand le nombre de filtres égal à 11. Après cela, nous avons fixé le nombre
dans la première couche (Nombre de filtres = 11) et nous avons changé le nombre de
filtre dans le deuxème couche de la même maniére.
La Figure V.17 (b) illustre les différentes valeurs du GAR obtenus en fonction du nombre
de filtres pour la deuxième couche., Nous constatons que le taux d’identification est très
élevé pour (5−10) filtres, où les filtres 7 et 8 ont donné le meilleur résultat 99,66%, mais
du côté RPR, le filtre 8 donne le meilleur RPR. Grâce à ces qualificatifs, nous concluons
que le nombre de filtres est essentiel dans l’algorithme PCANet.
Maintenant, nous changeons la taille du filtre et nous fixons la taille de l’histogramme
pour déterminer leur impact sur cet algorithme. Comme condition préalable, la taille du
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(a) (b)

Figure V.17 – Adaptation du paramètre PCANet le taux d’identification par rapport à le
nombre des filtres (a) premiére couche, (b) deuxième couche.

filtre doit être un nombre impair car elle prend le centre. Nous prenons les valeurs de la
taille de filtre comme suit (3,5,7,9,11), nous voyons que la meilleure valeur à la taille
de filtre (5× 5), car elle a donné le taux d’identification estimé à 99,66%. La Figure.
V.18 (a) montre le taux d’identification en fonction de la taille du filtre. D’autre part, la

(a) (b)

Figure V.18 – Adaptation du paramètre PCANet (a) le taux d’identification par rapport à la
taille du filtre, (b) le taux d’identification par rapport à la taille de l’histogramme.

taille de l’histogramme du bloc doit être un nombre paire. La Figure V.18 (b) illustre les
différents résultats obtenus en changeant la taille de l’histogramme par blocs. A partir
de cette figure, nous remarquons tous les histogrammes par bloc donnent des resultats
superieur à 99.40% mais le mellieur donne un taux d’identification égale 99.73% quand
l’histogrammes par bloc égal [6×6].
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Nous concluons que l’algorithme PCANet est affecté par deux facteurs de base (taille
du filtre et la taille de l’histogramme du bloc). Après avoir apporté des modifications à
divers paramètres, nous essayons de changer le chevauchement entre les filtres avec diffé-
rents pourcentages [0%,25%,50%,75%] pour améliorer les performances du système. Ce

(a) (b)

Figure V.19 – Adaptation du paramètre PCANet (a) Sans SVM, (b) Avec SVM.

chevauchement a montré que les meilleurs résultats ont été obtenus avec 75%, ainsi, le
meilleur taux d’identification est environ 99,79%, mais en utilisant la méthode de classi-
fication SVM, nous observons que la meilleure valeur est estimée à 99,86% obtenue avec
un taux de 50% comme il est illustré dans la Figure. V.19. Nous utilisons la méthode
SVM parce qu’elle est une technique de classification (similarité), basée sur l’utilisation
des fonctions de base du noyau qui permettent une séparation optimale des points du
plan. Enfin, après avoir comparé les résultats, nous obtenons une meilleure information
de l’algorithme PCANet dans le tableau suivant :

Table V.13 – Meilleur paramètre de DCTNet

Nombre des couches
Nombre des filtres

Première couche Deuxième couche Taille de filtre Taille de l’histogramme par bloc

2 11 8 5 × 5 6 × 6

b) Résultats du système unimodal

Le but du système d’identification est d’évaluer la performance lorsque nous utilisons
l’information de chaque modalité en établissant la performance sous différentes modalités
(LIF, LMF, RIF, RMF). Cependant, pour tous les doigts, nous utilisons les meilleurs
paramètres de PCANet obtenus dans le résultat précédent. Généralement, le système
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d’identification est divisé en deux étapes de base (Ensemble ouvert et ensemble fermé),
donc, nous analysons le système en fonction de ces étapes.
* Ensemble ouvert : nous avons effectué plusieurs tests sur (LIF, LMF, RIF, RMF)

Table V.14 – Performance du système unimodal

BD 165 personnes
Ensemble ouvert Ensemble fermé

EER To ROR RPR

LIF 0.08% 0.696 99.86% 58

LMF 0.008% 0.834 99.86% 05

RIF 0.0008% 0.984 99.93% 02

RMF 0.068% 0.708 99.86% 106

(a) (b)

