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GLOSSAIRES

ASSR: ("adaptive single scale retinex™)

BD : Base des données (*Data Base")

BLPOC : ("band-limited phase only correlation™)

BSIF : ("Binarized Statistical Image Features™)

BWFCR : ("Block-wise features and collaborative representation™)
CCD : Récepteurs a transferts de charge (" charge coupled device")
CMC (" Cumulative Match Characteristic")

DET: Courbes représentant les taux d'erreurs en échelle logarithmique
("Detection Error Trade-off curve™)
DoG : ("Difference of Gaussians™)

DWT: La transformée en ondelettes discrete ("Discrete Wavelet Transform™)
EER : Taux d'erreurs égales ("Equal Error Rate")

FAR : Taux de Fausses Acceptations ("False Acceptance Rate™)

FKP : Empreintes des articulations des doigts ("Finger-Knuckle-Print")

FRR : Le taux de Faux Rejets (“False Rejection Rate")

GAR : Taux des véritables clients ("Genuine Accept Rate ")

GCI : Image de courbure gaussienne (**Gaussian curvature image')

GDA : (""Generalized Discriminant Analysis'")

GMM : Modeéle multi Gaussian ("Gaussian Mixture Model™)

HOG : Histogrammes d’orientation de Gradient (“Histogram of Oriented
Gradient™)

HTER : Taux d’erreur moyenne ("Half Total Error Rate ")

HMM : Modeéle de Markov caché ("Hidden Model Markov")

IBLDA : ("Image-Based Linear Discriminant Analysis")

ICA: Analyse en composantes indépendantes (“Independent Component
Analysis™)
ICP : Iterative Closest Point

KLDA : Analyse Discriminante Linéaire a noyau ("kernel Linear Discriminate
Analysis")
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KPCA : Analyse en composantes principales a noyau (“kernel Principal
Component Analysis")
KNN: K plus proches voisines (*"'k-nearest neighbors™)

LBP : Motif binaire local ("Local Binary Patterns™)

LBP-HF: ("Local Binary Pattern Histogram Fourier Features")

LDA : Analyse Discriminante Linéaire (“Linear Discriminate Analysis")
LIF : Index du doigt gauche ("Left Index Finger")

LGIC : ("Local-Global Information combination")

LMF : Milieu du doigt gauche ("Left Middle Finger")

MAD : ("Median Absolute Deviation™)

MCI : Une image de courbure moyenne ("Mean curvature image"™)

MLE : Maximum de vraisemblance ("Maximum Likelihood Estimation")
NIR : ("Near-infrared")

OLOF : ("Orthogonal Line Ordinal Feature ")

PCA : Analyse en composantes principales ("Principal Component Analysis")
PIN : Numéro d'ldentification Personnel ("Personnal Identification Number")
PSO : ("particle swarm optimization™)

ROC: Courbe représentant les taux d'erreur ("Receiver Operating
Characteristic").
ROI: Région d'intérét ("Region Of Interest")

RIF : Index du doigt droit ("Right Index Finger")

RMF : Milieu du doigt droit ("Right Middle Finger")

SIFT : ("Scale Invariant Feature transform")

SQI: ("Self-Quotient Image")

SR-KDA : ("spectral regression kernel discriminant analysis")
ST: ("Surface Type")

SVM: Machine a vecteurs de support ("Support Vector Machine™)
TER : Latotale erreur rate ("Total Error Rate")

TPLBP: Motif binaire local a trois patches (“Three patch Local Binary
Patterns™)
TPTSR: ( "Two-Phase Test Sample Representation”)
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Résumé

Dans ce document, nous proposons trois nouvelles méthodes. La 1% méthode fusionne deux
types de scores extraits de palmprints 2D et 3D pour un systeme de reconnaissance et le
descripteur B-BSIF est introduit pour le systéme de reconnaissance palmprint 2D. L'algorithme
SQI a été applique pour reconstruire des images palmprint 3D invariantes a l'illumination. La
technique de l'analyse des composantes principales (PCA) + analyse linéaire (LDA) a été
utilisée pour réduction de dimensionnalité. Pour le processus de comparaison, la distance
cosinus Mahalanobis a été appliquée. La 2°™ méthode permet d'extraire les caractéristiques
discriminantes optimales des images FKPs «Finger Knuckle Print» en utilisant 1D-filtre de
Log-Gabor, le banc de filtres Gabor et le LDA. La technique LDA est utilisée pour la réduction
de la dimensionnalité des vecteurs caractéristiques des images FKPs. L'expérimentation a
donné de meilleurs résultats par rapport a d'autres. La 3°™ méthode présente les applications
des méthodes telles que : filtres de Gabor + Fisherpalms, filtres de Gabor + Eigenpalms et
filtres de Gabor+ Kernel Eigenpalms sur les images multi-spectrales afin d’extraire les vecteurs
caractéristiques. Dans cette approche, nous comparons les méthodes de Gabor + Eigenpalms et
de Gabor + Fisherpalms sur les images multi-spectrales de palmprint. Les résultats
expérimentaux montrent que notre systeme donne de meilleures performances en comparaison
avec d'autres systémes existants dans la littérature.

Mots-clés: biométrique, palmprints, FKP, filtres de Gabor, distance cosinus Mahalanobis, PCA
+ LDA, algorithme SQI, B-BSIF, 1D filtre de Log-Gabor.

Abstract

In this paper, we propose three new methods. The first method fuse two types of scores
extracted from 2D and 3D palmprints for a recognition system and the B-BSIF descriptor is
used for the 2D palmprint recognition system. The SQI algorithm has been applied to
reconstruct palmprint 3D images invariant to illumination. The techniques of Principal
Component Analysis (PCA) + Linear Analysis (LDA) have been used for dimensionality
reduction. For the comparison process, the cosine distance Mahalanobis has been applied. The
second method allows extracting the optimal discriminating characteristics of FKP «Finger
Knuckle Print» images using 1D-Log-Gabor filter, Gabor filter bank and LDA. The LDA
technique is used for the reduction of the dimensionality of the features vectors of the FKPs
images. The experiment achieves better results compared to others. The third method presents
the applications of methods such as: Gabor + Fisherpalms filters, Gabor + Eigenpalms filters
and Gabor + Kernel Eigenpalms filters on multi-spectral images in order to extract features
vectors. In this approach, we compare the methods of Gabor + Eigenpalms and Gabor +
Fisherpalms on the multi-spectral images of palmprint. Experimental results show that our
system performs better in comparison with other existing systems in the literature.

Index Terms— Biometric, palmprints, FKP, Gabor filter bank, PCA+LDA, Mahalanobis
distance, BBSIF, SQI
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INTRODUCTION GENERALE

La biométrie est la reconnaissance automatique des individus en utilisant leurs
caractéristigues comportementales telles que la voix [1], la signature [2] ou
physiologiques comme le visage [3], I’empreinte digitale [4]. Ces caractéristiques
s’appellent modalités biométriques. Les modalités biométriques ne peuvent pas étre
facilement oublié, perdu, échangé ou volé. Elles sont aussi permanentes ce qui signifie
qu’elles ne varient pas ou peu au cours du temps. Grace a ces propriétés, au cours des
dernieres années, la reconnaissance biométrique a été une des solutions les plus
appropriées pour les applications nécessitant une haute sécurité telle que l'acces aux
aeroports, aux centrales nucléaires, contréle des frontieres, banque, etc [5-8].
Cependant, l'utilisation de la biométrie pour l'authentification personnelle devient
pratique et beaucoup plus précise que les méthodes traditionnelles comme I'utilisation
des mots de passe, de la carte d’identité, du code PIN ou des cartes a puces qui peuvent
étre volées ou falsifiées. Généralement, les systémes biométriques se composent des
quatre modules suivants [9]:

1) Module d'acquisition des données : Les données sont obtenues a partir d'un
dispositif d’acquisition (capteur ou camera) ou la qualité des images est trés
importante pour le module de prétraitement.

2) Module de prétraitement : Le but de ce module est I'amélioration de la qualité
de l'image biométrique (modalité) par la réduction du bruit et la normalisation.

3) Module d’extraction de caractéristiques : Ce module basé sur des methodes
statistiques et stochastiques telles que : L'analyse en composantes principales
PCA en anglais «Principal Components Analysis», I’analyse discriminante
linéaire LDA en anglais «Linear Discriminant Analysis», modele de Markov
caché HMM en anglais «Hidden Markov model» et un modele de mélange
gaussien GMM en anglais «Gaussian Mixture Model» afin d’obtenir des
caracteristiques possédant les propriétés stables et uniques.

4) Module de comparaison : Dans ce module le systeme biométrique fonctionne
en deux modes: le mode de verification et le mode d'identification. En mode de

vérification (authentification), le systéme vérifie 1’identité en comparant le trait
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biométrique inscrit dans la base de données avec un trait biométrique de test (1:
1). Dans le mode d'identification le trait biométrique de test est comparé avec

tous les N traits biométrique déja inscrits dans la base de donnees (1: N).

