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Résume

Depuis lors, 'nomme a cherché a mettre en place des moyens fiables et efficaces pour
s'assurer de Il'identité des personnes avec lesquelles il interagit. Depuis I'antiquité, le meilleur
moyen de s'assurer que la personne que I'on a en face de nous est la bonne restera le partage
d'un secret connu uniquement des deux interlocuteurs ou d'un groupe (comme l'utilisation d'un
mot de passe par exemple).

La biométrie est I'analyse mathématique des caractéristiques biologiques d'une personne et a
pour objectif général de s'identifier. Etant donné que parmi les nombreuses méthodes
d'identification biométrique telle que l'utilisation des empreintes des articulations des doigts
d’une personne. Le but de ce travail est d'utiliser cette modalité pour réaliser un systéme de
vérification automatique des personnes, Dans notre travail, un bloc «Local Phase
Quantification »(LPQ), le codage binaire monogénique (MBC) et le descripteur GIST sont des
techniques utilisées pour extraire les caractéristiques discriminantes de la modalité FKP. Bien
que des progres significatifs aient été réalisés pour de tels systémes, les performances sont
encore loin d'étre satisfaisantes, ce qui nécessite également le développement de différents
systemes biométriques (comme les descripteurs). Et par la K-Nearest Neighbor Matching avec
les différents distances qui consiste a classer un nouveau vecteur d'entrée x, a examiner les k
points de données d'apprentissage les plus proches de x et a affecter I'objet a la classe la plus

fréquente.
Mots clés : BIOMETRIE-articulations des doigts-LPQ-GIST-MBC-GABOR-KNN.

Abstract

Since then, the man has sought to put in place reliable and effective means to ensure the identity
of the people with whom he interacts. Since antiquity, the best way to ensure that the person we
have in front of us is the right one will remain the sharing of a secret known only to the two
interlocutors or to a group (such as the use of a password for example).

Biometrics is the mathematical analysis of a person's biological characteristics and has the general
purpose of identifying. Since among the many biometric identification methods such as the use of
finger Knuckle prints, the purpose of this work is to use this modality to realize an automatic people
verification system, In our work, a Local Phase Quantification (LPQ), monogenic binary coding
(MBC) and GIST descriptor are techniques used to extract the discriminating features of the FKP
modality. Although significant progress has been made for such systems, the performance is still
far from satisfactory, which also requires the development of different biometric systems (such as
descriptors). And by the K-Nearest Neighbor Matching with the different distances which consists
in classifying a new input vector x, examining the k training data points closest to x and assigning
the object to the nearest class frequent.

Keywords: BIOMETRY -finger knuckle-LPQ-GIST-MBC-GABOR-KNN
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INTRODUCTION GENERALE

L'humanité a traversé de nombreux changements importants au fil du temps et dans tous les
aspects de la vie, en particulier avec ’arrivée de l'informatique qui a changé le monde, c'était une
révolution technologique et surtout dans le domaine de communication [1]. Bien que, Dans le
contexte actuel, la sécurité des systemes d'information soit devenue un domaine de recherche d'une
tres grande importance, en particulier, concevoir un systeme d'identification fiable, efficace et
robuste est une tache prioritaire. L'identification de l'individu est devenue essentielle pour assurer
la sécurité des systéemes et organisations. Face a cette sollicitation grandissante, plusieurs méthodes
de reconnaissance biométriques ont été proposees, reconnaissance du locuteur, reconnaissance
faciale, empreinte digitale, reconnaissance de l'iris, de la rétine, de la forme de la main,

reconnaissance vocale, dynamique de frappe, Empreinte des Articulations de Doigts,...[2][3]

Ces méthodes ont permis a la biométrie de s'étendre vite & de nombreuses applications
destinées a gérer l'acces a des ressources physiques (aéroports, grande magasin, stade,...etc.) et

logiques (ordinateurs, comptes bancaires...etc.).[4][5]

Parmi ces méthodes de reconnaissance biométriques Notre travail est axé sur le systéeme qui
utilise I’empreinte des articulations des doigts FKP (Finger-Knuckle-Print) comme
caractéristique biométrique de reconnaissance par image. Son modele est unique pour chaque
individu, aussi, elle ne représente pas un gene pour 'utilisateur. Nous allons focaliser dans ce
travail sur 1’étude d’un systéme complet d'identification par FKP comme trait biométrique [5].

Alors que 1’objectif visé dans ce travail est la réalisation des systémes biométriques monomodaux



basés sur les algorithmes d’extraction des caractéristiques : Filtre de Gabor, descripteur (MBC,
LPQ, GIST) avec la méthode de classification KNN (K Plus Proche Voisin). [6]

Ce mémoire est composé de trois chapitres :

Le premier chapitre est consacré a la presentation générale de la biométrie, qui inclut sa
définition, ses principales modalités, ses différents modes de fonctionnement, ainsi que les objectifs
qu’elle cherche a atteindre, aussi les domaines et les applications dans lesquels elle est utilisée, on

parle aussi sur les techniques utilisées.

Dans le deuxiéme chapitre, on va donner une présentation de systeme FKP, le dispositif
d'acquisition des images de I'FKP, les méthodes utilisées pour I'extraction des caractéristiques et la
classification des données et quelques distances utilisées.

Le troisieme chapitre est consacré a la présentation de la méthode proposée, de la base de
données et l'extraction de la région d'intérét. Ensuite on va discuter les résultats de tests des
systéemes monomodaux en utilisant les différents algorithmes de 1’extraction des caractéristiques.

On termine par la suite par une étude comparative entre les différents systémes.

Une conclusion générale est présentée a la fin de ce mémoire avec quelques perspectives et

recommandations.
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Chapitrel : La biometrie

Chapitre | : la Biométrie

1.1 Introduction :

L’utilisation de la biométrie s’est répandue énormément dans la vie quotidienne et trouve de
nombreuses applications ; pour pénétrer dans un lieu et y circuler librement, pour accéder au
poste de travail, retirer de ’argent, ...etc. La biométrie tend a remplacer peu a peu les codes
d’accés et les mots de passe qui peuvent étre changées ou volées. De nombreux travaux de

recherche ont été menés et en cherche toujours des nouvelles méthodes.
1.2 Définition de la biométrie

La biométrie est de reconnaitre une personne grace a ses caractéristiques morphologiques
pouvant inclure D’iris, D’empreinte digitale, ’empreinte palmaire, les empreintes des
articulations des doigts, la geométrie de la main, le visage. Les caractéristiques
comportementales incluent la voix, la signature, la démarche ou caractéristiques biologiques

incluent I’ADN, les veines de la main, ... [7] (Voir Figure 1).

Donc, La biométrie recense nos caracteres physiques (et comportementaux) les plus uniques,
qui peuvent étre captés par des instruments et interprétés par des ordinateurs de fagcon a étre
utilisés comme des représentants de nos personnes physiques dans le monde numérique. Ainsi,
nous pouvons associer a notre identité des données numériques permanentes, réguliéres et
dénuées de toute ambiguité, et récupérer ces données rapidement et automatiquement a 1’aide

d’un ordinateur. [8]
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Empreinte digitale Le Visage

La Signature La Voix La Démarche Géométrie de lamain  L’ADN

Figure 1.1: Exemples de modalités biométriques.

1.3 Les caractéristiques biométriques :

Une caractéristique biométrique est une donnée contenant I'essentiel d’information
permettant de différencier d'individus, pratiquement n'importe quelle caractéristique
physiologique ou comportementale peut étre considérée comme une caractéristique
biométrique, dans la mesure ou elle est :

Universelle : détermine si la modalité existe et si elle est présente quel que soit
I’individu

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

Collectable : détermine le degré de facilité de I’acquisition, de la mesure et de
I’exploitation de la modalité

Permanence : ’information collectée doit étre présente pendant toute la vie d’un
individu.

Acceptable : indique si la modalité est acceptée sans objection par I’utilisateur.

Performant : caractérise la robustesse, la fiabilité et la vitesse de la mesure.

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

d’identité ou d’autres techniques de fraude. [9]

1.4 Les différentes techniques biometriques
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Parmi les différentes techniques biométriques existantes on distingue trois catégories :

L’analyse morphologique : les empreintes digitales, I’iris, la forme de la main, les

traits du visage, le réseau veineux de la rétine

L’analyse des traces biologiques : ’ADN, le sang, la salive, 1’urine, 1’odeur, la

thermographie

L’analyse comportementale : la reconnaissance vocale, la dynamique de frappe au

clavier, la dynamique de signature, la maniere de marche
1.4.1 L’empreinte digitale :

Une empreinte digitale est le motif de crétes et de sillons a la surface du bout du doigt.
Sa formation est déterminée pendant la période feetale. Les empreintes digitales de vrais
jumeaux sont différentes et il n'y a pas de corrélation entre les empreintes sur les différents
doigts d'un individu. Les empreintes digitales sont I'un des éléments biométriques les plus
compris et les plus étudiés. Les humains utilisent les empreintes digitales pour I'identification
personnelle depuis des siecles et la validité de I'identification par empreintes digitales est bien
établie. Avec le développement des capteurs a semi-conducteurs, le colt marginal de
I'incorporation d'un systéme biométrique basé sur les empreintes digitales pourrait bient6t
devenir abordable dans de nombreuses applications. Bien que, Les empreintes digitales
contiennent suffisamment d'informations pour permettre une identification a grande échelle.
Un probleme avec la technologie des empreintes digitales est son acceptabilité par un
utilisateur typique, car les empreintes digitales ont traditionnellement été associées aux
enquétes criminelles et au travail de la police. Les gens peuvent se sentir mal a l'aise d'utiliser
les empreintes digitales dans des applications civiles. Un autre probleme avec la technologie
des empreintes digitales est que I'identification automatique des empreintes digitales nécessite
généralement une grande quantité de ressources de calcul. Les empreintes digitales d'une
petite fraction de la population peuvent étre inutilisables pour l'identification automatique

pour des raisons genétiques, de vieillissement, environnemental ou professionnel.[10]

Figure 1.2: Images de L’empreinte digitale.
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Apres la capture de I’image de 1I’empreinte, on fait un rehaussement de 1’image. Ensuite
on identifier et on extrait les minuties, qui vont étre comparées avec 1’ensemble des minuties
sauvegardées des autres utilisateurs. C’est ['une des technologies biométriques les plus

étudiées et les plus utilisées, surtout dans le contrdle d’acces. [11]
1.4.2 La Géométrie de La main :

Une variété de mesures de la main humaine, y compris sa forme et les longueurs et
largeurs des doigts, etc. peuvent étre utilisées comme caractéristiques biométriques. Des
systemes biométriques basés sur la géométrie de la main ont été installés dans des milliers
d'endroits a travers le monde. La technique est trés simple, relativement facile a utiliser et peu
colteuse. Les facteurs environnementaux opérationnels (par exemple, le climat sec) ou les
anomalies individuelles (par exemple, la peau séche) n'ont généralement aucun effet négatif
sur la précision de l'identification. Cela ne semble pas étre un probléme pour les gens
d'accepter cette technologie. Le principal inconvénient de cette technique est sa faible

discrimination.[10]