Figure V.20 – Performance du système unimodal : (a) courbe ROC (b) courbe CMC.

comme indiqué dans le figure et tableau ci-dessous, on observe que les résultats obtenus
prennent des valeurs approximatives EER= [0,0008 0,068] et T0 = [0,696 0,984], respec-
tivement pour chaque doigt (RIF, LMF, RMF, LIF) comme illustré au Tableau. V.14 et
Figure.V.20 (a). Le RIF donne les meilleures valeurs T0 = 0,984% et EER = 0,0008%.
* Ensemble fermé : lié à deux critères ROR et RPR, basé sur la Figure. V.20 (b)
et le Tableau. V.14, nous notons que (LIF, RMF, LMF) donne une même valeur pour
ROR = 99,86%, et des valeurs différentes pour le RPR, [58, 106, 05] respectivement, et
RIF donne 99,93% et RPR= 02. Sur la base de ces expériences, le RIF donne le meilleur
résultat.

c) Système d’identification multimodal

Nous fusionnons l’information de certains doigts. Dans ce cas, le système multimodal
fonctionne avec une seule modalité biométrique (FKP) proposant plusieurs échantillons.
Dans notre travail, la fusion au niveau score est utilisée car c’est l’approche la plus utilisée
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car elle donne les meilleurs résultats et elle est simple pour les scores fusionnés générés par
différents sous-systèmes afin d’obtenir des résultats plus efficaces que le système unimodal,
nous utilisons la fusion pour fusionner les deux échantillons de la même main (LIF + LMF
et RIF + RMF), puis nous combinons les résultats obtenus (LF et RF). Après cela, nous
expérimentons plusieurs règles de fusion (Min, Max, Mul, Sum). La Figure. V.21 et

Table V.15 – Performance du système multimodal

BD 165 personnes
Ensemble ouvert Ensemble fermé

EER To ROR RPR

LIF-LMF 0.00% 0.855 100% 01

RIF-RMF 0.00% 0.801 100% 01

LF-RF 0.00% 0.471 100% 01

(a) (b)

Figure V.21 – Performance du système multimodal : (a) courbe ROC (b) courbe CMC.

Tableau. V.15 montrent les différents résultats. Nous notons la diminution des résultats
après la fusion des doigts, où nous observons dans l’ensemble ouvert tous les résultats
de la fusion donnent le meilleur résultat EER = 0.00%, le même dans l’ensemble fermé,
où nous obtenons les meilleurs résultats au taux d’identification de 100% de la première
personne. La figure V.22 et le tableau V.16 montre l’effet de différentes règles de fusion
sur la performance du système multimodal en choisissant LF.
L’ensemble ouvert a montré le meilleur résultat où EER = 0.00% pour toutes les règles,
et dans l’ensemble fermé, le résultat idéal ROR = 100% et RPR = 1, sauf pour la règle
Max donne un résultat inférieur estimé par ROR = 99,79% et RPR = 02.
Sur la base des résultats ci-dessus, nous concluons que le système multimodal donne de
meilleurs résultats pour atteindre EER = 0.00% et un ROR = 100% et un RPR= 01
comparé au résultat du système unimodal, de sorte que leurs valeurs comme suit EER
= 0.0008% et un ROR = 99,93% et un RPR = 02.
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Table V.16 – Performance du système multimodal pour les différentes règles de fusion

BD 165 personnes
Ensemble ouvert Ensemble fermé

EER To ROR RPR

Sum 0.00% 0.855 100% 01

Mul 0.00% 0.657 100% 01

Min 0.00% 0.753 100% 01

Max 0.00% 0.995 99.79% 02

(a) (b)

Figure V.22 – Performance du système multimodal : (a) courbe ROC (b) courbe CMC.

V.3.2 DCTNet

Dans ce travail, nous avons proposé un système biométrique basé sur les caractéris-
tiques des articulations des doigts. Ce système exploite différentes modalités biométriques
qui sont les modalités de l’index gauche (LIF), milieu gauche (LMF), l’index droit (RIF)
et milieu droit (RMF). Tout système biométrique se compose de deux phases : une phase
d’enrôlement et une phase d’identification. Il comprend le processus de pré-traitement, le
processus de correspondance, la normalisation et le processus de décision. La Figure V.23
montre le diagramme schématique du système proposé en utilisant des images FKP. Afin