De plus, les performances biométriques dépendent fortement des conditions comme
le comportement de 1’utilisateur, 1’environnement, le dispositif de capture, de sa
technologie d'acquisition et de la qualité des algorithmes utilisés dans le module de
prétraitement ou dans 1’extraction des caractéristiques [9]. Parmi les différents traits,
la reconnaissance de palmprints a savoir (palmprints 2D, palmprints 3D, palmprints
multi-spectrales et FKP «Finger knucle print» a attiré beaucoup l'attention des
auteurs a cause de divers facteurs avantageux comme (i) la facilité d’acquisition, (ii)
les images de ces modalités ayant une basse resolution (traitement plus rapide), (iii)
une unicité tres élevée (selon les estimations des chercheurs) et (iv) la stabilité qui
est étendue durant la vie des individus, d’ou une fiabilité extraordinaire [7-9]. Durant
ce travail, nous nous sommes intéressés uniquement a la reconnaissance des
personnes a travers les images palmprints ou les images FKPs.

Cette these s’articule sur trois contributions : la premiere pour la reconnaissance des
personnes en utilisant des palmprints 2D et 3D [10]. La deuxieme pour
l'authentification et 1’identification des personnes par des images FKPs [11]. Et la
troisiéme pour 1’authentification des personnes par des images palmprints multi-
spectrales [12].

Le travail présenté dans cette thése se compose de quatre chapitres :

Le premier chapitre : expose les concepts et l'architecture d’un systéme de
reconnaissance biométrique pour les deux modes identification et authentification. |1
présente aussi les différentes modalités biométriques de la main ainsi que la place du
palmprint et FKP parmi celles-ci. Ce chapitre donne un apergu sur 1’évaluation d’un

systeme biometriques.
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Le deuxiéme chapitre : parle de 1’état d’art des modalites : palmprint (2D et 3D),
FKP et palmprint multi-spectrales. L’objectif de ce chapitre est de donner un

panorama des methodes qui existe déja dans la littérature de ces modalites.

Le troisieme chapitre présente une étude théorique detaillee sur les différentes
méthodes utilisées dans les modules de prétraitement, d’extraction de

caractéristiques et de classification.

Le quatrieme chapitre : explique en détail les trois méthodes proposées, illustre les
résultats expérimentaux des meéthodes proposees et les compare avec ceux des
méthodes déja publiées. Et enfin nous terminons ce travail par une conclusion et des

perspectives.
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Chapitre 1 Systémes biométriques h

1.1. Introduction

Ce chapitre consiste a un survol sur les différentes modalités biométriques de la main et
I’architecture d’un systéme biométrique. Ceci est pour les deux modes authentification
et identification. Egalement, quelques concepts et lexiques trés utilisés dans le systéme

biométrique ont été discutés.
1.2. La biométrie

La biométrie est de reconnaitre une personne grace a ses caractéristiques physiologiques
pouvant inclure I’iris, I’empreinte digitale, ’empreinte palmaire, les empreintes des
articulations des doigts, les géométries de la main, le visage ou les caractéristiques
comportementales incluent la voix, la signature, la démarche (Figure 1.1). Les
modalités biométriques peuvent se classer en deux parties physiologique et

comportementale comme le montre la Figure 1.2 : [13].

Visage  Empreinte articulation ~ les geometries
de doigt delamain

empreinte palmaire

Signature

Iris

La Voix

La démarche

Figure 1. 1 Exemples de modalités biométriques.
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1.2.1. Les modalités physiologiques

Ces modalités sont uniques et permanentes. Leur principe est basée sur l'identification
de traits physiques particuliers de la personne, par d'exemple la forme de l'oreille, la
thermographie facial, la forme de la main, voir aussi la forme du visage, les empreintes

digitales, I’iris, la rétine, etc.
1.2.2. Les modalités comportementales

Ces modalités se basent sur I'analyse de certains comportements d'une personne comme
le trace de sa signature, I'empreinte de sa voix, sa démarche et sa facon de taper sur un
clavier (Figure 1.1). Il convient d'ajouter a ces deux catégories I'étude des traces
biologiques regroupant de fagcon non exhaustive l'analyse de I'ADN et du sang

[https://www.cnil.fr/]

Modalités Biométriques

|
v v

Physiologiques Comportementales

Empreinte Digitale Signature

. . Voix
Géométrie de la main

Iy

Visage Dynamique de frappe
Iris
Démarche
Rétine

YAYAYAYA
A

Figure 1. 2 Classification des modalités biométriques
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1.3. Architecture d’un systéme biométrique

Un systeme biométrique est un systeme de reconnaissance des personnes qui procéde
en premier pas par l'acquisition des données biométriques de 1’individu a reconnaitre,
puis extrait un ensemble de caractéristiques a partir de celles-ci, enfin il compare ces
caractéristiques avec les modeles de la base de données. L’architecture d’un systéme

biométrique est illustrée sur la Figure 1.3

Base de donnée

-

- — - e
— - -

Image a reconnaitre

X
i | E | |Extraction du vecteur Module de Module de
- = {1 de canacténstiques [ SaImE i

“ s

Accepté/Refusé

Figure 1. 3 Architecture d’un systéme biométrique

En effet, il existe deux phases : la phase d’entrainement et la phase de test : Pendant la
phase d’entrainement les données biométriques d’un individu client appartenant au
systeme sont stockées dans une base de données. Typiquement, les données
biométriques acquises par module de capture (une caméra de sécurité, un lecteur
d’empreintes digitales, etc.) sont traitées par le module d’extraction de caractéristiques
afin d’extraire des traits saillants et distinctifs pour chaque individu. Pendant la phase
de reconnaissance, la donnée biométrique acquise par personne de test est comparée
avec les données stockées par le module de comparaison. La détermination de l'identité
de l'utilisateur se fait par le module de décision. Un systeme biométrique peut

fonctionner soit en mode vérification ou identification.

1.3.1. Mode Vérification

Dans ce cas, le systeme compare la donnee de test (de la personne de test) avec la
donnée biométrique stockée dans la base de données pour Vvérifier I'identité déclarée.

Dans ce genre de systeme, la comparaison n'est faite qu'une fois et sert ensuite a prendre
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une décision a partir de la sortie du module de comparaison, appelée aussi one-to-one
(2:1) (voir Figure 1.4).

Image a reconnaitre

} Module de
E:clmchon de || Conpainson
Caracténstiques one-to-one (1:1).

w

|
X

Module de
Décision

|
h J

Accepte/Refise

Figure 1. 4 Architecture du mode Vvérification

1.3.2. Mode identification

Dans ce cas, le systeme compare la donnée de test avec toutes les références stockées
dans la base de données et sert ensuite a prendre une déecision a partir de la sortie du

module de comparaison (voir Figure 1.5), appelée aussi one-to-many (1:N)

Image a reconnaitre

- Module de
Extraction du c .
BRG] ] one—to—rramjnn S{ET'\])
caractenstiques y = Base de Donneées
¥
Module de
Decision
¥
Accepté/Refuse

Figure 1. 5 Architecture du mode identification
1.4. Comparaison entre les différentes techniques biométriques
Le Tableau 1.1 énumere les avantages et les inconveénients des différentes technologies

biométriques. Alors que le Tableau 1.2 présente une comparaison des systémes

biométriques existants en fonction de ces parametres [14]:
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Tableau 1. 1 Les avantages et les inconvénients des différentes technologies

Modalités Avantages Inconvénients
Iris v" L'irisrecéle plus de données queles | v' Les effets d'illumination et
empreintes digitales d'occlusion (les yeux
v' stable durant toute la vie d’une bougent quand on capture
personne. I'image).
v" Technique fiable v' La qualité de Il'image n'est
pas bonne.

v Les contours de la pupille et
de l'iris ne sont pas
circulaires

v' Nécessite des dispositifs de
détection spéciaux.

Visage v" Technique moins cher. Technologie sensible a :
v' Visage est capturé a distance v les variations d'age
v' Technique simple v/ & lutilisation des artifices
(moustaches, barbe,
lunettes...)

v les variations expression et
poses

v’ variations d’illumination

Empreintes des v" l'acquisition de données est |V Nécessitant un contact
articulations des doigts relativement facile physique
(EAD) v' EAD trés adaptés a l'utilisation a
I'intérieur et a I'extérieur
v' EAD est stable
Empreintes Palmaires v' Image palmaire possession d’une | v/ Nécessitant un contact
basse résolution physique
v" Une précision élevée.
v' Peu de risque d'intrusion.
Signature v" Plus confortable v Besoin  d’une  tablette
v’ Utilisé dans le document graphique
administratif. v' On ne peut pas utilisé a
v' Accepter par les personnes contrdle d’acces extérieur
v' rapide et efficace, v Les signatures falsifiées
(imitation)
Empreintes digitales v Laissons derriére nous a chaque fois | v' Difficulté de lire I'empreinte
gue nous touchons un objet. digitale pour les travailleurs
v" nous aider a la recherche sur une manuels.
scene de crime v" Images a faible contraste
v' Elles sont fiables et inchangeable | v Mauvaise acquisition
durant la vie d’un individu. d’image

v' Nécessite dispositifs  de
détection spéciaux.

v' Nécessitant un  contact
physique

Voix v efficace au téléphone v' Sensible au bruit ambiant.
v' rapide et efficace v' Voix enregistrées
v' acceptées par les personnes v' Sensible 3 I'état physique et

émotionnel de I'individu
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e Universalité : Chaque personne doit avoir la caractéristique biométrique.

e unicité : toute deux personnes ne devraient pas avoir la méme caracteéristique.

e Lapermanence : La caractéristique biométrique ne doit pas changer avec le temps.
e Performance : Exactitude, vitesse et robustesse

e Acceptabilité : S'étendre aux personnes désireuses d'accepter de donner une

caractéristique
e Protection contre la falsification : la caractéristique doit étre difficilement

falsifiable afin d’éviter une utilisation frauduleuse du systéme.