Figure 1.3 : Géométrie de la

1.4.3 Empreinte des articulations des doigts :
C’est une technologie biométrique basée sur la surface arriere de doigt, elle contient des

caractéristiques distinctives, telles que les lignes principales, les lignes secondaires et les
crétes, qui peuvent étre extraites a partir des images a basse résolution. La main contient
plusieurs doigts, pour cela, il faut conserver les informations & chaque doigt pour une

reconnaissance précise dans le domaine d’identification. [12]
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Fingerprint <— I Finger Nail Bed

L. Hand
Geometry | Finger Knuckle

Print

Inner Knuckle
Print

4y Palm Vein | Dorsal Hand

Vein

— Palm Print

Figure 1.1: Vue avant et arriere de la main

Dans ces dernieres années seulement, un intérét considérable a été accorde aux
caractéristiques biométriques liées a la main en raison de sa grande acceptation par les
utilisateurs. Ils ont une anatomie tres particuliere et fournissent donc des informations tres
distinctes pour reconnaitre les individus. De plus, ils peuvent étre capturés avec des
équipements de capture d'image de petite taille et a faible colt sans nécessiter de matériel
supplémentaire, ce qui conduit a des modeles de plus petite taille, et sont appropriés pour les
pratiques de grande population [13]. La main est la partie du corps a I'extrémité de votre bras
qui comprend vos doigts et votre pouce, elle est composée de parties contenant des
informations riches en texture qui ont fourni les bases des systémes de reconnaissance rapide.
La main est une région particulierement riche en informations pouvant étre utilisées pour
I’authentification ou pour I’identification des individus. Parmi les divers types d'identifiants
biométriques, la biométrie de la main a suscité une attention considérable et disponible
I’empreinte digitale est certainement une des modalités les plus utilisés dans les systémes
biométrique notamment grace a son invariance dans le temps. Hormis 1’empreinte digitale,
d’autres caractéristiques plus ou moins robuste mais aussi plus moins acceptable pour

I’utilisation peuvent étre considérée, nous peuvent citer par exemple :

Les traits biométriques basés sur la main peuvent étre divisés en deux grandes
catégories : les unes appartenant a la partie palmée et les autres a la partie dorsale de la main.
La partie palmeée est la partie interne et saisissante de la main. Les attributs biométriques

largement utilisés extraits de cette partie sont :
» Empreinte digitale (fingerprint)
» Empreinte palmaire (palmprint)

> Les réseaux veineux (palm vein, fingervein)
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La partie dorsale de la main occupe la zone située derriére la partie palmée. Les traits
biométriques appartenant a la partie dorsale de la main n'ont pas été explorés autant que leurs

contreparties palmées. Les traits utilisés dans cette partie sont :
» La morphologie de la main (hand geometry or shape)
» Geéométrie des doigts (Figner géométriy)
> Les réseaux veineux (dorsal hand vein)
>

Les motifs d'articulation du doigt sur la face dorsal de la main (Finger dorsal
knuckle print FKP)

» Les motifs d'articulation du doigt sur la face de la paume de la main finger inner
knuckle print IKP)

»  Finger Nail Bed. [13]

Anatomie des doigts :

OS DE LA MAIN (vue dorsale)
; ; gniculation e médian ou majeur
interphalangienne distale (IPD) . index i das
articulation —— \ l: 7
interphalangienne proximale (IPP) \ - auriculaire
articulation J | - 3e phalange
métacarpo phalangienne (MCP) M
N 2e phalange
poues EERR ] phalanges
2e phalange — 1re phalange
1re phalange -
métacarpe \"’\.\
\
: meétacarpes
carpes -
articulation

ca rpO méta ca rpieﬂne (CM C) wiww.infFovisual.info

Figure 1.2: OS de la main (vue dorsale)

La main est constituée d'une face palmaire (ou antérieure) et d'une face dorsale (ou

Posterieure), ainsi que d'une extremité proximale (ou supérieure) et d'une extrémité Distale
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(ou inférieure). Elle comporte sur sa face palmaire la paume, trois plis de Flexion et les lignes
de la main. Sur cette méme face, les doigts possédent deux plis de flexion a I'exception du
pouce qui n'en a qu'un seul. La partie dorsale de la main se caractérise par la présence de
I'ongle sur I'extrémité distale des doigts. Les cing Doigts de la main sont raccrochés a sa partie
proximale et forment son extrémité Distale. Ils sont appelés le pouce, I'index, le majeur,
I'annulaire et I’auriculaire (également appelé petit doigt), en partant du coté latéral (c6té de

L'éminence thénar) pour se diriger vers le medial (celui de I'éminence hypothénar).

Les quatorze OS formant le squelette des doigts sont longs et appelés les phalanges. Les
doigts comportent trois phalanges, I'une proximale, I'autre intermeédiaire (ou Médiane) et enfin
une derniére distale, qui forme I'extrémité des doigts. Hormis le Pouce, qui n'a pas de phalange
intermédiaire, tous les doigts sont concernés. Ces Phalanges sont reliées entre elles par des
articulations. Il existe deux types d'articulations ; les métacarpo-phalangiennes, qui se situent
entre les métacarpiens et Les phalanges proximales correspondantes, soit au niveau de la
jonction entre les doigts et la main et ’inter phalangiennes, entourées de chaque c6té par une
phalange. Pour tous les doigts sauf le pouce, on décrit les articulations inter phalangiennes
proximale et distale. En plus des OS vue précédemment, il existe également de petits OS

présents dans les articulations ou les tendons, les OS sésamoides. [13]

Dans un systeme biométrique FKP, un individu est vérifié¢ par 1’extraction des lignes,
des plis et de la texture sur I’impression de jointure qui se trouvent a proximité des trois

articulations.

MCP Jomt PIP Jomt DIP Jomt

Lower Minor Finger Middle Major Finger  Upper Minor Finger
Knuckle Knuckle Knuckle

Figure 1.3: La surface externe d'un doigt a trois jointures.

La surface externe d'un doigt a trois jointures comme illustré a la Fig. 6 classé en

articulations majeure et mineure :
+«+ Une articulation inter phalangienne distale (DIP) (premiere FKP mineure).

++ Une articulation inter phalangienne proximale (PIP) (FKP majeur).
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¢+ Une articulation métacarpe phalangienne (MCP) (deuxieme FKP mineure)

La plupart des recherches se sont concentrées sur des algorithmes de reconnaissance des
motifs de texture des articulations PIP et ont évalué ses performances a I'aide d'une base de

données d'images publique. [13]

Bien que, les systemes biométriques basé sur la modalité FKP ont la possibilité de
fonctionner dans des conditions météorologiques extrémes et des conditions d'éclairage
médiocres. Aussi, les caractéristiques FKP chez les adultes sont plus stables au fil du temps
et ne sont pas sujettes a des changements majeurs. Plus que, les informations biométriques
basées sur le FKP sont tres fiables et peuvent étre utilisées avec succés pour reconnaitre des

personnes parmi plusieurs individus. [14].

Figure 1.4: Empreintes des articulations des doigts.
1.4.4 La reconnaissance faciale (Le Visage) :

Les images faciales sont probablement la caractéristique biométrique la plus
couramment utilisée par les humains pour établir une identification personnelle. La
reconnaissance faciale est I'un des domaines de recherche les plus actifs avec des applications
allant de la vérification statique et contrdlée des photos d'identité a I'identification dynamique
et incontrdlée des visages dans un arriere-plan encombré. La reconnaissance faciale est une
technique non intrusive et les gens n'ont généralement aucun probléeme a accepter le visage
comme caractéristique biométrique. Au cours de ces derniéres années, de nombreux efforts
de recherche ont été consacreés a la reconnaissance faciale. Les approches de la reconnaissance
faciale sont généralement basées sur (i) I'emplacement et la forme des attributs faciaux tels
que les yeux, les sourcils, le nez, les levres, la forme du menton, etc. et leurs relations spatiales
ou (ii) l'analyse globale de I'image du visage et la décomposition du visage en un certain
nombre de visages canoniques. Un certain nombre de systétmes commerciaux de
reconnaissance faciale sont disponibles. Bien que les performances de ces systéemes soient
raisonnables, on peut se demander si le visage lui-méme, sans aucune information

contextuelle, est suffisamment efficace pour effectuer une identification personnelle avec un
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niveau de confiance élevé. En outre, les systemes de reconnaissance faciale actuels imposent
un certain nombre de restrictions sur la maniére dont les images faciales sont acquises (par
exemple, arriere-plan simple, éclairage uniforme et fixe). Pour que la reconnaissance faciale
soit largement adoptée, ils doivent étre automatiquement (1) détecter s'il existe un visage dans
I'image acquise, (2) localiser le visage s'il y en a un, et (3) reconnaitre le visage d'un point de
vue genéral. Ces problemes mettent en evidence certaines difficultés de la reconnaissance
faciale. [10]

Figure 1.5: Reconnaissance faciale.
1.4.5 L’iris :

L’iris est la région, sous forme d’anneau, située entre la pupille et le blanc de 1’ceil, il
est unique. L’iris a une structure extraordinaire et offre de nombreuses caractéristiques de
texture qui sont uniques pour chaque individu. La reconnaissance de I’iris est développée dans
les années 80 c’est pour cela elle est une technologie plus récente .I’image de 1’iris est capturée
par un appareil qui contient une caméra infrarouge, lorsque la personne se place a une courte

distance de ’appareil. [12]
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1.4.6 La rétine :

La rétine est située a l'arricre de I'ceil et est une pellicule trés photosensible. Cette
technique utilise le style des dessins formés par les vaisseaux sanguins d'une rétine par
individu et est totalement stable pendant la vie d'une personne. La reconnaissance de la rétine
est actuellement considérée comme une des méthodes biométriques les plus sires. Les motifs
formés par les veines sous la surface de la rétine sont uniques et stables dans le temps. La
biométrie par la rétine procure également, un haut niveau en matiere de reconnaissance. Cette
technologie est bien adaptée pour des applications de haute sécurité. Aussi, cette technologie,

tres précise [7].

Figure 1.7: Photographies des deux rétines d’un individu.