Figure V.23 – Schéma du principe d’un système d’identification uni-modal.
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d’analyser le performance de notre système d’identification, et afin d’obtenir des résultats
satisfaisants, nous avons divisé notre travail en deux parties :
Dans la première partie, nous avons étudié l’influence du paramètre de DCTNet dans
le taux d’identification du système biométrique, et avons choisi les meilleurs paramètres
de l’algorithme d’extraction de caractéristiques DCTNet. Après cela, nous avons utilisé
l’algorithme DCTNet pour extraire les caractéristiques des articulations des doigts. Nous
avons mené plusieurs expériences pour voir quel est le meilleur doigt qui donne de bons
résultats.

a) Sélection des paramètres de DCTNet

Dans la structure DCTNet cinq paramètres importants sont à déterminer, le nombre
de couches, et le nombre de filtres dans chaque couche, et la taille du filtre, et la taille
de l’histogramme par bloc. Dans cette étape, nous sélectionnons les paramètres optimaux
pour DCTNet afin d’obtenir la meilleure valeur pour le taux d’identification.

Figure V.24 – Le taux d’identification par rapport à le nombre de chouches.

La Figure V.24 illustre le GAR par rapport au nombre de couches, on observe que
l’utilisation de deux couches est donne un meilleur résultat par rapport au nombre de
couches [1, 3, 4], car il donne la plus grande valeur de GAR égale 94,54%. L’algorithme
DCTNet dépend de la texture de percée, donc on voit qu’une étape ne suffit pas pour
extraire des informations pertinente à la reconnaissance, d’autre part, l’utilisation de 3 et
4 couches provoquant des déformations dans l’image, résultant de la perte d’informations
principales. Lorsque le numéro d’étape est égal à 2, il présente une bonne représentation
de caractéristiques pour un descripteur de texture courant. L’augmentation du nombre de
couches exige un temps de calcul additionnel, ce qui ralentit notre système d’identification.
La Fgure V.25 illustre le GAR par rapport au nombre de filtres dans la première couche et
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(a) (b)

Figure V.25 – Taux d’identification par rapport à le nombre des filtres (a) premiére couche,
(b) deuxième couche.

le GAR par rapport au nombre de filtres dans la deuxième couche. Dans la Figure. V.25
(a), nous notons que : le taux d’identification devient très élevé sur un certain nombre de
filtres 9−17, il donne le meilleur résultat GAR= 99,39% lorsque le nombre de filtres est
égal à 14. Après cela, nous prenons le nombre de filtres dans la première couche à 14 et
nous changeons le nombre de filtres dans la deuxième couche. Dans la Figure. V.25 (b),
nous notons que : tous les filtres donnent de meilleurs résultats quand ils donnent le taux
d’identification supérieur à 99,20%, mais le résultat parfait est donné par le nombre de
filtres égal à 8. De ce qui précède, nous concluons que : l’influence du nombre de filtres est

(a) (b)

Figure V.26 – Adaptation du paramètre DCTNet (a) le taux d’identification par rapport à la
taille du filtre, (b) le taux d’identification par rapport à la taille de l’histogramme.

importante pour l’amélioration des performances du système biométrique car le nombre
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de filtres est essentiel dans l’algorithme DCTNet. Maintenant, nous verrons l’impact de
la taille du filtre et la taille de l’histogramme par blocs dans le système d’identification.
La Figure. V.26 montre le GAR par rapport à la taille du filtre et le GAR par rapport à
la taille de l’histogramme par blocs.
Dans la Figure. V.26 (a), nous notons qu’en règle générale, la taille du filtre doit être un
nombre impair, les meilleurs résultats sont obtenus lorsque la taille du filtre est inférieure
à [9×9]. Ainsi le meilleur résultat est obtenu lorsque la taille du filtre est égale à [5×5]
avec un GAR = 99,93%.
Dans la Figure. V.26 (b), nous notons qu’en règle générale, la taille de l’histogramme
par blocs doit être un nombre pair, toutes les valeurs donnent des résultats superieur à
99,00% et le maximum est 99,93% à partir de la taille de l’histogramme égal [10×10].
A la fin, et après la comparaison des résultats précédents, nous concluons que les meilleurs
paramètres de l’algorithme DCTNet sont :

Table V.17 – Meilleurs paramètres de la DCTNet

Nombre des couches
Nombre des filtres

Première couche Deuxième couche Taille de filtre Taille de l’histogramme par bloc