Tableau 1. 2 Comparaison des Technologies Biométriques (H=Haut, B=Bas et M=Moyenne)

Modalités Universalité | Unicité | Permanence | Performanc | Acceptabilité Contre la
e falsification

ADN H H B

L’iris H H H

La voix M B B

La signature B H

L’empreinte M

digitale

La rétine H H M B H

Le visage H B M H B

La veine M M M H

Ioreille M M H M H M

La geométrie | M M M M M

de la main

<
os]
os]
T

La démarche

Thermo-

T
T

graphie

Le groupe international biométrique(IBG) [http://www.biometricgroup.com] offre une
comparaison de différentes modalités basée sur 4 critéres selon ’analyse de Zephyr

(voire Figure 1.6) :
o Effort: effort requis par l'utilisateur lors de 1’authentification ou 1’identification.

e Cout (Cost) : lié aux dispositifs technologiques (lecteurs, capteurs, etc.)

10
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e Exactitude (Accuracy) : efficacit¢ de la méthode (liée au taux de
reconnaissance)

e Intrusion : décrit I’information sur I’acceptation du systéme par les utilisateurs.

biometrie idéal

. @O
dwnarmijue de
frappe main
face _\._-“B  ae— signture

empreintes

rétine ./ digitales

iris VOIX

[@Copyright, International Biometric Group [IBG]

© Intrusion # Accuracy @ Coit = Effort

Figure 1. 6 Analyse de Zephyr : Comparaison de différentes modalités sur la base des 4 criteres

Selon le groupe IBG, les empreintes digitales continuent d'étre la principale technologie
biométrique en termes de la plus grande part du marché, prés de 52% du chiffre d'affaires
total (Figure 1.7).

2003 Comparative Market Share by Technology

(Dioes not inciude AF1S revenue)
Copyright @ 2003 Interrational Biometric Group

Signature-Scan
2.

K eystroke-Scan
0.3%

Voice-Scan
41%

IigScan
3%

Mddeware
12.4%

Hand-5can
10.0% Finger-Scan
Facial- Scan 52.0%

M.4h

Figure 1. 7 Répartition des parts du marché par technologie

11

——
| —




Chapitre 1 Systemes biométriques

La reconnaissance du visage, avec 11.4% du marché, dépasse la reconnaissance de la
main, qui occupait la deuxieme place en termes de source de revenus apres les
empreintes digitales. Les autres technologies sont encore émergentes, ou réservées a des
lieux ou la sécurité atteint un niveau “paranoiaque”, comme pour la reconnaissance de

I'iris et de la rétine.

1.5. Les differentes modalites biométriques de la main

1.5.1. Géométrie de la main

La reconnaissance par géométrie de la main est un des systétmes biométriques
commerciaux les plus anciens. C'est en effet en 1974 que le premier systéme a été
commercialisé. Ce systéme était concu pour étre polyvalent, et était fait pour contréler
I'accés a certains lieux, pour identifier les gens et finalement pour contrdler la présence
et le temps passe par les employeés au travail. Mais c'est David Sidlauskas qui en 1985
développe plus en profondeur le concept technologique et c'est en 1986 que le premier
systéme biométrique a géométrie de la main brevetée a été commercialisé. L'une des
sociétés commerciales les plus importantes dans ce domaine est la société Schlage. Dans
leurs appareils une caméra numérique CCD est utilisée pour acquérir une image a la

main. L’un de leur dispositif est montré sur la Figure 1.8.

Figure 1. 8 L’un des dispositifs de la société Schlage

L'analyse de la main est tres utilisée en biométrie pour des raisons que chague main

humaine est unique. Par exemple, Hydro-Québec l'utilise pour quicongque voulant

12

——
| —




Chapitre 1 Systémes biométriques h

accéder a sa centrale nucléaire Gentilly-2. C'est aussi la norme pour les centrales
nucléaires aux Etats-Unis. Les systémes d’identification basée sur la géométrie de la
main consistent a mesurer plusieurs caractéristiques géométriques de la main qui peut
arriver jusqu'a 90. Trente caractéristiques globales de la géométrie de la main ont été
définies [15]. Les caractéristiques typiques incluent la longueur et la largeur des doigts,
la position des doigts, I’épaisseur de la main, etc. [16-18]. En fait, cette technologie
prend deux photos, une du dessus de la main, lI'autre du c6té de la main en utilisant un
miroir & angle (voir Figure 1.9). En tout, il y a 31 000 points qui sont analysés et le
systéme prend 90 mesures (par exemple la distance entre les noues des doigts). Le tout

est comparé avec un échantillon fourni par l'utilisateur antérieurement.

Figure 1. 9 Géométrie de la main

1.5.2. Empreintes digitales

Les empreintes digitales (dermatoglyphes) sont une série de lignes, de bifurcations, de
points qui forment des motifs qui sont différents pour chaque individu [19-20]. Les
empreintes digitales sont analyséees en utilisant leurs minuties qui sont des points précis
dans une empreinte digitale, ce sont les petits détails dans une empreinte digitale qui
sont les plus importants pour la reconnaissance d'empreintes digitales. Il existe trois

principaux types de caractéristiques minutieuses: la fin de la créte, la bifurcation et de
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points. Une bifurcation est I'endroit ou une créte se divise en deux crétes. Les points sont
les crétes d'empreintes digitales qui sont nettement plus courtes que les autres crétes

comme le montre la Figure 1.10.

Fin de ligne

Intermuption

Figure 1.10 Caractéristique de I’empreinte digitale

En plus des services policiers les empreintes digitales ont été utilisées pour la premiére
fois systématiquement pour I'enquéte criminelle en 1900, par Sir Edward Henry de la
police métropolitaine de Londres, ou ils ont été comparés lentement et laborieusement
a la main. lls avaient pris une empreinte digitale d'une scene de crime et une autre
empreinte digitale d’un suspect et ils les ont simplement comparées sous une loupe ou
un microscope. Malheureusement, les empreintes digitales prises dans des conditions
différentes peuvent souvent avoir une apparence tres différente de celle de la scéne du
crime qui est beaucoup plus susceptible d'étre incompléte ou tachée et de les comparer
pour prouver qu'ils sont identiques ou différentes nécessite parfois une grande habileté.
C'est pourquoi les scientifiques avaient développé un systeme fiable pour faire
correspondre les empreintes digitales ou ils avaient cherché entre huit et seize
caractéristiques distinctes [21-24]. Par exemple, aux Etats-Unis, deux empreintes
digitales sont jugées identiques si huit points caractéristiques de ces empreintes
correspondent. L'lAFIS en anglais «integrated automated fingerprint identification
system» du FBI, l'utilisation la plus récemment meédiatisée de l'utilisation de la
biométrie des empreintes digitales est celle du programme US-VISIT ou chaque visiteur
(avec des exceptions pour les Canadiens et les Mexicains) doit fournir ses empreintes

digitales qui seront vérifiées a son entrée et a sa sortie des Etats-Unis. L'image de
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I’empreinte digitale doit étre prétraitée pour I’extraction des minuties. Le prétraitement
de l'image est divisé en trois étapes: Améliorer la qualité de 1’image puis la binarisée et

I’éclaircir et finalement extraire les minuties a partir de cette image [21] (Figure 1.11)

\ 772\

7z

BN\ R
%/ ] / ‘ ‘ W\ ) " :.

- Extraction des minuties

Image dorigine Amélioration de la Image binarisée éclaircissage
qualité de l'image

Figure 1. 11 Les étapes de prétraitement de I’'image d’empreinte digitale

1.5.3. Empreinte des articulations des doigts

L’empreinte des articulations des doigts FKP est un nouveau type de modalité
biométrique, qui peut étre utilisé avec succes pour reconnaitre des personnes basé sur
les lignes et les textures dans la surface externe du doigt comme illustre la Figure 1.12.
Ces structures linéaires et ces textures ont une grande efficacité a discriminer les
différents individus, car ils sont relativement stables et restent inchangés durant la vie

d'une personne [25 - 28].