1.4.7L°’ADN :

L’authentification d’un individu par analyse de son ADN s’avere complexe, coliteuse et
lente a reéaliser compte tenu des nombreuses manipulations biologiques (amplification +
¢lectrophorese). Ceci explique qu’il n’existe toujours pas de solution technologique grand
public qui permette de réaliser automatiquement cette analyse, d’autant plus qu’elle nécessite
un prélevement d’échantillon (sang, salive, sperme, cheveux, urine, peau, dents, etc.) qui rend

cette technique trés intrusive. [15]

Figure 1.8 : Exemple de ’ADN

10
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1.4.8 La signature :

Chaque personne a un style d'écriture unique. Il n'y a pas deux signatures d'une personne
exactement identiques ; les variations par rapport a une signature typique dépendent
également de I'état physique et émotionnel d'une personne. Malgré les variations dans les
signatures d'un individu, quelques systemes d'authentification basés sur la signature ont été
congus et réussis a identifier les individus. La précision d'authentification des systemes
biométriques basés sur la signature est raisonnable mais ne semble pas suffisamment élevée
pour conduire a une identification a grande échelle. Il existe deux approches de verification
de signature : statique et dynamique. La vérification de signature statique utilise uniquement
les caractéristiques géométriques (forme) d'une signature. La vérification de signature
dynamique utilise a la fois les caractéristiques géométriques (forme) et les caractéristiques
dynamiques telles que les profils d'accélération, de vitesse et de trajectoire de la signature. Un
avantage inhérent d'un systeme biométrique basé sur la signature est que la signature a été
établie comme une forme acceptable de méthode d'identification personnelle et peut étre
intégrée dans les processus commerciaux existants. (par exemple, les transactions par carte de
crédit). Un autre avantage de la signature est qu'il est impossible pour un imposteur d'obtenir

les informations dynamiques d'une signature écrite. [10].

Les données peuvent étre analysées a I’aide d’une tablette ¢lectronique et/ou d’un stylo
lecteur. Ce systéme est facile a utiliser, mais sa fiabilité est qualifiée de moyenne. Il n’est pas
possible de comparer la saisie d’une signature avec un gabarit préalablement stocké dans une
base de données. Les systémes d’authentification sont donc a privilégier pour la saisie

dynamique de la signature. [16]

( // P 4 > / I,;'"; o ’/,-'
. 7/ //'{:"': i = /;/,/ ot /
Figure 1.9: Signatures

1.4.9 La reconnaissance vocale (La voix) :

La reconnaissance vocale ou de la parole est une technologie biométrique
comportementale qui évalue les aspects de la voix d’une personne pour reconnaitre son
identité. Elle est qualifiée de non intrusif et facile a utiliser. L’un des avantages de cette
technologie est d’autoriser une reconnaissance a distance. De plus, cette technique a une bonne

acceptabilité, mais présente, a I'évidence, un niveau de sécurité inférieur aux autres

11
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techniques. Il est relativement facile d'enregistrer et de reproduire une voix. Il est possible de
s'affranchir de ce probléme en faisant varier la phrase a prononcer, ou en couplant cette

technique avec la prononciation d'un mot de passe. [16]

Figure 1.10: Reconnaissance vocale
1.4.10 L’ Analyse de la marche :

Cette technique biométrique est utilisée afin de reconnaitre un individu par sa fagon de
marcher et de bouger. En analysant les déformations des jambes et bras au niveau des
articulations. La démarche serait en effet étroitement associée a la musculature naturelle, donc,
elle est trés personnelle, I’intérét de cette technologie réside que I'identification de démarche
se situe dans la capacité d'identifier un individu a distance. Elle peut, aussi, détecter les
comportements suspects (par vidéo-surveillance), on 1’utilise pour le contréle d'accés aux

batiments ou aux zones réglementées mais elle est facilement modifiable par I’individu. [15]

Figure 1.11: La Démarche.

12
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Le tableau en dessous résume une comparaison des traits biométriques. A noté que,
Chaque technologie biométriques posseéde des avantages, mais aussi des inconvénients,
acceptables ou inacceptables suivant les applications utilisées. Ces technologies n'offrent pas

les mémes niveaux de sécurité ni les mémes facilités d'emploi ou encore pas la méme
précision. [15]

13
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Tableau I.1: Comparaison de quelques modalités biométrique

Technologie Avantages Inconvénients
Visage Co0t moyenne -Jumeaux, déguisement
Bonne acceptabilité Vulnérabilité aux attaques(facile falsifier)
Iris -Fiabilité Acceptabilité tres faible

Contrainte d’éclairage

Géomeétrie de la
main

Treés ergonomique
Bonne acceptabilité

Systéme en comburante colteux
Perturbation possible pardes blessures

Empreintes des
articulations des
doigts

o facilité d’acquisition
e ces images ayant
une basse résolution

Tres similaire pour les jumeaux
Posent correct de doigt sur le
lecteur provoque une grande erreur

Empreinte digitale

Codut faible
Ergonomie(Facilité
d’utilisation) moyenne

Acceptabilité moyenne
Possibilité d'attaque

précision.

Rétine Fiabilité Acceptabilité tres faible
Pérennité Contrainte d'éclairage
Signature -Ergonomie - Dépendant de 1’état émotionnel
dela personne peu fiable
Reconnaissance Facile Vulnérable aux attaques
Vocale
Démarche Facile Dépendant de I’état
Trés ergonomique De la personne
Bonne acceptabilité
ADN - Une Trés grande Acceptabilité trés faible

Tres cher

1.5 Les Modes de fonctionnement d’un systeme biométrique

Les systemes biométriques peuvent fournir trois modes de fonctionnement a savoir : mode

enr0lement, mode vérification ou bien mode d’identification.

1.5.1 Le mode enrélement :

Quelle que soit la modalité, il est nécessaire de passer par une phase d’enrdlement (ou

entrainement du modéle biométrique). A acquérir un échantillon et d’en extraire les

caractéristiques puis d’entrainer un classifieur a les reconnaitre. C’est une phase

d’apprentissage qui a pour but de recueillir des informations biométriques sur les personnes a

identifier. Pendant cette phase, les caractéristiques biométriques des individus sont saisies par

un capteur biométrique, puis traitées et representées sous forme numérique et enfin stockées

dans une base de données. [9]. (Voir Figure 15)
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Prétraitement Extraction des
Amélioration Caractéristiques

Détection des
caractéristiques

biométriques du I’image

Base de
donnée

Capture
biométrique

Figure 1.12: Mode enrdlement d’un systéeme biométrique.

1.5.2 Mode veérification (authentification) :

Lorsqu’un systéme biométrique opere en mode vérification, 1’utilisateur affirme son
identité et le systéme vérifie si cette affirmation est valide ou non, généralement via un code
PIN (Personal Identification Number), un nom d'utilisateur, une carte a puce, etc., le systeme

effectue alors une comparaison on appariement (1 : 1) afin de déterminer si la déclaration est

vraie ou non [7].

Identité proclamée

|

Détectio_n _des Prétraitement Extraction de Mesure
Caractéristiques  p——y AMElOration  e——) Caractéristiques de
biométriques du I’image similarité
Base de
T (1:1) données
Capture
biométrique
Vrai / Faut

Figure 1.13: Mode Vvérification d’un systéme biométrique.

1.5.3 Mode identification :

Le systeme identifie un individu en cherchant les données biométriques de tous les
utilisateurs dans la base de données. Par conséquent, le systeme conduit plusieurs
comparaisons 1-a-N pour établir I'identité d'un individu. En résumé, un systéeme biométrique

opérant en mode identification répond a la question "Suis-je bien connu du systéme ?".[7]
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de

caractéristiques Améliorati L
S mélioration T
biométriques du Pimage Caracteristiques similarité

(L:N) Base de

données

Capture N Models

biométrique

Identifier / Non
Identifier

Figure 1.14: Mode identification d’un systeme biométrique.
1.6 Les Principaux modules du systeme biométrique

Un systeme biométrique peut étre représenté par quatre modules principaux. Ces

modules sont :
1.6.1 Module capture :

Responsable de I’acquisition des données biométriques d’un individu (cela peut étre

un appareil photo, un lecteur d’empreintes digitales, une caméra de sécurité...). [11]

1.6.2 Module d’extraction des caractéristiques :

Qui prend en entrée les données biométriques acquises par le module de capture et
extrait seulement I’information pertinente afin de former une nouvelle représentation des
données. Idéalement, cette nouvelle représentation est censée étre unique pour chaque

personne et relativement invariante aux variations intra-classe. [11]
1.6.3 Module de correspondance :

Il compare I’ensemble des caractéristiques extraites avec le modéle enregistré dans la
base de données du systéeme et détermine le degré de similitude (ou de divergence) entre les
deux [5].

1.6.4 Module de décision :

Vérifie I’identité affirmée par un utilisateur ou détermine I’identité d’une personne basée

sur le degré de similitude entre les caractéristiques extraites et le(s) modele(s) stocké(s). [18]

1.7. Evaluation des performances des Systémes biométriques

Chaque caractéristique (ou modalité) biométrique a ses forces et ses faiblesses, et le
choix dépend de I'application visée. On s'attend ce qu'aucune modalité biométrique ne répond

efficacement aux exigences de toutes les applications, plusieurs études ont été menées afin
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d'évaluer les performances des systemes biométriques. Ces études sont basées sur quatre

criteres d'évaluation :

Intrus : Ce critére permet de classifier les systemes biométriques en fonction de

I'existence d'un contact direct entre le capteur utilisé et I'individu a reconnaitre.

Fiabilité : Dépend de la qualité de I'environnement (éclairage par exemple) dans lequel
I'utilisateur se trouve. Ce critere influe sur la reconnaissance de l'utilisateur par le systéeme

considérablement.

Colt : Doit étre modéré. A cet égard nous pouvons dire que la reconnaissance faciale
ne nécessite pas une technologie codteuse. En effet, la plupart des systemes fonctionnent en
utilisant un appareil a photo numeérique de qualité standard

Effort : Requis par ’utilisateur lors de la saisie de mesures biométriques, et qui doit étre

réduit le plus possible.

Un systéme biométrique peut faire I’objet de deux types d’erreurs. Il peut rejeter un
utilisateur 1égitime et dans ce premier cas on parle de faux rejets (false rejection). Il peut aussi
accepter un imposteur et on parle dans ce second cas de fausse acceptation (false acceptante).
La performance d’un systéme se mesure donc a son taux de faux rejet (False Rejection Rate

ou FRR) et & son taux de fausse acceptation (False Acceptante Rate ou FAR). [5].

Le FAR (False Acceptante Rate):

Proportion des imposteurs acceptés par le systéme biométrique, ce systeme classe alors
deux caractéristiques provenant de deux personnes différentes, comme appartenant a la méme

personne. [11].

EAR _Nombre des imposteurs acceptées (1.1)

Nombre totale d'accés imposteurs
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Le FRR (False Reject Rate):

Ce taux représente le pourcentage des véritables clients censés étre reconnus par le
systeme mais qui sont rejetés, le systeme indique la probabilité qu'un utilisateur connu soit
rejet [11].