2 14 8 5 × 5 10 × 10

b) Résultats du système unimodal

Le but de cette expérience est d’évaluer les performances du système lorsque nous
utilisons des informations de chaque modalités (chaque doigt). Pour cela, dans l’identifi-
cation en ensemble ouvert, nous avons exposé les performances sous différentes modalités
(LIF, LMF, RIF, RMF). Le Tableau V.18 et la Figure V.27 comparent les performances

Table V.18 – Performance du système d’identification unimodal

BD 165 personnes
Ensemble ouvert Ensemble fermé

EER To ROR RPR

LIF 0.004% 0.8132 99.93% 10

LMF 0.01% 0.6785 99.93% 21

RIF 0.00% 0.843 100% 01

RMF 0.06% 0.614 99.93% 89

du système unimodal en utilisant l’extraction de caractéristiques DCTNet de plusieurs
types de doigts. Les résultats expérimentaux indiquent que le RIF est plus performant
que le LIF, le LMF et le RMF en termes d’EER. Il donne un EER= 0,00% et T0 = 0,843.
La Figure V.27 (b) montre la courbe CMC (le taux d’identification par rapport au rang)
du système d’identification de l’ensemble fermé. Sur cette figure, tous les doigts donnent le
meilleur résultat quand ils donnent le taux d’identification supérieur à 99,93% des doigts
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(a) (b)

Figure V.27 – La performance du système unimodal (a) courbe ROC (b) courbe CMC.

LIF, LMF, RMF et le parfait est RIF parce qu’il donne la valeur idéale à 100% et à
partir du RPR, RIF et LIF et LMF donnent un meilleur résultat quand il donne 01, 10,21
respectivement et RMF donne une très grande valeur estimé à 89.
De point de vue pratique, il est préférable de réduire la taille des échantillons après la
méthode DCTNet avec moins d’effet sur les résultats. Pour cela, nous avons inséré la mé-
thode WPCA qui a une très bonne réputation en termes de reconnaissance. Ainsi, pour
une classification efficace des empreintes palmaires utilisées, nous avons utilisé le fameux
classieur SVM.
L’utilisation de la réduction de la taille des vecteurs caractéristiques et du SVM n’af-
fecte pas les résultats obtenus, au contraire, ils sont un peu améliorés. En effet, cette
amélioration est due que la WPCA conserve les informations pertinentes.

c) Résultats du système multimodal

L’objectif du processus de fusion est d’améliorer les performances en fusionnant les
informations de différentes modalités. Pour améliorer davantage nos résultats, nous es-
saierons de fusionner les différents scores pour différents doigts afin d’obtenir un système
multimodal.
Dans ce cas, nous fusionnons les différents échantillons de quelques doigts (LIF et LMF,
RIF et RMF) et à la fin réaliser un système basé sur la fusion entre les deux doigts.
Le Tableau V.19 et la Figure V.28 montrent les performances du système multimodal.
Les résultats indique que dans l’identification de l’ensemble ouvert , les combinaisons de
fusions proposées donnent un meilleur résultat EER égal à 0,00%, et la même chose dans
l’ensemble fermé toute toutes les combinaisons de fusions proposées donnent un meilleur
taux d’identification 100% en premier rang. Le Tableau V.20 et la Figure V.29 montrent
la performance du système d’identification multimodal en utilisant différentes règles de
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Table V.19 – Performance du système d’identification multimodal

BD 165 personnes
Ensemble ouvert Ensemble fermé

EER To ROR RPR

LIF-LMF 0.00% 0.708 100% 01

RIF-RMF 0.00% 0.786 100% 01

LF-RF 0.00% 0.363 100% 01

(a) (b)

Figure V.28 – Performance du système multimodal (a) courbe ROC (b) courbe CMC.

Table V.20 – Performance du système d’identification multimodal

BD 165 personnes
Ensemble ouvert Ensemble fermé

EER To ROR RPR

Sum 0.00% 0.719 100% 01

Mul 0.00% 0.417 100% 01

Min 0.00% 0.768 100% 01

Max 0.00% 0.995 99.79% 02

fusion. A partir des résultats obtenus, nous notons que :
- Les règles de Somme, Mul, et Min donnent le meilleur résultat EER égal à 0,00% et le
taux d’identification est égal à 100%.
- La précision du système multimodal est meilleure que le système unimodal.
- Le système multimodal a un (EER = 0,00%) et un (ROR = 100%) et un (RPR = 1),
obtenant ainsi un résultat parfait. Cette précision idéale peut être réduite à une grande
base de données.
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(a) (b)

Figure V.29 – La performance du système multimodal (a) courbe ROC (b) courbe CMC.