Figure 1. 12 Quelques images des empreintes des articulations des doigts

La modalite FKP peut étre utilisée par les systemes biometriques en raison de certains
avantages. Tout d'abord, l'acquisition de données qui est relativement facile et

économique via des caméras commerciales a basse résolution. Deuxiemement, les
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systéemes d'acces a base FKP sont trés adaptés a l'utilisation a I'intérieur et a I'extérieur,
et peuvent bien fonctionner dans des conditions météorologiques extrémes et des
conditions d'éclairage médiocres. Troisiemement, les caractéristiques FKP chez les
adultes sont plus stables au fil du temps et ne sont pas sujettes a des changements
majeurs. Enfin, les informations biométriques basees sur le FKP sont trés fiables et

peuvent étre utilisées avec succes pour reconnaitre des personnes parmi plusieurs [28].
1.5.4. Empreintes Palmaires « Palmprints »

Palmprint est l'une des nouvelles modalités biométriques les plus efficaces et qui
s’appuie sur la texture de la paume de la main. Récemment, il a été montré que les lignes
principales et les rides dans une image palmprint sont uniques [29-32]. En général, la
plupart des gens ont trois lignes principales: la ligne du cceur, la ligne de téte et la ligne
de vie. Les rides sont considerées comme les modeles de ligne les plus fins et les plus
irréeguliers. Les rides prononcées autour des lignes principales, peuvent également
contribuer & la discrimination de palmprint, comme le montre la Figurel.13.

les lignes
principales

(@

Figure 1. 13 Empreinte palmaires : (a) 2D (b) 3D

Principalement, la palmprint a plusieurs avantages par rapport a d'autres modalités
biométriques, y compris: 1) I'imagerie basse résolution (traitement plus rapide). 2) Elle
n'exige généralement pas un grand co(t de calcul 3) Elle atteint une précision
significativement élevée. 4) peu de risque d'intrusion. Cependant, palmprint 2D a
quelques inconvénients. Elle est vulnérable a la tromperie et au contournement par un
imposteur. Par exemple, un imposteur peut accéder au systéme de reconnaissance
palmprint 2D comme un véritable utilisateur a travers une fausse image biométrique. En
outre, la capture d'images palmprints 2D peut influer sur la forme d'information. Avec

I'avenement dans les dispositifs d'acquisition 3D, la reconnaissance de palmprint 3D est
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devenue une technique alternative prometteuse pour surmonter ces problémes [29]. Le
principal avantage de palamprint 3D est de conserver toute la forme de I'information

sur ’empreinte de la paume et d'avoir une représentation réelle de palmprint.

1.6. Systemes biométriques multimodaux

Certaines limites imposées par les systemes biométriques uni-modaux peuvent étre
surmontés en incluant plusieurs sources d’informations (systtme multimodal) pour
¢tablir ’identité. L’utilisation des différentes modalités dans un systéme biométrique
permet d’améliorer les performances par 1’augmentation de I'exactitude du systeme et
la diminution de I’erreur. Les systémes biométriques uni-modaux ont un faible taux de
reconnaissance par rapport a un systeme multimodal a cause du bruit introduit par le
capteur ou du manque d’individualité due a des facteurs génétiques (deux freres ou pere
et frére), ce manque d’unicité augmente le taux de fausse acceptation (FAR) d’un
systéme biométrique [32-33]. La clef du succés d’un systéme biométrique multimodal
est la fusion de I’information. Cette derniére peut étre faite a quatre niveaux différents
. au niveau du capteur, au niveau de I’extraction de caractéristiques, au niveau des

scores issue du module de comparaison et au niveau de la décision (voir Figure 1.14).

Base de
Données (BD)
A 4
: Module de
i Extraction des e A
Modalite1 caracténstiques ~‘»> (;om(aaér;son Decision 1
BD v =
w Fusion au Fusionau i i
g cipter < MD y niveau niveaudes — MD Al U | 1A epter/ rejeter
« MC « . de Décision
rejeter extraction des scores |
caracténstiques v
l t Accepter/ rejeter
: Module de
Modalité2 Silaticn &= Compairison Décision 2
caractéristiques MC)
A
Base de
Données (BD)

Figure 1. 14 Les différentes possibilités de la fusion d’informations
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Plusieurs travaux ont montré que l’utilisation d’un systéme biométrique multimodal
peut surmonter, les limitations possédées par un systéeme biométrigue monomodal

simple et donner une meilleure exactitude [34-38].

1.7. Les applications de la biométrie

1) L’acceés aux zones sensibles. L’utilisation d’un mot de passe et/ou un code PIN
(personale identification number) qui peuvent étre volés ou simplement oubliés
influent sur le niveau de sécurité. Afin d’augmenter le niveau de sécurité, il est
nécessaire de procéder a une authentification personnel forte. La vérification des
caractéristiques biométriques permet de certifier qu’il s’agit bien de la bonne
personne. Quelle que soit la technique utilisée les lecteurs biométriques, sont
maintenant équipés d’interfaces permettant une intégration aisée aux systémes de
contrdle d’acces (Figure 1.15).

2) L’ouverture des équipements de communication telle que : Internet, micro-
ordinateur, téléphone portable ou fixe, etc.

3) La pointeuse biométrique. Pour extraire les informations de chaque personne d’une
fagon rapide, mais avec condition que cette personne ait un fichier d’information
dans la mémoire du systéme. Ce type de systéme a beaucoup d’application par
exemple : restauration universitaire, la police pour reconnaitre les gens qui ont des
précédents judiciaires, ainsi que la force militaire utilisé pour pointage de présence
quotidien (Voir Figure 1.15).

4) Le diagnostic médical : Certaines recherches ont porté sur le diagnostic médical se
basant sur les changements des lignes principales de palmprint. Notamment, les
théories de la médecine traditionnelle chinoise et de la médecine holographique [39]
ont mentionné qu'il est possible de faire des consultations sur les patients en
observant la paume de la main. De nombreux chercheurs ont confirmé ce point [39-
42]. Jusqu'a présent, toutes les recherches sur le diagnostic du palmprint ont été
effectuées manuellement, ce qui crée de nombreuses difficultés. Un travail de
recherche plus approfondi devrait se concentrer sur le développement d'un systéme

automatisé de diagnostic de la paume de la main.
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@

Iris Identifi ed

Figurel.15 Quelques applications de la biométrie

1.8. Evaluation d’un systéme biométrique

En biométrie, chague systéme est en face de deux populations :

1) Les clients appartenant au systéme, ceux qui sont autorisés a pénétrer dans la zone

protégeée.

2) Les imposteurs n’appartenant pas au systéme, mais généralement qui essayent de

rentrer.

Pour évaluer les performances d’un systeéme biométrique plusieurs mesures sont

employées :

e FAR : « False Acceptance Rate » c’est le taux de Fausses Acceptations: défini
comme le nombre de Fausses Acceptations (FA) divisé par le nombre d’imposteurs
dans la base Ni. FAR est calculé selon I’équation (1.1) :
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FA(T)
N;

FAR(T) = (1.1)

FRR : « False Reject Rate » ¢’est le taux de Faux Rejetés indique le nombre de Faux
Rejets (FR) divisé par le nombre de clients dans la base Nc. FRR est calcule par
I’équation (1.2) :

FR(T)

FRR(T) = —
c

(1.2)

e TER: «Total Error Rate » c’est le taux d’erreur totale d’un systéme biométrique.

Cette mesure est calculée par la relation suivante :
TER = FAR + FRR (1.3)

e HTER : « Half Total Error Rate » c’est le taux d’erreur moyenne d’un systéme
biométrique. Cette métrique est donnée par I’équation (1.4) :

FAR + FRR
HTER = — (1.4)

e L’EER: «Equal Error Rate » c’est le taux d'erreur égale du systéme, qui correspond

au taux d'erreur pour lequel FAR est égal a FRR.

e GAR : «Genuine Accept Rate» c’est le taux des véritables clients acceptés par le

systéme biométrique. GAR est calculé par 1’équation (1.5) :
GAR(T) = 1 — FRR(T) (1.5)

La relation entre FAR et FRR et le seuil T sont montrés sur la Figure 1.16 a, ou on
constate que si on choisit le seuil T faible, le systeme laissera passer tous les gentils
utilisateurs (clients), mais il laissera passer aussi les imposteurs facilement ce qui donne
un systeme de faible sécurité. Et si on choisit le seuil T fort, le systéme bloquera les
imposteurs mais malheureusement bloquera aussi quelques clients. Par consequence
FRR augmente avec le seuil contrairement au FAR qui diminue avec le seuil comme
montre la Figure 1.16 b. Pour le mode vérification, dans ce travail nous fournissons des
résultats sous forme d’EERs, des courbes dites DET «Detection Error Trade-off curve»

et des courbes ROC «Receiver Operating Characteristic».
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Figure 1.16 Larelation entre FAR et FRR et le seuil T

La courbe DET est la liaison entre le FAR et le FRR pour différentes valeurs de seuil
comme montre la Figure 1.17 a. La courbe ROC est la liaison entre le GAR et le FRR

pour différentes valeurs de seuil comme le montre la Figure 1.17 b.
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Figure 1.17 Courbes (a) DET (b) ROC
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Pour le mode identification, toujours les résultats sont donnés sous forme d’un Taux
d’identification de rang-1(Rank-1), et de courbes dites CMC «Cumulative Match
Characteristic». Par exemple, si I'identité correcte d'un utilisateur correspond a la plus
haute correspondance (score le plus élevé parmi tous les scores de N matchs), nous

dirons que I'utilisateur a été identifié au premier rang. Le Rang-1 est calculé par:

N:
Rang — 1 = ﬁ‘ 100(%) (1.6)

Ou Ni représente le nombre d'images attribuées avec succes a l'identité correcte (bien
classées) et N représente le nombre total d'images essayant d'assigner une identité. Le
taux d'identification de rang-n pour différentes valeurs de n peut étre résumé en utilisant
la courbe CMC (voir Figure 1.18). Ou n varie de 1 a N. N est le nombre d’utilisateurs

dans la base de données.