Nombre des clients rejetés (1.2)

FRR “Nombre totale d’accés clients

Une diminution du FAR entraine systématiquement une augmentation du FRR (et
inversement) [7].La performance du systéeme ne peut pas étre mesurée en utilisant séparément

les taux d’erreur (FAR / FRR) mais on utilise le taux d’erreur égale (EER).

Le EER (Error Equal Rate):

La valeur au point de croisement des courbes de taux FRR et FAR sera la valeur du taux
EER (Equal Error Rate). Il est couramment utilisé pour une comparaison rapide entre deux
systemes si nécessaire et le meilleur compromis entre les faux rejets et les fausses
acceptations. Plus le taux EER est faible, plus le systeme biométrique est considéré comme

étant precis [9].

EER — Nombre de fausses acceptations + Nombre de faux rejet (1.3)
B Nombre totale d'accés

Distribution des
imposteurs
(s|Ho=vraie)

q

Distribution des personnes
légitimes (s|H1=vraie)

Distribution des scores

1|Ho=vraie)

p(Do|H1=vraie)

\J

Score d’appariement

Figure 1.15: lllustration de FRR et du FAR
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Uncompromis est a rechercher entre FAR et FRR dans chaque systéme biométrique. En effet,
FAR et FRR sont fonctions du seuil de décision t du systeme et, plus rigoureusement, elles
devraient étre notées comme FAR(t) et FRR(t), respectivement. Leurs courbes respectives
(voir figure 18) permettent d’estimer les performances du systéme pour différentes valeurs du

seuil de décision.

Tandis que le choix du seuil de similarité est important car il influe directement sur les
performances du systeme. Un seuil trop petit entraine 1’apparition d’un grand nombre de faux
rejets, tandis qu’un seuil trop grand engendre un taux important de fausses acceptations. La
statistique la plus simple pour mesurer la performance d’un algorithme dans le contexte de la
vérification est de calculer le point d'équivalence des erreurs (Equal Error Rate - EER). Le
point d'équivalence des erreurs, ou taux d'exactitude croisée, est déterminé par le point
d'intersection entre la courbe du taux de fausses acceptations et la courbe du taux de faux

rejets. Un exemple de courbes d'erreurs croisees est donné a la figure (19). [20]

Taux

FAR(t)

ZeroFRR

ZeroFAR

v

Seuil de décisiont

Figure 1.16: Courbe du point d'équivalence des erreurs dans un systeme biométrique.[20]

La représentation du FRR en fonction du FAR pour les différents points opérationnels
du seuil t, permet de tracer la courbe DET « Detection Error Tradeoff » largement répandue

pour 1’évaluation de tels systémes d’authentification.

FRR 4

19

| EER



Chapitrel : La biometrie

Figure 1.17: Courbe DET.

1.8. Domaines d'applications :

La biométrie répond aux exigences de securité par les secteurs particuliers et les
entreprises dans tous les pays. La sécurité biométrique couvre presque tous les domaines.
Aujourd'hui, La sécurité biométrique est utilisée dans l'accés aux réseaux et aux systémes
d'informatique, paiement électronique et cryptage des données. Généralement, les applications
de la sécurité biométrique peuvent étre classées en quatre sections principales [11].

1.8.1 Service public

o Le contrble et la sécurité des batiments gouvernementaux frontiere.

o Contrdle les immigrants qui entrent et sortant pays.

o Utilisés dans les aéroports et la santeé.
Aidant a passer de la carte d'assurance sociale.

1.8.2 Pouvoir judiciaire

- L'utilisation des empreintes digitales pour prouver certains faits concernant les

infractions pénales.

- L'utilisation de I'ADN extrait du sang ou des cheveux dans la scene du crime pour
obtenir le criminel.

8.3 Secteur des banques

- Les transactions bancaires (retraits en especes, les cartes bancaires, paiement par le

téléphone et internet).

- La reduction de la proportion de la fraude gréce a l'intégration des cartes a puce avec
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reconnaissance des empreintes digitales
1.8.4 Acces physique et logique

Ceci se rapporte au contréle d'accés physique comme la sécurisation des lieux (batiment
ou une piéce) ou le contréle d'acces logique comme la sécurisation d'une session informatique

(ordinateur ou base de donnees).
1.9 La multi modalité :

Bien que les techniques de reconnaissance biométrique promettent d’étre trés
performantes, on ne peut garantir actuellement un excellent taux de reconnaissance avec des
systemes biométriques unimodaux, bases sur une unique signature biométrique. De plus, ces

systemes sont souvent affectés par les problemes tel que :

Le bruit des capteurs, la non-universalité, le manque d’individualité, le manque de

représentation invariante et la sensibilité aux attaques.

Ainsi, a cause de tous ces problémes pratiques, les taux d’erreur associés a des systémes
biométriques unimodaux sont relativement élevés, ce qui les rend inacceptables pour un
déploiement d’applications critiques de sécurité. Pour pallier ces inconvénients, une solution
est Iutilisation de plusieurs modalités biométriques au sein d’un méme systéme, on parle alors

de systéme biométrique multimodal.

En outre, La recherche dans le domaine de la biométrie multimodale est relativement
récente. Depuis 1995, date a laquelle les premiers travaux de fusion du visage et de la voix
ont été menés, de nombreuses études ont été conduites en associant différentes modalités, en

faisant varier le niveau de fusion des données et en testant plusieurs régles de fusion. [21].
1.9.1 Les différentes multimodalités possibles :

Dans le spectre de la biométrie, 1’utilisation de plusieurs modalités biométriques au sein
d’un méme systeme diminuent les contraintes des systemes biométriques monomodaux en
combinant plusieurs systémes. On peut différencier Cing (5) types de systemes multimodaux

selon les systemes qu'ils combinent. (Figure 21) [21]

21



Caméra digitale et webcam (IV?)

Visage et iris (IV?)

Iris gauche et droit (1V?)

Multi capteurs

Sources
d’information

Multi échantillons

multimodales

[72]

[«5]

=

)

IS

2

o

=

=] n <
f N oo

= L ~°
£ o %
= 8
S
S IS
< 2
= =
= =
= >

=
Caractérisation par Local Binary Patterns - LBP
et par filtrage de Différence de Gaussiennes - DoG Expression et éclairage différents (1V?)

Figure 1.18: Les différents systémes multimodaux. [22]
Systemes multi-instances : il s’agit d’utiliser un seul capteur pour extraire des instances
du méme caractére biométrique, afin d’obtenir plusieurs variations de ce trait en enrichissant
le modele biométrique de 1’individu. Par exemple I’acquisition de plusieurs images de visage

en changeant la pose, 1’expression, et/ou I’illumination. [22]

Systemes multi-capteurs : dans ce systeme nous utilisons plusieurs capteurs pour
acquérir la méme modalité, afin d’extraire plusieurs informations de méme trait biométrique.
Exemple la capture de la texture 2D, de la surface 3D, ainsi que I’image infrarouge de visage

de I’individu avec différentes gammes de capteurs. [22]

Systemes multi-algorithmes : dans ce genre de systeme plusieurs algorithmes sont
utilisés, dans la phase d’extraction de caractéristiques et/ou dans la phase de la mise en
comparaison pour traiter la méme donnée. Exemple 1’utilisation des algorithmes pour analyser
la texture et les minuties de ’empreinte digitale afin d’extraire des caractéristiques pouvant

améliorer la performance du systéme [22].

Systemes multi-échantillons : ce type de systéme associent plusieurs échantillons de la

méme biométrie. C’est le cas par exemple de 1’iris gauche et droit, ou deux empreintes
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digitales de doigts différents. Ce genre de systéme ne nécessite ni plusieurs algorithmes, ni
plusieurs capteurs, cependant il exige plusieurs références contrairement au systeme multi-

instance qui n’utilise qu’une seule. [22]

Systemes multi-biométries : (ou systéme multimodale au sens strict) ici on combine
différents traits biométriques d’un individu par exemple le visage et I’iris, le visage et
I’empreinte digitale etc. Il faut noter ici que 1’utilisation des biométries décorrélés (comme la
rétine et la démarche) peut donner un systéme plus performant que celui obtenu en fusionnant

deux biométries corrélés (comme la voix et le mouvement des levres). [22]

Tous ces types de systéemes peuvent pallier a des problémes différents et ont chacun
leurs avantages et inconvénients. Les quatre premiers systemes combinent des informations
issues d'une seule et méme modalité ce qui ne permet pas de traiter le probleme de la non-
universalité de certaines biométries ainsi que la résistance aux fraudes, contrairement aux

systemes "multi-biométries".

En effet, les systéemes combinant plusieurs informations issues de la méme biométrie
permettent d'améliorer les performances en reconnaissance en réduisant I'effet de la variabilité
intra-classe. Mais ils ne permettent pas de traiter efficacement tous les problemes des systemes
monomodaux. C'est pour cette raison que les systemes multi-biométries ont recu beaucoup

d'attention de la part des chercheurs. [7]
1.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue les principales technologies biométriques.
Ensuite, nous avons présenté ’architecture de base d’un systéme biométrique et leurs
différentes applications. Nous avons aussi enregistré que les performances des systémes
biométriques dépendent de plusieurs facteurs et qu’elles varient d’un systeme a un autre.
Parmi les criteres d’évaluation de la qualité du systeéme biométrique, nous avons présenté les
taux des erreurs (FAR, FRR et ERR), nous avons parlé aussi de la biométrie multimodale et

ses différents types.
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I1.1. Introduction :

L’objectif de 1’état de 1’art est de pouvoir analyser les techniques et les méthodes
existantes afin de sélectionner celles qui vont étre intégrées dans la méthodologie d’analyse de
systémes biométriques que nous cherchons a concevoir. Nous allons parler dans ce chapitre des
bases de données FKP, des phases de prétraitement, extraction des caractéristiques et de
classification. Aussi nous allons donner des definitions des quelques algorithmes utilisés dans
les systémes biométriques, les algorithmes qu'on va parler ce sont principalement les
descripteurs et les filtres utilisés pour I'extraction des caractéristiques, Les filtres de Gabor,
Descripteurs MBC, GIST, LPQ [6]. Ainsi, pour la classification on parle de la méthode des K
plus proches voisins.

11.2 Etat de I’Art de ’empreinte des articulations des doigts :

L’articulation du doigt est a la phase de développement et peut étre considérée comme

nouvelle tendance dans la biométrie.

Woodard and Flynn (2005) [23], ont tout d'abord étudié la surface du doigt pour
l'authentification individuelle. lls ont utilisé un capteur Minolta 900/910 pour acquérir la
surface du dos du doigt 3D. Leur étude valide le caractére unique de la surface arriére du doigt
en tant que caractéristique biométrique pouvant étre utilisée. Cependant, leur travail n'est pas
totalement centré sur les points d'articulation et ils ont utilisé toute la surface du dos des doigts
pour l'authentification. De plus, le prétraitement de la surface du doigt en 3D et augmente le
temps et la complexité du systeme ce qui limite son utilisation pour les applications

biométriques en ligne.