V.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté des applications sur un système de reconnais-
sance par l’empreinte palmaire basée sur les algorithmes LPQ, MB-LPQ, ML-LPQ, PCA-
Net, et DCTNet pour l’extraction des caractéristiques. Et un système de reconnaissance
par l’empreinte des articulations des doigts basée sur les algorithmes PCANet, et DCT-
Net pour l’extraction des caractéristiques. A travers les différents résultats obtenus par
chaque algorithme, on a constaté que la méthode d’apprentissage approfondi DCTNet
est plus efficace pour les deux systèmes proposés. L’intégration du PCA et SVM a donné
une efficacité à notre système et elle a amélioré les résultats. Ces derniers sont encore
améliorés par la fusion des scores pour le système multimodal.
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pi
tre

Conclusions générales et
perspectives

L
e travail présenté dans cette thèse s’inscrit dans le contexte de l’identication auto-
matique des personnes basée sur leurs traits biométriques. Nous avons proposés des

systèmes biométriques unimodaux et multimodaux basés sur les deux modalités biomé-
trique les plus importantes biométriques, à savoir l’empreinte palmaire et les empreintes
des articulations des doigts.
Les objectifs poursuivis dans ce thèse proposent une démarche qui consiste à améliorer
la performance de l’identification biométrique via l’empreinte palmaire et l’empreinte des
articulations des doigts par plusieurs méthodes avec ensembles d’opérations. Pour cela,
nous avons fait la comparaison entre différentes types des méthodes d’extraction des ca-
ractéristiques, ce qui nous a permis d’en choisir celle qui est la mieux adaptée à notre
problème.
Dans le premier système proposé basé sur l’empreinte palmaire, nous avons utlisé plusieurs
méthodes pour l’extraction de caractéristiques. Pour cette raison, nous avons développé
le descripteur LPQ en utilisant des nouvaux techniques basé sur multi-block et multi-level
pour augment le vecteur des caractéristique de l’image palmaire. Cette augmentation a
contribué à améliorer la performance de système biométriques.
La DCTNet est la deuxième méthode proposée basée sur l’apprentissage approfondi, pour
extraire les caractéristique de l’image a partir des plusieurs niveaux de représentation.
Cette representation augment la quantité d’informations discriminantes pour chaque per-
sonne, ce qui contribue d’améliorer les performances de reconnaissance. Pour rendre notre
système plus pratique, nous avons réduit la dimension de l’espace des caractéristiques par
l’insertion de l’algorithme WPCA suivi par une classification à SVM.
Pour le deuxième système proposé, basé sur l’empreinte des articulations des doigts, nous
avons utilisé deux algorithmes basés sur l’apprentissage approfondi, pour obtenir plusieurs
niveaux de représentation qui contribue d’améliorer les performances du système.
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Les algorithmes PCANet ou DCTNet avec la réduction de la dimension par WPCA et
SVM pour la classification sont les deux techniques proposés pour les systèmes d’iden-
tification basé sur l’empreinte palmaire et l’empreinte des articulation des doigts. Les
résultats expérimentaux obtenus sur la base de données PolyU de 165 personnes sont très
encourageants et ils indiquent que la modalité FKP peut répondre aux exigences de sé-
curité. D’autre parte, l’utilisation de plusieurs types de doigts (LMF, LIF, RIF et RMF)
donne de meilleurs performances par rapport à l’utilisation d’un seul doigt. De plus, les
résultats iniquent que la méthode proposée est perfermant par rapport d’autres approches
existants dans la littérature.
En fin, les résultats obtenus, sont très intéressants. En effet, on est arrivé à un taux de
reconnaissance idéal de 100% et une erreur idéal 0.00%, ce taux est très intéressant ce qui
rend notre système fiable où il répond bien à l’objectif que nous nous sommes fixés au
départ, à savoir la mise en œuvre d’un système permettant la reconnaissance d’individus.