95

Le taux d'identification (%)

75
1

10 20 30 40 50
rang-n

Figure 1. 18 La courbe CMC
1.9. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques modalités biométriques avec leurs défis
rencontrés dans les systémes biométriques. Nous avons évoqué aussi les types et
I’architecture d’un systéme biométrique avec leur application dans la vie réelle et enfin
nous avons discuté 1’évaluation d’un systéme biométrique. Dans le chapitre suivant,
nous présentons un état de 1’art sur les approches de la reconnaissance de palmprints

(3D et 2D), palmprints multispectrales et ’empreinte de I’articulatoire de doigt (FKP).
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Chapitre 2 Description et état de I'art de la reconnaissance de palmprints et FKPs

2.1. Introduction

Des recherches ont été menées durant ces années sur la reconnaissance de palmprints et
FKP et ou plusieurs problemes relatifs a ce domaine ont été recenses. Ce chapitre
présente un état de I’art sur les recherches présentées dans la littérature. Notamment

nous décrivons en particulier les captures d’acquisitions, et les systemes existants.

2.2. Palmprints

Palmprint désigne la surface interne de la paume de la main qui contient normalement
quatre lignes principales, des plis secondaires et les crétes. Les plis secondaires sont
appelés rides. Les lignes principales et les plis secondaires sont formés a partir de 3° et
5¢ mois de grossesse [43] et les lignes superficielles apparaissent apres notre naissance.
Bien que les trois principales flexions soient génétiqguement dépendantes, la plupart des
autres plis ne sont pas identiques [44]. Méme les jumeaux ont des images de palmprint
différentes [44]. Ces données non génétiquement déterministes sont tres utiles dans
I'identification personnelle. Principalement, palmprint présente plusieurs avantages par
rapport aux autres données biométriques, notamment:

v L’image de palmprint a une basse résolution (traitement plus rapide).

v Généralement elle ne nécessite pas un grand co(t de calcul.

v’ Elle atteint une exactitude élevée.

v" Peu de risques d'intrusion.

2.2.1. Les Caractéristiques de palmprint
Les caractéristiques utilisées pour la reconnaissance de palmprint peuvent étre divisées
en cing categories selon le niveau de détails utilisés dans 1’analyse des images palmprint

[45]. Ces catégories sont:
2.2.1.1. Les caractéristiques géométriques

Ce sont les caractéristiques liées a la forme géométrique de la paume, telles que sa

largeur, sa longueur et sa surface (Figure 2.1).
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Figure 2.1 Caractéristiques géométriques de palmprint

Ces caracteéristiques sont faciles a collecter, méme avec des appareils a faible résolution.
Dans certains cas, ces caractéristiques sont considérées comme des concepts de la

géométrie de la main et ne sont pas considérées comme palmprint typiques.
2.2.1.2. Les lignes principales de palmprint

Quatre principales lignes (ou Plis de flexion) apparurent sur la paume de la main de
chaque personne. Ces caractéristiques sont importantes pour la reconnaissance de
I’image palmprint car elles présentent une grande capacité de collecte et de permanence
qu’elles peuvent étre capturées par des appareils a faible résolution. Quatre différentes
lignes principales de palmprint peuvent étre définies : la ligne de coeur, la ligne de téte,

la ligne de vie, et la ligne de destin (Figure 2.2).

La ligne de coeur

La ligne de téte

La ligne du destin

La ligne de vie

Figure 2.2 Les quatre principales lignes de ’image de palmprint [45]
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2.2.1.3. Les caractéristiques de rides

Ces caractéristiques peuvent étre considerées comme des lignes secondaires (ou des plis
secondaires) et sont distinctives en raison de leur grande irrégularité. Ces
caracteristiques présentent une bonne recevabilité mais sont moins permanentes que les

lignes principales et peuvent étre falsifiées (Figure 2.3).

Crétes

Les lignes
principales <

Point de référence

Figure 2.3 : Les rides, les crétes et les points de référence sur I’image de palmprint [45]

2.2.1.4. Points de référence

Deux points d'extrémités appelés points de référence sont obtenus par les lignes
principales (voir la Figure 2.3). Celles-ci se croisent des deux cotés d'une paume et
fournissent un moyen stable d'enregistrer les empreintes de paume. La taille d'une

paume peut étre estimée en utilisant la distance Euclidienne entre ces points d'extrémité.

2.2.1.5. Les caractéristiques de minutie

Les minuties de palmprint sont généralement similaires aux minuties de I’empreinte
digitale. Elles sont utilisées pour la reconnaissance et correspondent aux points suivants
: Delta, Fin de ligne, Lac, Bifurcation. lls sont trés distinctifs et permanents. Cependant,

leur acquisition nécessite I'utilisation d'appareils a haute résolution (voir Figure 2.4)
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Fin de ligne
~ Bifurcation
7. = v | Delta
- > ‘K»i
?; Point Delta

Figure 2.4. Minuties de palmprint

2.2.2. Reconnaissance de palmprint 3D

2.2.2.1. Motivations de D’utilisation de palmprint 3D

Palmprint 3D exploite I'information structurelle tridimensionnelle de la surface de la
paume. Notamment la technique de I'imagerie a lumiére structurée est utilisée pour
acquerir les données tridimensionnelles de palmprint. Palmprint 3D contrairement au
palmprint 2D ne peuvent pas étre facilement falsifiées. De plus nombreuses
informations de profondeur tridimensionnelles ne sont pas perdues dans le processus de
traitement. En outre, de fortes variations d'illumination dans 1’image de palmprint 2D
posent des problemes sur la reconnaissance palmprint 2D. Par conséquent, il y a un
grand intérét d'explorer de nouvelles techniques de reconnaissance de palmprint pour
surmonter ces difficultés. Intuitivement, la reconnaissance de palmprint 3D est une
bonne solution. De plus, la projection de la lumiére laser sur la surface de la paume a

une forte acceptabilité par les utilisateurs que celle sur le visage [46-48].
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2.2.2.2. Acquisition des images de palmprints 3D

Des capteurs infrarouges sont utilisés pour détecter la présence de la main sur le
dispositif d'acquisition. 1l y a une cheville dans le dispositif développé servant de point
de contréle pour fixer la main. Quand une main est détectée, le périphérique projette
plusieurs modeles lumineux (lumiere structuree) [49]. La lumiére réfléchie est captée
par une caméra CCD, puis une série d'images ont été collectées. Apres un certain calcul,
les informations de profondeur de surface 3D de I'objet sont obtenues. La Figure 2.5
montre le systéeme d'acquisition de palmprint 3D développé par le centre de recherches

biométriques de l'université polytechnique de Hong Kong.

Figure 2.5. Dispositif d'acquisition d'images 3D basé sur la lumiére et un exemple d’image de palmprint 3 D
[49]

2.2.2.3. Algorithmes de repreésentation des images de palmprints 3D

Plusieurs algorithmes dans la littérature ont été proposés pour améliorer et présenter les
informations de profondeur de palmprint 3D en image 2D. La courbure moyenne MCI
«Mean Curvature Image» et la courbure gaussienne GCI «Gaussian Curvature Images»
de chaque nuage de points dans la région d’intérét (ROI) de palmprint 3D sont alors
calculées [49]. Pour minimiser la complexité de calcul et accélérer le processus de
traitement, la courbure moyenne MCI et la courbure gaussienne GCI sont convertis a
des images de niveau de gris. Les informations de profondeur «Depth information» dans
palmprint 3D refléte la distance relative entre le plan de référence et chaque point dans
I'objet. Soit p un point de la surface S, Considerons que toutes les courbes Ci sur S

passent par le point p. Chaque courbe Ci aura une courbure associée K; a p. Parmi ces
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courbures K;, il ya deux courbures K; et K, connues comme les principales courbures

du point p sur la surface [49]. La courbure moyenne H et la courbure gaussienne K de p
sont définies comme suit :

H= (K +K;) (2.1)

Pour une image palmprint 3D capturée, la MCI et la GCI sont calculées par 1’algorithme

dans [50], pour sa simplicité et son efficacité comme suit :

b = A Oy + (L4 1) f = 2ffy fry
2(1+ f2 +fyz)3/2
__fafy—f5
(1+2+f2)

(2.3)

(2.4)

Ou f, et f, sont les dérivées partielles d'ordre 1 et f.., f,y €t f, sont les dérivées

partielles d'ordre2.

Les images de courbures H et K sont transformées en images des courbures H et K par

les équations suivantes :

H(, ) = 0.5(HG,j) — u)/(48) + 0.5 (2.5)
K@, j) = 0.5(K (i, )) — 1)/ (48) + 0.5 (2.6)

Ou p et 8 sont la moyenne et 1'écart-type de la courbure. Les valeurs des courbures seront
normalisées dans l'intervalle [0,1] pour I’obtention des images de niveau de gris de 8
bits comme suit:

0, H(,j) <0
Gy (i,j) =4 round (255 x H(,))), 0<H@,j)<1 (2.7)
255, H@i,j)=1
( ]
L # )
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0, K@D <0
Gk (i,j) = {round (255 x K(i,))), 0<K@Gj)<1 (2.8)
255, K@i, j) =1

Gy (i,)) et G (i, j) sont respectivement les images MCI et GCI. La Figure 2.6 illustre

les images MCI et les images GCI de la méme paume a différents moment.