Figurell. 1 : capteur d’ Acquisition d'images FKP
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En 2009, Kumar et Ravikanth [24], a présenté une description plus détaillée de
I'acquisition et de I'extraction des points d'articulation de la partie dorsale de la main. Ils utilisent
un appareil photo numérique a moindre colt (Canon Powershot A620) pour capter le dos de la
main. L'image de la main captée est ensuite utilisée pour extraire les points d'articulation comme
une region d'intérét (ROI). La PCA (Principal Component Analysis) , Linear Discriminant
Analysis (LDA) et Independent Component Analysis (ICA) sont des traits extraits de points
d'articulation. Ce travail a mis beaucoup d'efforts pour valider le caractére unique de la surface

externe supérieure du doigt, mais il n'a pas apporté de solution pratique.

Alors que, la méthode [23], utilise principalement I'information de la forme 3D du dos
du doigt mais n'utilise pas toutes les informations de texture. Alors que les méthodes d'analyse
sous-espace utilisées dans [24], ne peuvent extraire efficacement les lignes et les
caractéristiques distinctes du dos de la surface du doigt. D'autre part, dans l'article [23], ils ont
élaboré un systeme de reconnaissance d'empreinte d'articulation incluant plus spécifiguement
le dispositif d'acquisition, puis une détection de la région qui les intéresse a été réalisée et
ensuite un filtre de Gabor 2D a servi pour extraire les informations de I'orientation locale. Pour
la comparaison, ils ont utilisé la distance angulaire pour mesurer la similitude entre deux codes

qui correspondent aux images.

Malgré le développement d’un nouvel appareil d’acquisition, le temps d’exécution reste
un probleme et ce probléme est di au matching et a la mesure de similarité (le temps total
d’exécution pour une seule vérification prend environ une seconde), comme résultat ils ont
trouvé un taux de reconnaissance de 97% et un FAR de 0.02% et un EER de 1.09%. Le centre
biométrique de recherches a I’université polytechnique de Hong Kong a développé un appareil
en temps réel pour la capture de I’empreinte d’articulation et I’utiliser pour la construction d’une

base de données a grande échelle.

Dans [25], les images de I'empreinte de l'articulation contiennent plus de bruit que les
empreintes de la paume. Dans ce cas, ils ont proposé deux étapes : I'application du filtre 2D de
Gabor pour améliorer les lignes de I'empreinte de I'articulation et les descripteurs SIFT (Scale-
Invariant Feature Transform). Aprés le filtre de Gabor, I'algorithme CLAHE (Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization) est appliqué pour corriger le contraste des lignes de

I'articulation.

ZHU Le-qing [18], utilise la base de données PolyU. Dans un premier temps, une
normalisation du ROI FKP a été utilisée, apres l'application de I'algorithme SURF (Speeded Up

Robust Features) pour I'extraction des caractéristiques en vue d'une comparaison ultérieure avec
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RANDOM SAMPLE Consensus (RANSAC). lIs ont obtenu 90,63 % comme pourcentage de
vérification et 96,91 % pour l'identification.

Yang Wankou [25], propose une autre méthode qui consiste a utiliser le filtre de Gabor
et I'analyse discriminante linéaire orthogonale (OLDA) pour identifier les individus a partir de
leurs empreintes articulaires. Tout d'abord, la représentation des caractéristiques obtenues a
partir du filtre de Gabor est calculée apres I'utilisation d'une ACP, et apres le calcul d'une OLDA
de transformation. Ce travail également basé sur la base de données PolyU, les résultats
montrent que cette méthode est plus performante que les algorithmes qui utilisent uniquement
LDA ou PCA.

Zahra S. et al. [26], utilisent une banque de filtre de Gabor pour I'extraction des
caractéristiques, la combinaison des PCA et LDA pour la fragmentation de la dimension de
I'espace et la distance euclidienne pour la classification. Ce travail regroupe quatre empreintes
d'articulation du méme individu au niveau des caractéristiques. La base de données PolyU a été
utilisée pour examiner la performance de la méthode proposée. Les résultats obtenus sont

98.79% pour l'identification et 91.8% pour la vérification.

Guangwei Gao et al [27], développent le code compétitif pondéré (W-CompCode) pour
une extraction des caractéristiques effective. En premier lieu, ils proposent une matrice
pondérée pour chaque ROI des images de FKP basée sur le filtre de Gabor. Pour le matching
des W-CompCode, la distance de Hamming normalisée est utilisée en se basant sur la distance

angulaire. L’EER obtenu est 1.203 pour la base de données PolyU FKP.

Chetana Hegde et al [28], proposent trois algorithmes différents pour la reconnaissance
des empreintes d'articulation. La premiére approche utilise la transformée de Radon pour
I'extraction des caractéristiques et pour la phase de prétraitement, la détection du contour et le
filtre médian ont été utilisé. Apres I'application de la morphologie mathématique et la dilatation,
un taux FAR de 1.55% est obtenu et 1.02% pour le FRR. Dans la deuxiéme méthode, les
ondelettes de Gabor sont utilisées pour I'extraction des caractéristiques. Dans la premiére étape,
ils éliminent le bruit et incrémentent I'intensité avec les coefficients de corrélation. Les résultats
obtenus sont le FAR : 1.24% et le FRR : 1.11%. Pour le dernier algorithme, celui-ci reconnait
les parties endommagées des FKP. Ils ont créé 450 FKP endommagés pour introduire le bruit
et aléatoirement éliminer quelques valeurs des pixels de I’'image des FKP. Un taux de

reconnaissance de 95.33% est obtenu.

27



Chapitre 11 : Etat de ’Art de ’empreinte des articulations des doigts et les algorithmes utilisés

Dans [29], une méthode par la fusion de plusieurs algorithmes pour I'extraction des
caractéristiques est présentée. Ils utilisent LG (Log Gabor), LPQ (Local Phase Quantization),
PCA et LPP (Locality Preserving Projections) pour I'extraction des caractéristiques. Dans la
premiére expérience, ils utilisent un seul algorithme pour extraire les caractéristiques. Les
résultats de cette étude montrent que I'algorithme de LG est d'une grande précision par rapport
aux autres algorithmes. Une fusion entre deux algorithmes a été utilisée. La meilleure fusion
est la fusion entre LG et LPP avec un taux de reconnaissance de 89,67%. Dans cet article, ils se

concentrent uniquement sur la phase d'extraction des caractéristiques.
I1.3 Prétraitement de I’empreinte d’articulation de doigt FKP :

La phase de prétraitement vient aprés la phase de détection. Elle permet de préparer
I’image de Darticulation de doigt de telle sorte qu’elle soit exploitable dans la phase
d’enrélement. On I’appelle aussi phase de normalisation puisqu’elle raméne a un format
prédéfini toutes les images extraites de I’image brute [7] afin d'extraire la région d'intérét
(Region Of Interest ROI) qui contient les textures autour de l'articulation. Cette opération a pour

but d'éliminer le fond (réduction de la taille d'image) et d'avoir des résultats plus précis [13].
Etape 1 : Filtrage et sous-échantillonnage

La taille de chaque image de la base des données est d’un nombre de pixels important
avec une résolution importante. Il n'est pas nécessaire d'utiliser cette résolution pour I'extraction
des caractéristiques (une faible résolution peut représenter bien les lignes principales et
secondaires autour de l'articulation). Par conséquent, I'image du doigt subit une opération de
filtrage suivi par une opération de sous-échantillonnage. L'objectif de I'opération de filtrage est
de réduire le bruit dans I'image. Un filtre passe-bas (filtre gaussien), peut étre appliqué pour
réduire ce bruit et améliorer la qualité de I'image originale. L'opération de sous-échantillonnage
permet de réduire la résolution de l'image. L’avantage de cette opération est de réduire
considérablement le colt de calcul en réduisant la quantité de données. Nous notons ID I'image

résultante. Le résultat de cette étape est illustré dans la figure (23).

Figure 11.2: filtrage et sous-échantillonnage de ’image de doigt.
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Etape 2 : Détermination de I'axe :

Une fois que I'image de I'empreinte a été filtrée et sous échantillonnée, I'algorithme
détermine I'axe horizontal X. La limite inférieure du doigt peut étre facilement extraite par un
détecteur de contour de type Canny. Le filtre de Canny est utilisé en raison de ses avantages
(bonne détection, bonne localisation). En fait, cette limite inférieure est presque conforme a
toutes les images parce que tous les doigts sont mis sur le bloc de base dans I'acquisition de
I'image. En adaptant cette frontiere comme une ligne droite, I'axe X est déterminé. La figure

(24) montre lI'axe X dans la frontiére basse du doigt.

BN =x=) EUON

Figure I1. 3 : Présentation de I'axe X dans la frontiere basse du

Etape 3 : Extraction d'une sous-image

Les informations utiles qui peuvent étre utilisées pour une identification biométrique ne
réside que dans une partie de I'image du doigt. Donc ¢a nécessite une coupure d’une sous-image

IS, a partir de I'image originale.

Figure 11.4 : sous-image extraite avant I’extraction de la ROL

Les limites gauche et droite d’IS sont deux valeurs axées empiriquement. Les limites
hautes et basses sont estimées selon la limite de vrais doigts. La figure (25) montre un exemple

d'une sous-image. Cette sous-image est utilisée pour calculer I'axe Y.
Etape 4 : Détection de contour

L’application d’un détecteur de contour de type Canny sur l'image IS, nous permet
d’obtenir 1'image des contours IE. (\Voir figure 26)
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Figure I11.5: Image des contours obtenue.

Etape 5 : Codage des directions convexe

Cette étape basée sur les caractéristiques des courbes des contours dans I'image IE, ainsi
que, le codage de cette image, nous permet d’obtenir une image codé ICD qui représente les
directions convexes des courbes. Dans cette étape, chaque pixel dans IE sera donc désigné par
un code afin de représenter la direction (convexe) locale de ce pixel. On se basant sur
I'observation des images de doigt, la figure (27) illustre un modéle idéal des courbes dans

I'image de doigt comme Dans ce modele, une courbe dans I'image soit convexe vers la gauche
Ou convexe vers la droite.

Figure 11.6: Courbes sur I’image de doigt.

Nous pouvons, donc, coder les pixels sur les courbes convexes (vers la gauche) par

« -1 », les pixels sur les courbes convexes (vers la droite) par « 1 » et les autres pixels

(n'appartiennent pas a ces deux courbes) par « 0 ». La figure (27) montre les directions convexes
ICD.

e

Figure 11.7 : Image obtenue par I’application de codage de la direction
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Etape 6 : Détermination de I'axe Y

Pour une image de doigt, la plupart des courbes sur la partie gauche de I'image sont
dirigées vers la gauche et ceux sur la partie droite sont dirigés vers la droite. Cependant, il n'y

a pas des directions convexes évidentes dans une petite zone autour de l'articulation.