VI.1 Perspectives

f Nous allons tester la performance de système biométrique en utilisant une base de
données de grande taille (nombre des personnes grande ou plusieurs bandes spectrales)
par exemple : PolyU Hyperspectral.
f Utiliser d’autres algorithmes du même contexte de l’apprentissage approfondi pour l’ex-
traction des caractéristiques des modalités biomatriques.
f Utiliser d’autres méthodes pour la classification des images par exemple : la logique
flou, les réseaux de neurones,...etc.
f Utiliser d’autres traits biométriques pour obtenir de grandes performances du système
dans le cas unimodal et multimodal.
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N
os expériences sont conçues pour tester la précision et l’efficacité de la méthode
proposée. Les bases de données d’empreintes palmaires polyU et CASIA multispec-

trales et la base de données d’empreintes d’articulations des doigts PolyU sont des bases
de données accessibles au public utilisés dans nos travail.

A.1 La base de données de l’empreinte palmaire multi-spectrale
(PolyU-MSP)

Les images de palmprints que nous avons utilisé dans nos expérimentations sont issues
de la base de données PolyU Database. Les images de cette base ont été collectées parmi
500 individus en utilisant un dispositif de capture d’images de palmprints conçu par des
chercheurs de l’université polytechnique de Hong Kong. Les images ont été prises dans
deux périodes différentes séparées par un intervalle de temps d’environ deux mois. Durant
chaque période, chaque individu devait prendre au moins six images de ses palmprints.
De plus, dans la deuxième période, la source de lumière et l’objectif de la caméra CCD
ont été ajustés de telle sorte que les images de la première et deuxième période donnent
l’impression d’avoir été prises par deux dispositifs de palmprints différents [144].
Les images ont, aussi, été prises dans des conditions de lumière différentes afin de tester
la robustesse du système de reconnaissance. La taille des images est de 128×128 avec une
résolution de 75 dpi. Le système collecte quatre images depuis quatre bandes (Rouge, Vert,
Blue et NIR). La Figure A.1 montre des échantillons d’empreinte palmaire multi-spectrale
sous les quatre bandes spectrales. Cette base d’images contient 6000 images pour chaque
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bande provenant des 500 paumes différentes.

Figure A.1 – Exemple des images PolyU.

A.2 La base de données de l’empreinte palmaire multi-spectrale
(CASIA)

La base de données d’images palmaires multi-spectrales CASIA contient 7200 images
palmaires capturées à partir de 100 personnes différentes en utilisant des dispositifs d’ima-
gerie spectrale multiples auto-conçus. Toutes les images palm sont des fichiers JPEG de
niveau 8 bits. Pour chaque main, deux sessions d’images de palmiers ont été capturées.
L’intervalle de temps entre les deux sessions est de plus d’un mois. Dans chaque session,
il y a trois échantillons.
Chaque échantillon contient six images palmaires qui sont capturées en même temps avec
six spectres électromagnétiques différents. Les longueurs d’onde de l’illuminateur corres-
pondant aux six spectres sont respectivement de 460 nm, 630 nm, 700 nm, 850 nm, 940
nm et de la lumière blanche. Entre deux échantillons, un certain degré de variation des
postures de la main a été autorisé. Grâce à cela, l’objectif est d’augmenter la diversité des
échantillons intra-classe et simuler l’utilisation pratique.
Il n’y a pas de chevilles pour restreindre les postures et les positions des palm. Les sujets
sont tenus de mettre sa paume dans l’appareil et de le poser devant un fond de couleur
uniforme. L’appareil fournit un éclairage réparti uniformément et capture les images de
la palm à l’aide d’une caméra CCD fixée au bas de l’appareil. Nous concevons un circuit
de contrôle pour ajuster automatiquement les spectres[145].

A.3 La Base de données FKP PolyU
La base de données est destinée à être un point de référence pour évaluer la performance

de diverses méthodes de reconnaissance FKP, et il est désormais accessible au public. Le
FKP images ont été recueillies à partir de 165 volontaires, dont 125 hommes et 40 femmes
Entre eux, 143 personnes ont 20− 30 ans et les autres sont 30− 50 ans. Les bénévoles
étaient des étudiants et des enseignants de l’Université polytechnique de Hong Kong et à
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Harbin Institute of Technology (PolyU).
Nous avons recueilli les échantillons en deux sessions distinctes. Dans chaque session,
le sujet était demandé de fournir 12 images pour chacun des doigts l’index et le milieu
gauche, l’index et le milieu droit. Par conséquent, 48 images de quatre doigts étaient
recueillies auprès de chaque sujet. Au total, la base de données contient 7920 images de
660 doigts différents [146].
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