@)

(©

Figure 2.6 a) les ROI images de palmprints 3D. b) leurs images MCI. c¢) leurs images GClI

2.2.3. Algorithmes d’extraction de caractéristiques et classification des

images palmprints (2D et 3D)

Zhang et al dans [50] avaient extrait une image de courbure moyenne (MCI), une image
de courbure gaussienne (GCI) et une image type de surface ST «surface type» a partir
de la région d’intérét (ROI) de 3D palmprint. Ensuite, la distance de Hamming a été
utilisée pour 1’étape de comparaison. Dans [30], Li et al avaient extrait trois niveaux de
caractéristiques de 2D et 3D palmprints, y compris les caractéristiques de forme,
caractéristiques de la ligne principale, et les caractéristiques de texture. La méthode ICP
«Iterative Closest Point» a été utilisée pour effectuer un raffinement d’alignement de la
texture selon les lignes principales et la forme de la paume si nécessaire. Le raffinement

d'alignement réduit considérablement la prolongation et les variations de rotation des
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données de palmprint obtenues durant le processus d'acquisition. Dans [29], Li et al
avaient proposé une autre approche, une fois que le MCI calculé a partir d’image ROI
de palmprint 3D, les caractéristiques de ligne et d'orientation de MCI ont été fusionnés
au niveau du score ou au niveau d’extraction des caractéristiques. Le vecteur final
obtenu est utilisé pour 1’étape de comparaison. Dans [48], Zhang et al avaient présenté
un nouveau systeme d'authentification personnel qui exploite simultanément les
informations de palmprints 2D et 3D. Pour comparer deux palmprints 3D, les courbures
de surface ST sont calculées, puis la corrélation locale normalisée (LC) est ensuite
utilisée pour I’étape de comparaison. Dans [51], Yang et al avaient utilisé la
représentation d'indice de forme pour décrire la géométrie de ROI de palmprint 3D. Puis,
la méthode LBP «Local Binary Pattern» et les filtres de Gabor avaient été appliqué sur
la représentation d'indice de forme pour I’extraction de vecteurs caractéristiques.
Ensuite, ces deux vecteurs caractéristiques ont finalement été fusionnés au niveau des
scores. Dans [52], Cui propose un systéeme de reconnaissance multimodal efficace qui
exploite les caractéristiques des palmprints 2D et 3D. Egalement, la fusion se fait au
niveau des scores. Les vecteurs caractéristiques de 2D et 3D sont obtenus par analyse
de composantes principales (PCA) suivies d'une représentation TPTSR «the two-phase
test sample representation». Meraoumia et al [53] ont combiné les informations de
palmprints 2D et 3D afin de construire un systéme biomeétrique multimodal efficace base
sur la fusion au niveau des scores. Par conséquent, la PCA et la transformée d'ondelettes
discretes (DWT) ont été appliquées sur I'image de palmprint (2D ou 3D) pour
I'extraction de caractéristiques avec un modéle de Markov caché (HMM) pour la
modélisation des vecteurs caractéristiques. Zhang et al [54] avaient introduit un systeme
d'identification de 3D palmprint. Premierement, 1’image de ROI palmprint 3D a été
divisée en blocs uniformes et I’histogramme de type surface (ST) de chaque bloc a été
extrait. Puis, les histogrammes de tous les blocs sont ensuite concaténés pour former un
seul vecteur caractéristique. Enfin, la représentation collaborative (CR) avec

régularisation et I1-norme ou L2-norme ont éte utilisée pour la classification.
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2.3.L’empreinte de articulation de doigt (FKP)
2.3.1. Le dispositif d'acquisition des images FKPs

Le module d'acquisition des images FKPs est composé d'un support de doigt, d'une
source de lumiere LED sous forme d’un anneau, d’une lentille, d'une caméra CCD et
d’une carte d'acquisition. La source de lumiere LED et la caméra CCD sont enfermés
dans une boite de sorte que I'éclairage soit presque constant. Un bloc basal et un bloc
triangulaire sont utilisés pour fixer la position de l'articulation du doigt (voir Figure
2.7).

MModule de
traitement
Support de doigt
LED - .
- Bloc tnangzulaire
- -
CCD -
=
—_ \
- L .o
Carte d'aquisition > Bloc basal

Figure 2. 7 La structure du module d'acquisition [55]

Dans acquisition de données, I'utilisateur peut facilement mettre son doigt sur le bloc
basal en touchant les deux pentes du bloc triangulaire (voir Figure 2.8). Une telle
conception vise a réduire les variations de position du doigt dans différentes sessions

de capture.

K

@ ‘ )

Figure 2. 8 Dispositif d’acquisition de FKP [55]
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Dés que, l'image est capturée elle est envoyée au module de traitement de données
pour le prétraitement et I'extraction de caractéristiques. La taille des images FKPs

acquises est de taille 768 x 576 sous une résolution d'environ 400 dpi.

2.3.2. Motivation de la modalité FKP

Les systtmes de reconnaissance des personnes par FKP ont attiré l'attention
considérable des chercheurs ces dernieres années. FKP est un nouveau type de systemes
biométriques qui peut discriminer différents individus en fonction des lignes et des
textures existantes dans la surface du doigt externe. Ces systéemes sont considérés

comme une solution fiable, peu codteuse et conviviale.

mdes lignes A
g 28 j

Figure 2.9. Exemple d’image FKP

Modalité FKP ont également plusieurs avantages par rapport aux autres modalités [55]:

1) Relativement stable et reste inchangée pendant la vie d'une personne
2) Acquisition relativement simple
3) Peu couteuse

4) Aptitude a l'utilisation a l'intérieur comme a I'extérieur et peuvent méme étre
utilisés dans des conditions météorologiques extrémes et des conditions

d'éclairage modestes.
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Principalement la reconnaissance par FKP a été réalisée par deux taches: (i)
I'identification FKP et (ii) la vérification FKP. Cependant, le but principal de
I'identification par FKP est de mettre une image de test FKP donnée dans I'un de
plusieurs ensembles prédéfinis dans une base de données, alors que le processus de
vérification FKP consiste a déterminer si deux images FKPs appartiennent a la méme
personne. En général, la phase de vérification FKP est plus difficile que celle du
I'identification FKP parce qu'un seuil global a été nécessaire pour prendre une décision.
La reconnaissance par FKP a joué un role majeur dans plusieurs domaines de sécurité
en particulier les applications de commerce électronique, telles que le systéme de
contrdle d'acces biométrique, la surveillance video, la vérification dans les aéroports, les

ordinateurs ou systemes de dispositifs mobiles [55-66].

2.3.3. Algorithmes d’extraction de caractéristiques et classification des

images de FKPs

Dans la littérature, plusieurs algorithmes de reconnaissance par FKPs ont été proposes
et étudiés. Généralement, les méthodes d'extraction de caractéristiques des images de
FKPs sont classées en trois types [55-69] : a savoir (i) les méthodes a base de modeéles,
(ii) les méthodes statistiques et (iii) les méthodes des sous-espaces. Les méthodes a base
de modeles quantifient les caractéristiques de texture de I'image FKP a l'aide des
modeles stochastiques tel que le HMM «Hidden Markov Model» et la GMM «Gaussian
mixture Model». Dans les méthodes statistiques, la texture de l'image FKP est
représentée par les paramétres qui sont liés a la distribution et a la relation entre les
pixels de niveau de gris de lI'image. Les méthodes de sous-espaces sont I'analyse par
composantes principales (PCA), I'analyse discriminante linéaire (LDA) et I'analyse par
composantes indépendantes (ICA), etc. Les coefficients de sous-espace sont considérés
comme des caractéristiques.