Cette position peut étre utilisée pour définir I'axe Y. La figure (29) montre la position de

I'axe Y dans I'image du doigt.

L Lo g

Figure 11.8: détermination de I’axe Y.

Etape 7 : Localisation de la ROI

Apres avoir localisé les axes X et Y, nous pouvons déterminer une zone dans I'image ID,
nommée IROI, qui représente la région d'intérét. D'apres la figure (30) la ROI, avec une taille

fixe, peut étre extraite a partir de I'image ID.

Localisation

Figure 11.9: localisation de la ROI dans I’'image de doigt.

Etape 8 : Extraction de ROI
Une région d'intérét de I'empreinte est définie et découpée autour du lI'axe Y (comme le
montre la figure (31) Une région rectangulaire, qui correspond au ROI, avec une dimension fixe

et contenant la majorité de I'empreinte, est ensuite extraite.

Lo 2

Figure 11.10: Extraction de la ROI a partir de I'image de doigt.
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Enfin, nous pouvons constater que la méthode de localisation des axes X et Y, ainsi que la
méthode d'extraction de la ROI, peuvent aligner efficacement les différentes images des
doigts, en normalisant la zone qui fait I'objet des différents traitements pour extraire les
caractéristiques biométriques du doigt. Ces opérations réduisent considérablement les

variations causées par les différentes poses du doigt dans le systeme d'acquisition.
11.4. Extraction Des Caractéristiques

L’extraction des caractéristiques a partir de I’image de modalité (dans notre cas c’est FKP)
représente une phase trés importante pour concevoir un systeme d’identification efficace.
Cependant, le choix de la méthode d'extraction des caractéristiques est basé sur trois
informations essentielles a savoir la texture, les lignes et I’apparence de I’empreinte [13]. Donc,
cette étape représente le cceur du systéme de reconnaissance, on extrait de l'image les
informations qui seront sauvegardées en mémoire pour étre utilisées plus tard dans la phase de

décision. On distingue deux approches pour 1’extraction des caractéristiques :
I1.4.1. Extraction basé sur la texture

11.4.1.1 Descripteur de base LPQ (Local phase quantization) :

L'information de LPQ peut étre extraite en utilisant la transformée discréte de Fourier a fenétre
a deux dimensions (2DWFT).

Y meNxh(m — x)f(m)e 1ZmuIm — pI £ (11.3)

ou E;, de taille=1xM2, est un vecteur de base de 2DWFT avec la fréquence u , et Fx, taille
= M? x N est un vecteur contenant les valeurs des pixels d'image dans Nx a chaque position x.
La fonction fenétre, h(x) est une fonction rectangulaire.
La transformation est calculée a quatre valeurs de la fréquence, u = [u0, ul, u2, u3] ou u0=[a,],
ul=[0,],u2=[a] et ud =[a,—a]”.

La valeur a est la plus haute frequence 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.

Chague pixel de I'image complexe résultant peut-étre code en une valeur binaire représentée

dans I'équation (11.4) en appliguant (the quadrant bit coding) [32].
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1,si F{¢(x) >0 1,si FiM(x) >0
BR(x)=f(x)={ '~ U Bilx)={"" Y

Ce procéde de codage attribue deux bits pour chaque pixel pour représenter le quadrant dans
lequel se trouve lI'angle de phase. En fait, il fournit également la quantification de la fonction de
phase de Fourier. En général, LPQ est une chaine binaire, présentée dans I'expression (11.5),
obtenue pour chaque pixel par la concaténation des codes quadrant bits réelles et imaginaires

des huit coefficients de Fourier de U;

LPQ(X) = [B35(X), B3 (X), ... ..., BES(X), B3 (X)] (11.5)

La chaine binaire est convertie en nombre décimal par I'expression (11.6) pour produire

une étiquette de LPQ. (La figure 31) résume 1I’ensemble de ces étapes.

LPQ(X) = [B3§(X) + BUg(X) x 21 + -« + BES(X) x 2%1 + B (X) x 2K] (11.6)

Ll £ Re(£.)
|-49|11 -6|29|

fy
Im{F,}
|16 |-1 |-3 |36 |
:

L’image d’entrer dans le
domaine fréquentielle 1
— gj (x)=0
() { 0 ailleurs
Image d’entrée f(x)pour laquelle
on calcule le LPQ code d’un
pixel central sur un voisinage Nz | 0 | 1 | 0 | 1 | 1 | 0 | 0 | 1
de 5*5 pixels Code 8-bits (89)

Figure 11.11: Organigramme de 1’ensemble des étapes nécessaire a la
construction du descripteur LPQ.

11.4.1.2 GIST (global descriptor)

Dans le domaine de la vision par ordinateur, le descripteur GIST est une représentation
d’une image en basse dimension qui contient suffisamment d’informations pour identifier une
scéne. Il a été introduit par les chercheurs Oliva et Torralba dans [33] dans le but d’une
classification automatique des images. Ces deux auteurs ont defini le descripteur GIST de

I’image en analysant les fréquences spatiales et les orientations. Il est issu d’une suite de travaux
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de recherche a la fois psychologiques et informatiques sur la classification automatique de

scénes. Il'y a plusieurs présentations différentes de ce descripteur.

[

[ ]
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Figure 11.12 : Principe du descripteur GIST.[33]

D’apres Torralba et Oliva, le descripteur GIST peut étre considéré comme une bonne
solution pour des problémes de catégorisation de scénes . Le succés du descripteur GIST s’est
rapidement propagé vers d’autres applications, d’abord il a été réutilisé efficacement pour
résoudre des problémes de reconnaissance de lieux [35], ensuite il a été appliqué dans le

domaine de la recherche d’image a 1’échelle du web .
Le descripteur GIST se calcule suivant les étapes montrées dans la Figure (33) :

- D’abord, les images d’entrée sont réduites en imagettes carrées, d’une taille comprise

entre 32x32 et 128x128, quelles que soient leur proportions.

- Ensuite elles sont convoluées avec un banc de filtres de Gabor avec N@ orientations et

No échelles.
11.4.1.3 Descripteur (monogenic binary coding) MBC:

Pour chacune des amplitudes, phase et composantes d'orientation de la représentation du
signal monogénique, on peut avoir un code binaire monogénique (MBC). Nous désignons par

MBC-A, MBC-P et MBC-O les cartes de code pour I'amplitude, la phase et orientation,
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respectivement. A chaque emplacement, MBC-A, MBC-P et MBC-O sont formés en combinant

les codes d'intensité d'imagerie et le code de variation locale comme suit :

MBC-A(zc) = [CIx(zc), Cy(zc),CA(zc)]binary (1.7)
MBC-P(zc) = [CIx(zc), Cly(zc),CP(zc)]binary (11.8)
MBC-O(zc) = [CIx(zc), Cly(zc),CO(zc)]binary (11.9)

Tableau 11.1: Le nombre de modeles dans les méthodes de codage MBC-X (Xe{A,P,0}),
LBP et Gabor (par exemple, LGBP,HGPP et LGXP) lorsque les 8 plus proches voisins d'un

pixel sont impliqués dans le codage.

Tableau 11.1: Le nombre de modéles dans les méthodes de codage MBC-X [37]

Methode MBC-X LBP Méthodes de codage liées a Gabor

Nombre de motifs 1024 256 256

On peut voir que lorsque les 8 plus proches voisins d'un pixel sont impliqués dans le
codage a variation locale, chacun Le modéle MBC aura 10 bits. Ensuite, le nombre de modéles
possibles pour chaque MBC est de 1024, ce qui est plus grand que celle des méthodes de codage
binaire précédentes telles que LBP, LGBP, HGPP et LGXP (voir le tableau 2 s'il te plait).

Plus il y a de motifs pour caractériser plus précisément la structure du signal local ; en
méme temps, il rendra également I'histogramme généré dans chaque sous-région un peu plus
clairsemé. Cependant, cet histogramme plus clair peut encore avoir une capacité de
discrimination suffisante (encore plus élevée) et donner de trés bonnes performances FR

(veuillez se référer a la section des résultats expérimentaux). [37]

Les trois cartes MBC ci-dessus peuvent étre utilisées individuellement comme fonction
de classification des images, et elles peuvent également étre utilisées ensemble pour améliorer

les performances FR.
11.4.2. Extraction basé sur le filtrage
11.4.2.1 Filtre de Gabor :

Pour les applications nécessitant une analyse par orientations, les fonctions de Gabor
qui produisent une decomposition en ondelettes est tres utilisée. De nombreuses applications

en traitement d'images font appel a I'utilisation ces types des fonctions, comme par exemple
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I'analyse de textures ou objets par attributs fréquentiels. En effet, les lignes de I'empreinte sont
caractérisées par leur fréquence locale et leur orientation. En utilisant des filtres de Log Gabor,
bien choisis, il est possible d'en extraire les caractéristiques biométriques. Cependant, lorsque
ceux-ci sont correctement paramétrés, ils permettent de préserver les lignes et fournissent des
informations sur I'orientation locale de la texture. Dans le domaine fréquentiel, la réponse f(G)

de filtre log-Gabor 1D se définit comme :

G) =exp|———— 11.10
f(6) = exp 2008(%))? (11.10)

Ou f0 est la fréquence centrale et dénote la variance.

Pour I'application du filtre de Log-Gabor, il faut un choix empirique de paramétres de
filtre (fO et o).Ces parametres empiriques sont trés difficiles a déterminer et c'est I'un des

inconvénients des approches basées sur ce filtre [8].
11.5. La décision

La derniére étape dans le processus de reconnaissance est de déterminer 1’identité d une
personne qui se base sur le degré de similitude entre les caractéristiques extraites et le(s)
modele(s) stocké(s) [39].

11.5.1 La Classification :

La classification est 1’élaboration d’une régle de décision qui transforme les attributs
caractérisant les formes en appartenance a une classe (passage de I’espace de codage vers
I’espace de décision).Rappelons que la classification automatique est un processus qui permet
de regrouper des données dans des ensembles ou classes tel que les éléments d’une classe aient
les mémes caractéristiques alors que la séparation entre les classes doit étre totale. Pour réaliser
une classification automatique, il existe plusieurs méethodes que le nous pouvons distinguer
selon que le nous disposons de toutes les informations a priori sur les données. Dans ce cas, la

classification automatique est dite supervisée.