Différentes mesures de distance et classificateurs sont utilisées pour comparer les
caractéristiques. Zhang et al [55] avait introduit un systéme d'authentification des
personnes par FKP basé sur une famille de filtres de Gabor. L’information d'amplitude

et ’information d’orientation sont obtenues en utilisant les parties réelles et imaginaires
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des filtres de Gabor. L'information d'amplitude et I’information d'orientation sont
fusionnées pour obtenir le meilleur résultat. La distance angulaire est utilisée pour la
classification. Guangwei et al [56] avait présenté une autre approche de I'authentification
personnelle en utilisant un nouveau schéma d’intégration de I'orientation multiple et des
informations de texture qui permettent d'améliorer la précision de vérification de FKP.
Pour une image d'entrée FKP, les 6 reponses de filtrage de Gabor sont obtenues. Pour le
vecteur caractéristique de l'orientation multiple. Chaque réponse de filtrage est
directement codée en utilisant une technique de quantification basée sur le seuil d'image
multi-niveaux. Pour I'extraction des caractéristiques de texture, l'opérateur LBP «Local
Binary Pattern» est d'abord exécuté sur les réponses de filtrage de Gabor et la technique
de quantification basée sur le seuil d'image a plusieurs niveaux est utilisée sur les
réponses de la LBP. Pour I’étape de comparaison, les masques de fragilité, qui masquent
les emplacements qui ont des petites réponses, sont incorporés pour une comparaison
efficace. La fusion de score est utilisée pour obtenir le score final. EI-Tarhouni et al.
[57] avaient introduit une approche de reconnaissance personnelle basée sur les images
de FKP. Dans cette approche, le descripteur (MSLBP) modele binaire local a multi-
échelles « the Multi-scale Shift Binary Pattern» a été utilisé pour définir I'ensemble des
caractéristiques dans la premiére phase de reconnaissance. Apres cela, la PCA est
appliquée pour réduire la dimensionnalité des vecteurs caractéristiques. Enfin, la LDA
est employée sur ce sous-espace pour obtenir une décision finale. Zeinali et al [58]
avaient présenté un systeme de reconnaissance FKP basé sur la banque de filtres
directionnels DFB en «Directional Filter Bank» pour I'extraction des caractéristiques.
De plus, la LDA est utilisee pour réduire la dimensionnalité de ces vecteurs
caractéristiques et la distance euclidienne pour la classification. Dans [59] Zhang et al
avaient introduit une méthode dans laguelle le vecteur caractéristique de chagque image
FKP est représenté par code hiérarchique. Ce code est généré en appliquant un signal
monogenique a chacun des pixels de I’image FKP et la binarisation du signal est
effectuée pour produire la sortie. Dans [60] yang et al avaient introduit un systeme ou
les filtres de Gabor avaient été utilisés pour I’extraction de caractéristiques puis la PCA
et la méthode MMDA (multi-manifold discriminant analysis) avaient été utilisées pour

la réduction de la dimensionnalité. La MMDA est basé sur I'apprentissage embarque
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graphique et sous I'analyse discriminante de Fisher. Dans [61] Morales et al proposerent
une approche dans laquelle le filtre de Gabor est utilisé pour améliorer I'image FKP puis
I’algorithme SIFT «scale invariant feature transform» est appliqué pour extraction de
vecteur caracteristique. Dans [62] Zhang et al, la transformée de Fourier basée sur le
BLPOC «band-limited phase only correlation» a été utilisée pour I’extraction des
coefficients qui sont considérés comme caractéristique globale d’image FKP. Dans [63]
Zhang et al présentérent une nouvelle méthode d’extraction de caractéristiques d’image
FKP appelée LGIC «local-global information combination». LGIC combine
I’information locale et I’information globale d’une image FKP. L'orientation locale a été
prise comme caractéristique locale alors que les coefficients de la transformée de Fourier
étaient considérés comme caractéristique globale. LGIC donne une précision tres
prometteuse pour la vérification FKP. Dans [64] Xiong et al utilisaient la méthode
LGBP «Local Gabor Binary Patterns » pour I’identification des images de FKP. La
LGBP proposée par Zhang et al. Dans [65] pour la reconnaissance faciale, dans laquelle
les ondelettes de Gabor et la LBP sont combinées. Shariatmadar et al dans [66]
proposerent un nouveau schéma pour la reconnaissance des images FKP pour les deux
modes identification et vérification. Chaque image ROI de FKP est divisée en plusieurs
blocs et soumise a une famille de filtres de Gabor a partir desquels des motifs binaires
sont générés et représentés sous forme d'histogrammes. La méthode de Bio-hashing est
utilisée dans 1’étape de comparaison entre les vecteurs de caractéristiques de la base de
données et le vecteur de I’image d’entrée FKP. Hegde et al dans [67] caractériserent
I’image FKP en utilisant la transformation de Radon. L'image FKP prétraitée est
soumise a une la transformation de Radon et, a la suite de cette transformation les valeurs
propres sont calculées. Dans [26] Zhang et al, trois caractéristiques locales sont extraites
a savoir : la congruence de phase, l'orientation locale et la phase locale. Ces trois
caractéristiques locales sont indépendantes lI'une de l'autre et reflétent les différentes
informations de I'image locale. Toutes sont calculées en utilisant un ensemble de paires
de filtres en quadrature. Ces trois vecteurs caractéristiques sont fusionnés au niveau des
scores pour atteindre la meilleure performance. De telles caractéristiques locales
peuvent également étre combinées avec des coefficients de transformée de Fourier, qui

sont des caractéristiques globales. Shariatmadar et Faez [68] proposeérent d’abord un
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systéme pour I’identification personnelle par FKP ou au début, deux caractéristiques de
chaque doigt (L'intensité du niveau de gris et ses transformées de Gabor) ont été extraites
et fusionnées pour un systeme monomodal. Ensuite, la fusion de I'information de chaque
doigt (LMF, LIF, RIF et RMF) (systeme multimodal) a été étudiée. D'autre part, les
différentes combinaisons de deux, trois et quatre doigts ont été considérées a deux
niveaux de fusion différents : au niveau des caractéristiques et au niveau des scores. La
distance euclidienne a été utilisée pour la classification.

Shariatmadar et Faez [69] proposérent un autre systéme pour 1’identification et la
vérification de I'identité basée sur FKP images. Une famille de filtres de Gabor a été
utilisée pour I’extraction de caractéristiques de chaque doigt et alors la PCA a été
appliquée pour la réduction de la dimension des vecteurs caractéristiques. La
séparabilité entre les vecteurs caractéristiques a été réalisée par la LDA. Enfin, la

distance euclidienne a été utilisée pour la classification.

2.4. Palmprints multispectrales

La reconnaissance de palmprint multispectrale est une prometteuse technologie
biométrique en raison de son caractéristique stable et unique. La richesse de
I'information de texture en palmprint multispectrale offre I'un des moyens les plus
importants pour la reconnaissance personnelle. En effet, la texture de palmprint
multispectrale a plusieurs avantages, telle que : I'image a basse résolution, le faible codt,

les caractéristiques structurelles stables et I'acceptation des utilisateurs élevés [70].

La palmprint multispectrale est largement utilisé dans la télédétection [71], I'imagerie
médicale [72] et la machine de vision [73]. Plusieurs images peuvent étre fournies dans
une méme scene mais avec des informations différentes (NIR, rouge, verte et bleue).
Par conséquent, I'idée était d'utiliser I'information résultante dans ces images spectrales
afin d’améliorer la performance du systéme de reconnaissance de palmprints multi-

spectrales.
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2.4.1. Dispositif d'acquisition des images palmprints multi-spectrales

La Figure 2.10 représente la structure interne d’un dispositif d'acquisition d'image
palmprint multi-spectrales. Ce dispositif se compose d’une caméra CCD a couplage de
charge «charge-coupled device», d’un convertisseur A/D, d’une source lumineuse
multi-spectrales, et d’un contréleur de lumiere. Une camera CCD est placé en bas de
I'appareil. Le convertisseur A/ D relie la CCD et I'ordinateur. Le contrbleur de lumiére
est utilisé pour le contrdle de la lumiere multispectrale [73-74]. Le systéeme peut capturer
des images palmprint dans une résolution de 352 x 288. Un utilisateur est invité a mettre
sa paume sur la plate-forme de I'appareil d'acquisition. Plusieurs piquets sont nécessaires
pour fixer la main de l'utilisateur. La Figure 2.11 represente la structure externe d’un
dispositif d'acquisition d'image palmprint multispectrale. La Figure 2.12 représente la

plate-forme d’entrée du systeme montrant ainsi comment la paume de la main est fixée

Ordinateur

K \J

.-

— — .

— —

., — : = —_ e
o convertssenr A D e

“““““ ~ Contréleur de lumiére \ Camera CCD

Source lumineuse multispectrale

Figure 2.10 Structure interne d’un dispositif d'acquisition d'image palmprint multispectrale [75]
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Figure 2.11 Structure externe d’un dispositif d'acquisition d'image palmprint multispectrale [75]

Piquets pour fixer la main de 1’utilisateur

RN

La plate-forme

Zone de capture

Figure 2.12 Plate-forme de fixation de la main

Quatre images de la paume sont recueillies avec quatre longueurs d'onde de lumiéres
spectrales : NIR (880 nm), rouge (660 nm), vert (525 nm) et bleu (470 nm) [75]. Ces

longueurs d'onde ont été choisies parce que différentes lumiéres peuvent pénétrer dans
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différentes couches de la peau et pour améliorer différentes caractéristiques [76]. La
commutation du temps entre les deux lumieres consécutives est trés courte, et les quatre

images peuvent étre capturées en trés peu de temps (<1 s).