Dans ce cas, les méthodes utilisées tentent d’apprendre a partir d’images étiquetées (pour
les quelles la classe est connue), constituant un échantillon d’apprentissage, une fonction de
classification. Cette fonction permettra d’associer une valeur de la classe de chaque image ou

objet non étiqueté (non connu). Dans le cas ou ’information n’est pas compléte ou sans
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information a priori, nous parlerons de classification non- supervisée.[40]
11.5.2 K nearest neighbors (KNN)
K plus proche voisins ou K- Nearest Neighbors (KNN) en Anglais est I’un des méthodes

d’apprentissage supervisé le plus simple, utilisé pour résoudre des problémes de classification
et de la régression. Son fonctionnement est de classer les nouveaux points de données en

fonction de la similarité aux points de donnees voisins [41].

KNN est un algorithme qui ne fait aucunes hypothéses sur la structure des données et de la
distribution, ce qui signifie qu’il s’agit d’un algorithme non paramétrique. Il est également appel
algorithme de I’apprenant paresseux, car il n’apprend pas immédiatement de 1’ensemble

d’apprentissage, mais stocke I’ensemble de données et, au moment de la classification, il
exécute une action sur I’ensemble de données. KNN fonctionne par classification ou prédiction
sur la base d’un nombre fixe (K) de points de données les plus proches de point d’entrée. Cela
signifie que pour une valeur choisie de K, un point d’entrée serait classée ou devrait appartenir
a la méme classe que la classe la plus proche des nombre des points K voisins [42]. Voici une
illustration simplifie est présentée dans la Figure 34 en-dessous.

New example
to classify Class A

* * . Class B
X Kk * “\

;II*:J" * 7 A" ":“A
Voo K 3 A / "
\ - " ; ‘

~ I{_? . ..-'

Y-Axis

X-Axis

Figure 11.13 : Fonctionnement de 1’algorithme ‘KNN’

11.5.2.1 Calcul de similarité dans I’algorithme KNN

L’algorithme K-NN a besoin d’une fonction de calcul de distance entre deux données. Pour en
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faire Il existe plusieurs fonctions de distance a savoir : la distance euclidienne, Manhattan,
...etc. le choix de la distance utilisée dans 1’algorithme KNN dépond fortement de types des

données en cours.

D’apres les expérimentations, la distance euclidienne semble plus adéquate lorsqu’il s’agit des
données de méme type ainsi que pour les données quantitatives. De 1’autre coté, la distance de
Manhattan est une bonne mesure et qui peut-étre appliquer sur des données de different type.
En-dessous on va présenter les définitions de quelques distances les plus utilisées.

11.5.2.2 Les distances
La distance de Minkowski

Considérons deux vecteurs X = (x1, X2, ..., xN) et Y = (y1, y2, ..., yN), la distance de
Minkowski d’ordre p notée Lp est définie par :

L, = (ZXqlx; — yilP)' P (11.11)
la distance City-Block

Pour p = 1, on obtient la distance City-Block :

Ly = X qlx; — yil? (1.12)
La distance euclidienne:

Pour p=2, on obtienne la distance euclidienne qui calcule la racine de la différence carrée

entre les coordonnées de la paire d'objets :

L, = \/Z?I=1|xi — y;l? (11.13)
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11.6 Conclusion

la reconnaissance automatique de I’empreinte de 1’articulation des doigts FKP est considérée
comme un processus de reconnaissance de forme. Dans ce sens nous avons présenté les
techniques de prétraitement de la modalité concernée et les techniques d’extraction de ses
caractéristiques, ensuite on a abordé 1’explication de la classification toutes en présentant

quelques modeéles de classifieur utilisé dans le processus de classification.
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I11.1 Introduction :
Dans cette partie du mémoire, nous allons présenter notre étude expérimentale basée sur

la reconnaissance de personnes par leurs empreintes des articulations des doigts en utilisant les
méthodes : Filtre de Gabor, LPQ, Gist et MBC. Cette étude expérimentale est réalisée sur la
base de données de PolyU [45], largement utilisée.
[11.2 Environnement du travail

L’environnement matériel et le logiciel dans lesquels notre travail a été effectué est décrit
comme suite :

111.2.1 Environnement matériel :

Les caractéristiques techniques de la machine utilisées dans la partie expérimentale de

notre mémoire sont :

Tableau I11.1 : Caractéristiques de la machine utilisée

Processeur Intel(R) Core (TM) i5-6300U CPU @ 2.40GHz 2.50 GHz
RAM 8,00 Go

Disque dur interne 250 Go / SSD

Systéme d’exploitation Windows 10 Professionnel 64 bits

Graphiques Intel(R) HD Graphics 520

111.2.2 Logiciel MATLAB :

Entre 1970 et 1990, de nombreux programmes informatiques interactifs sont apparus sur
le marché électronique, notamment le programme MATLAB, concu par « Cleve Moler » a la
fin des années 1970. MATLAB « Matrix Laboratory » est un langage de développement
informatique spécialement congu pour les applications scientifiques, utilisé pour développer
des solutions nécessitant une puissance de calcul trés élevée, et permettant d'effectuer de

multiples simulations basées sur des algorithmes d'analyse numérique [9]. (Version utilisée 2021)

111.3 Description de la base de donnees :

La base de données PolyU FKP contient 7 920 images FKP collectées par 165 personnes
volontaires dont 125 males et 40 femelles [44]. Ces images sont obtenues a au moyen d'un
dispositif de capture FKP en temps réel élaboré par le Centre de recherche biométrique (UGC
/ CRC) de I'Université polytechnique de Hong Kong. Chaque personne est invitée de fournir 48
images en deux sessions séparées par un intervalle de temps d'environ 25 jours a partir de 4
doigts. Pour chaque session, la personne fournit 24 images pour chaque index gauche, majeur

gauche, index droit et majeur droit. Par conséequent, la base de données PolyU FKP se compose
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de 7 920 (165*48) échantillons de 660 (165x4) doigts différents. [45]

S I
I I Y

Figurelll.1l: Exemple d’images de FKPs dans la base de données PolyU [45]

111.4 Structure da la base de données :

La base de données contienne plusieurs dossiers. Chague dossier est nommé XXX-finger
type représente I'identité de la personne. Par exemple « 001_left index ». Dans chaque dossier,
les 6 premieres images (01~06) ont éte capturées lors de la premiére session et les 6 dernieres
images (07~12) lors de la seconde session. La base de données contient toutes les images FKP
originales collectées avec le dispositif de capture FKP. En plus elle contient également les

images ROI extraites en utilisant 1’algorithme d'extraction de ROI décrit dans [44].
I1L.5 Protocole d’évaluation :

L'identification par ’empreinte FKP est une procédure de comparaison un contre
plusieurs pour identifier une image FKP de test. Dans cette étude, nous avons sélectionné les
premiéres n (n=2,....,6) images pour chaque doigt comme un ensemble d’apprentissage et nous
avons utilisé le reste comme des images de test. Le Taux l'identification de rang a été calculé

afin d'évaluer la performance d'identification de la méthode proposée.
111.6 Résultats expérimentaux sur le systeme monomodal :

Les performances de chaque doigt présenté dans cette expérience sont évaluées en
utilisant les techniques proposées. Le taux de reconnaissance est calculé et présenté dans les

tableaux indiqués en dessous.

Dans notre expeérience, 6 images de la premiére session, de chaque modalité (LMF,
RMF, LIF, RIF) sont utilisées dans la phase d’entrainement. Les autres 6 images de la deuxieme
session ont été utilisées dans la phase de test. Il y a donc un total de 990 images d’entrainement

et 990 images de test.
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111.6.1 Les résultats obtenus par la methode Filtre de Gabor :

Variation de I’échelle et l’orientation:

Le filtre de Gabor est appliqué séparément sur chaque image FKP pour chacune des
modalités. Nous avons varié la valeur de 1’échelle et 1’orientation du filtre Gabor afin de fournir
les meilleurs taux de reconnaissance (TR) de systéme. Le Tableau I11.2 présente Les résultats

de cette expérience :

Tableau I11.2 : Résultats obtenus pour différentes valeurs de 1’échelle et de 1’orientation.

Modalité LMF LIF RMF RIF Temps
Moyen

Echelles/Orientation d’execusion
Echelle=1 / Orientation=2 = 51.11% 48.89% | 61.21% @ 53.74% 38 sec

Echelle =2 / Orientation = 3 73.03% 70.00% 73.43% 67.37% | 1 min 10 sec
Echelle =3 / Orientation =5 84.95% 83.43% | 83.64% @ 81.21% | 2 min 21 sec
Echelle =4 / Orientation = 6 90.61% 89.29% 88.69% 86.46% | 3 min 28 sec

Echelle =5 / Orientation =7 92.32% 92.63% 90.51% 89.70% | 4 min 45 sec

Echelle=5 / Orientation=8 | 93.54% @ 94.44% | 92.02% @ 90.40% | 5 min 53 sec
Echelle =7 / Orientation=9 = 94.14% @ 94.24%  93.43% @ 91.52% | 8 min 25 sec
Echelle =7 / Orientation = 10 93.84 94.14% | 93.13% | 91.62% 9 min 5 sec

Echelle =8 / Orientation =11 94.14% @ 94.34% @ 93.33%  92.32% 11 min 10 sec

Echelle =8 / Orientation =12 | 93.84% 94.04% | 93.33% @ 92.22% | 12 min 53 sec

Commentaires :

On observe d'apres les résultats obtenus que les meilleures valeurs de 1’échelle et de
I’orientation soient respectivement : 5 et 8. Ces valeurs donnent un taux de reconnaissance de

94,44 % pour le doigt index gauche qui est meilleur par rapport aux autres valeurs.
Donc, les parametres de filtre de Gabor qu’on a fixés sont : 5 échelles et 8 orientations.

Variation de la distance:

Différentes distances ont été employées dans la méthode proposée. Les résultats obtenus

sont présentés dans le tableau 111.3
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Tableau I11.3 : Résultats obtenus pour différentes méthodes de distance « Gabor ».

Modalité /
Distance

Euclidean
Cosine
Cityblock

MahCos

LMF

91.92 %
93.54 %
89.80 %

93.54 %

LIF

91.52 %
94.44 %
91.11 %

94.44 %

RMF

88.79 %
92.02 %
88.08 %

92.02 %

RIF

87.78 %
90.40%
87.78%

90.40%

Commentaires :

On observe d'apres les résultats obtenus que la meilleure méthode de calcul de distance
est la méthode MahCosine qui donne un taux de reconnaissance de 94,44 % pour le doigt index

gauche meilleur par rapport aux autres méthodes (Euclidien ou Cityblock).

Variation de la fréqguence Fmax :

Nous avons varié la valeur de la fréquence fmax (paramétre de la fonction Filtre
banc) afin de fournir les meilleurs taux de reconnaissance (TR) de systéme. Le Tableau I11.4

présente Les résultats de cette expérience :

Tableau .4 : Résultats obtenus du TR pour différentes valeurs de Fmax.

Modalité LMF LIF RMF RIF
Fmax
0.35 92.02% 93.74% 91.31% 90.71%
0.3 93.54% 93.84% 91.31% 90.10%
0.25 93.54% 94.44% 92.02% 90.40%
0.2 93.03% 93.23% 91.92% 90.61

Commentaires :

On observe d'apres les résultats obtenus que la meilleure valeur de fmax soit 0,25. Cette
valeur donne un taux de reconnaissance de 94,44 % pour le doigt index gauche qui est meilleur

par rapport aux autres valeurs.

Variation de la valeur ‘ ni ’ netteté de ’axe Y :

Différentes valeurs de ni ont été employées dans la méthode proposee. Les résultats

obtenus sont présentés dans le tableau 111.5
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Tableau IIL5 : Résultats obtenus du TR pour différentes valeurs de ni « Gabor ».

Modaliteé

1
Sqrt(1.5)
Sqrt(2)
Sqrt(3)

Sqrt(4)

Commentaires :

LMF

92.02%

92.73%

93.54%

93.23%

93.13%

LIF RMF

92.93% 91.21%

93.74% 91.62%

94.44% 92.02%

94.44% 92.32%

93.84% 92.12%

RIF

89.09%

89.60%

90.40%

90.91%

91.31%

On observe d'aprés les resultats obtenus que la meilleure valeur de ni est sqrt(3) qui donne

un taux de reconnaissance de 94,44 % pour le doigt index gauche meilleur par rapport aux

autres valeurs.

111.6.2 Les résultats obtenus par la méthode LPQ :

Variation de la valeur SIGMA:

Nous avons examiné plusieurs valeurs de Sigma pour comparer les taux de

reconnaissances obtenus et fixé le meilleur taux. Les résultats des tests sont montrés dans le

Tableau I11.6.

Tableau I11.6: Résultats obtenus pour différentes valeurs de Sigma.

Modalité LMF
Sigma
0.3 94.24%
0.5 96.97%
0.6 97.07%
0.632 96.97%
0.65 97.17%
0.7 97.07%

LIF

94.14%

97.27%

97.37%

98.69%

97.88%

97.47%

RMF

95.66%

97.68%

97.58%

97.58%

98.18%

97.58%

RIF

93.43%
96.57%
96.67%
96.67%

96.36%

94.95%
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Commentaires :

On observe d'apres les résultats que la meilleure valeur de Sigma est comprise entre

[0.632 et 0,65] qui donne un taux de reconnaissance de 98,69% pour le doigt index gauche

meilleur par rapport aux autres valeurs.

Variation de la distance:

Différentes distances ont été employées dans la méthode proposée. Les résultats obtenus

sont présentés dans le tableau I11.7.

Tableau I11.7 : Résultats obtenus pour différentes méthodes de distance « LPQ »

Modalité LMF
Distance
Euclidean 96.06 %
Cosine 97.17 %
Cityblock 94.95%
Mahcos 96.67%

Commentaires :

LIF

97.47%
98.69 %
95.35%
98.38%

RMF

96.87%
98.18 %
96.87%
97.47%

RIF

95.56 %
96.67 %
95.25%
96.67%

On observe d'aprés les résultats que la meilleure méthode de calcul de la distance est la

méthode « Cosine » qui donne un taux de reconnaissance de 98,69% pour le doigt index gauche,

ainsi que cette méthode est meilleur par rapport aux autres méthodes (Euclidien ou Cityblock).

111.6.3 Les résultats obtenus par la méthode GIST :

Variation de la distance:

Différentes distances ont été employées dans la méthode proposée. Les résultats obtenus

sont présentés dans le tableau 111.8

Tableau 111.8: Résultats obtenus pour différentes méthodes de distance « GIST ».

Modalité LMF
Distance
Euclidean 84.14%
MahCos 91.11%
Cityblock 88.99%
Cos 80.81%

LIF

83.43%
86.97%
85.35%
81.52%

RMF

82.42%
87.47%
85.76%
80.10%

RIF

78.79%
83.64%
83.13%
77.47%
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Commentaires :

On remarque d'apreés les résultats obtenus que la meilleure méthode de calcul de distance
est la méthode MahCosine qui donne un taux de reconnaissance de 91,11 % pour le doigt middle
gauche et un taux de reconnaissance de 86.97% pour le doigt index gauche. Cette méthode de

calcul de distance est meilleur par rapport aux autres méthodes (Euclidien ou Cityblock).

Variation de Nombre du bloc :

Dans cette phase, nous avons effectués plusieurs variations de nombre de bloc pour
comparer les taux de reconnaissances obtenus et fixé le meilleur taux. Les résultats des tests

sont montrés dans le Tableau 111.9

Tableau 1.9 : TR obtenus pour différentes valeurs de Ny du bloc« GIST ».

Modalité LMF LIF RMF RIF
Nbre Bloc

3 91.62% 89.39% 90.61% 88.69%

4 91.11% 86.97% 87.47% 83.64%

5 79.49% 78.18% 80.10% 75.45%

Commentaires :

On remarque d'apres les résultats obtenus que 1’utilisation de 3 ou 4 blocs dans la méthode
proposée donne des taux de reconnaissances comprises entre 91,62 % et 91.11% pour le doigt
middle gauche et un taux de reconnaissance entre 89.39 % et 86.97% pour le doigt index

gauche.

Variation de échelle ’orientation par échelle :

Nous avons varié la valeur de 1’orientation dans les parametres de la méthode
proposée afin de fournir les meilleurs taux de reconnaissance (TR) de systeme. Le Tableau

I11.10 présente Les résultats de cette expérience :

Tableau III.10 : Résultats obtenus du TR pour différentes valeurs de I’orientation « GIST ».

Modalité LMF LIF RMF RIF
Orientation

8 91.62% 89.39% 90.61% 88.69%

7 91.31% 88.89% 89.70% 87.98%

6 90.81% 86.16% 89.09% 86.67%
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Commentaires :

On observe d'aprés les résultats obtenus que la meilleure valeur de 1’orientation soit la valeur
8. Cette valeur donne un taux de reconnaissance de 91,62 % pour le doigt middle gauche qui est

meilleur par rapport aux autres valeurs.

111.6.4 Les résultats obtenus par la méthode MBC :

Variation de la valeur SIGMA:

Pour évaluer les performances de cette méthode. Nous avons examiné plusieurs variations
de la valeur de Sigma afin de comparer les taux de reconnaissances obtenus et fixé le meilleur

taux. Les résultats des tests sont montrés dans le Tableau I11.11

Tableau I111.11 : Résultats obtenus du TR pour différentes valeurs de Sigma « MBC ».

LMF LIF RMF RIF
Modalite
Sigma
0.5 98.59% 98.18% 99.39% 98.48%
0.6 98.59% 98.28% 99.19% 97.58%
0.632 98.59% 98.08% 99.39% 98.48%
0.65 98.28% 98.69% 99.29% 98.38%
0.66 97.88% 98.79% 99.39% 98.18%
0.7 98.08% 98.08% 98.99% 98.28%

Commentaires :
On observe d'apres les résultats que la meilleure valeur de Sigma est comprise entre

[0.632 et 0,66] qui donne un taux de reconnaissance de 99,39 % pour le doigt middle droit

meilleur par rapport aux autres valeurs.

Variation de la distance :
Différentes distances ont été employées dans la méthode proposée. Les résultats obtenus

sont présentés dans le tableau 111.12
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Tableau 12 : Résultats obtenus du TR pour différentes méthodes de distance « MBC ».

Modalité LMF LIF RMF RIF
Distance
Euclidean 97.47% 97.68% 98.99% 97.37%
Cosine 98.59% 98.79% 99.39% 98.48%
Cityblock 96.87% 96.87% 98.48% 96.46%
Mahcos 98.28% 98.59% 99.29% 98.28%

Commentaires :

On observe d'apres les résultats que la meilleure méthode de calcul de la distance est la
méthode Cosine qui donne un taux de reconnaissance de 99,39 % pour le doigt middle droit,
ainsi que cette méthode (Cosine) est meilleur par rapport aux autres méthodes (Euclidien ou

Cityblock).

111.6.5 Comparaison entre notre travail et les travaux existants dans la
Littérature :

Tableau I11.13 : comparaison entre notre travail et des travaux existes.

LMF LIF RMF RIF
(%0) (%0) (%) (%0)
GABOR 93.54 94.44 92.32 91.31

LPQ 98.69 98.18 96.67

GIST 89.39 90.61 88.69
MBC 98.79 - 98.48

88.26

Ref [70] 92.64 85.92

Ref [71] 88.59 89.90 88.48 89.49
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Conclusion :

Dans ce chapitre, nous concluons a partir les résultats obtenus que I’approche appliquée
d’identification biométrique en utilisant les articulations des doigts (FKP) avec des algorithmes
LPQ, GABOR, MBC et GIST soit tres efficace pour obtenu un taux de reconnaissance trés
fiable .

Les résultats ont été considérablement améliorée via le choix des modalités et avec les
variations des différents parametres des algorithmes tel que : la distance, sigma, orientation et
I’échelle. En remarque que les meilleurs résultats sont obtenus par la valeur de SGMA=0.632
pour de la méthode LPQ+Cosine et SGMA=[0.632 et 0,66] pour de la méthode MBC+Cosine.
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Conclusion générale

La biométrie est un domaine a la fois passionnant et rigoureux. Elle utilise, des outils
mathématiques souvent trés développés, pour identifier et reconnaitre des individus, nous
obligeant a travailler dans un contexte d’immense diversité. Cette diversité se manifeste
également dans beaucoup d’algorithmes qui ont été mis pour la reconnaissance par I'empreinte
d’articulation de doigts.

Notre travail consiste a construire un systeme biométrique pour la reconnaissance des individus
par ses empreintes d'articulation (FKP). Les algorithmes LPQ, MBC et GIST sont utilisés pour
extraction des caractéristiques de FKP images. L algorithme KNN avec les différentes distances
ont été utilisé dans le module de comparaison. Les comparaisons des différents résultats par ses
algorithmes (LPQ, MBC et GIST) ont été faites dans ce travail. De cette étude, nous avons
conclu, sur la base de nos résultats, qu'il existe de bons résultats et juges satisfaisants, en
particulier pour I’algorithme LPQ avec la valeur SIGMA =0632 un taux de reconnaissance
98.69% et pour 1’algorithme MBC avec ’utilisation de distance COSINE un taux de 99.39%.
Cette étude a permis la validation et I’évaluation des performances de la technique présentée.

Comme perspectives, nous suggérons aux futures promotions de faire des études et des travaux
de simulation sur d’autres modalités biométriques utilisant différentes technique de
classification comme CNN et des autres algorithmes, et de faire une conception finie par une
réalisation d’un systéme biométrique bénéfique par exemple pour le contrble des accés aux
locaux de notre faculté.
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