2.4.2. Algorithmes d’extraction des caractéristiques et classification des

Images de palmprints multispectrales

La palmprint multispectrale est largement utilisée dans [l'identification ou
I’authentification personnelle pour une reconnaissance précise et robuste. Compte tenu
d'une paire d'images multi-spectrales, I'objectif de lI'authentification est de déterminer si
elles proviennent ou non d'une méme classe. La clé du succes du systeme biométrique
est la fusion des informations. La fusion d’informations peut se faire a quatre niveaux
différents: au niveau des capteurs, au niveau de I’extraction de caractéristiques, au
niveau des scores et au niveau de la décision. Han et al [70] avaient proposé le premier
systéme d’authentification de palmprint multispectrale en ligne. Un dispositif de capture
multispectrale a été utilisé pour capter les images d’une méme scéne sous différentes
lumieres, y compris rouge, vert, bleu et infrarouge. La méthode de fusion a base
d'ondelettes (trois niveaux de ‘Haar’) a été utilisée comme stratégie de fusion au niveau
des données pour I’obtention d’une seule image (image de fusion). Le Compétitif code
algorithm [74] a été appliqué sur I’'image de fusion pour 1’extraction de caractéristiques
et la comparaison. La fusion d'images multispectrales a base d'ondelettes a donné un
meilleur résultat que celui de I’utilisation des images multispectrales de chaque canal
seul. Zhang et al [75] avaient présenté un autre systtme de I’authentification de
palmprint multispectrale en ligne. Les images rouges, vertes, bleues et infrarouges sont
captées en moins de 1 s, ce qui permet a ce systeme de répondre aux exigences d'une
application en temps réel. Aprés I’extraction de caractéristiques de différentes bandes
(rouge, verte, bleue et infrarouge, la fusion au niveau des scores de différentes Bandes
a éteé utilisee pour intégrer les informations multi-spectrales. les résultats du systeme
multimodal (la fusion au niveau des scores) sont meilleurs que ceux du systeme
monomodal (chaque bande seule). Xu et al dans [76] proposérent une autre approche

pour la reconnaissance des palmprints multi-spectrales basée sur une matrice de
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Quaternion. Ensuite, I'analyse par composante principale (PCA) et la transformée en
ondelettes discretes (DWT) ont été respectivement appliquées sur la matrice pour
extraire les caractéristiques du palmprint et 1I’étape de classification se fait par le calcul
de la distance euclidienne. EI-Tarhouni et al [77] avaient introduit un nouveau systeme
pour I’identification des images palmprints multispectrales. L’extraction de
caractéristiques de chaque image de palmprint multispectrale se fait par deux
algorithmes : le LBP-HF «Local Binary Pattern Histogram Fourier Features» et le filtre
de Gabor. Les vecteurs obtenus sont fusionnés pour trouver un long vecteur
caractéristique. L’algorithme SR-KDA en «spectral regression kernel discriminant
analysis» a été appliqué sur tous les vecteurs caractéristiques des images palmprints
multi-spectrales pour la réduction de la dimensionnalité. Enfin, la méthode des k plus
proches voisins KNN «k-nearest neighbor» avec la distance euclidienne est utilisée pour
la décision finale. Hao et al [78] ont utilisé diverses techniques de fusion d'image au
niveau des pixels et la représentation OLOF «Orthogonal Line Ordinal Feature» pour
la reconnaissance de palmprint multispectrale. La meilleure performance de
reconnaissance a éte obtenue lorsque la transformée en curvelettes a été utilisée pour la
fusion des bandes. Dans [79] Khan et al, un systeme de vérification de palmprint multi
spectrale basé sur 1’algorithme du code de contour est proposé. Ici, les images de
palmprint acquises dans six différentes bandes spectrales sont analysées de maniére
indépendante en utilisant cet algorithme avant d'effectuer la fusion au niveau des scores.
Bounneche et al [80] ont présenté une nouvelle approche de reconnaissance de palmprint
multispectrale. Un filtre de log-Gabor & multi-résolution (4 échelles et 6 orientations) a
été utilisé pour I'extraction de caractéristiques ou la carte caractéristique finale (feature
map) est composée par des codes gagnants de la réponse de la banque de filtres les plus
bas. Le processus de comparaison utilise une distance de Hamming de bit a bit et la
divergence de Kullback-Leibler pour trouver I’intra et I’inter-similitude entre les cartes
des caractéristiques de palmprint. Enfin, 1’étape de la décision est réalisée a l'aide d'une
fusion des scores générés a partir des differentes bandes spectrales. Cui.J [81] avait
proposé un systeme de reconnaissance des images palmprint ou la méthode IBLDA

«Ilmage-Based Linear Discriminant Analysis» a été utilisée pour I’extraction de
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caracteristiques. Deux bandes sont fusionnées au niveau des caractéristiques puis la

fusion au niveau des scores est utilisée pour la reconnaissance des palmprint.

2.5.Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons analysé en détail les 3 modalités : palmprint, FKP et
palmprints multispectrale. Nous avons discuté les types de dispositifs d’acquisitions et
le réle de chaque élément dans ces dispositifs. Egalement, nous avons parlé des
différentes caractéristiques du palmprint (Caractéristiques géométriques, les lignes
principales de palmprint, les caractéristiques de rides...). Finalement, les motivations
d’utilisation de palmprints 3D dans les systémes biométriques ont été données. En plus,
la plupart des contributions agissant sur ces modalités existent dans la littérature pour
le prétraitement, I’extraction de caractéristiques et la classification et ont été exposées

en détail.
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Chapitre 3 Les algorithmes utilisés dans les systéemes biométriques

3.1. Introduction

Ce chapitre consiste a présenter les algorithmes utilisés dans les systemes biométriques.
Egalement, ces algorithmes se devisent en trois catégories : (i) les algorithmes de
prétraitement, (ii) les algorithmes de classification et (iii) les algorithmes extraction de
caractéristiques. Ces derniers classés en trois approches :(a) les algorithmes basés sur
les approches locales (Filtres de Gabor, Filtres de Log-Gabor, LBP «Local Binary
Patterns», TPLBP «Three patch Local Binary Patterns» et BSIF (Binarized Statistical
Image Features).....) etc. (b) Les algorithmes basés les modeles, voir le modéle HMM
«Hidden Model Markov» et Le modele GMM «Gaussian Mixture Model». (c) Les
algorithmes basés les approches globales appeler aussi algorithmes de projection qui
sont deux types, algorithme linaire comme PCA (Principal Component Analysis), LDA
«Linear Discriminate Analysis», ICA «Independent Component Analysis». Et

algorithme non linaire comme KPCA «kernel Principal Component Analysis».

3.2. Les algorithmes de prétraitement
3.2.1. Algorithme du Self-Quotient Image (SQI)

L'algorithme SQI a été introduit par Wang et al [82] dans le domaine de la
reconnaissance faciale. En général, une image | (x, y) a chaque point (X, y) donne

comme.

I(x,y) = R(x,y) - L(x,y) 3.1)

Ou R (x, y) et L (x, y) désignent les images de réflectance et d'illumination
respectivement. A partir de I'équation 3.1, 'image de réflectance R (x, y) est donnée par:

I(x,y)
L(x,y)

R(x,y) = (3.2)

Etant donné que 1’image de I'illumination peut étre considérée comme la composante

basse fréquence de I'image I (X, y), elle peut alors étre estimée comme suit:
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L(x,y) = F(x,y) *I(x,y) (3.3)

Ou F (x, y) est un filtre gaussien avec 1’écart type o alors que * désigne I'opération de
convolution. A partir des équations précédentes 3.2 et 3.3, I'image SQI Q (x, y) peut
étre calculée comme suit:

I(x,y)

F(x,y) *I(x,y) (34)

R(x,y) = Q(x,y) =

Figure 3.1 et Figure3.2 représentent les images de palmprints et les images de FKPs

avec leur reflectances images obtenus par SQI algorithme respectivement.

Figure 3. 2 (a) Images de FKPs. (b) Leur réflectances images en utilisant algorithme de SQI
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3.2.2. Algorithme de I’adaptive single scale retinex (ASSR)

Algorithme ASSR estime 1’image de I'illumination par convolution itérative utilisant un
masque de lissage 3 X 3 pondéré par un coefficient en combinant deux mesures de la
discontinuité d'illumination «Spatial Gradient et Local Inhomogeneity» [83]. Ceci a
travers la nouvelle fonction de conductance appliquée a chaque pixel. L'illumination a

I'itération (i+1) est donnée par I'équation 3.5:

1 1
. 1 . .

LD (x,y) = O+ Ky +DWOE+Ky+)) (35)

NG y) KZ1 j=z—1

_ 1 1 _

NOxy) =" > WO (erky) (3.6)

k=—1j=-1
WO (x y)=g(d" (x,y) (3.7)

ou: NO(x,y) et WO(x,y)sont le facteur de normalisation et les poids du masque de
convolution & l'itération i respectivement. d¥(x,y) est la fonction de discontinuité a
chaque pixel (X, y) ou leur niveau est déterminé par deux parameétres S et h, ces
parametres étant détermines automatiquement [83]. Alors que, g représentent une
nouvelle fonction de conduction. La sortie de réflectance R (X, y) est calculée comme

suit:

R'(x,y) =log(I(x,y) + 1) —log(L"(x,y) +1)  (3.8)

R'(x,y) — R,
RGny) = o) i

- - (3.9)
Rinax — Rmin
Rl inet Riyax sont les valeurs maximales et minimales de R’(x, y) respectivement. T est
le nombre maximal d'itérations.Les Figure 3.3 et Figure 3.4 représentes les images de

palmprints et les images de FKPs avec leurs reflectances images obtenues par ASSR

algorithme respectivement.
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Figure 3. 4 (a) images de FKPs. (b) Leur reflectances images en utilisant algorithme de ASSR

3.2.3. Le filtre DoG (Difference of Gaussians)

Le filtre DoG fonctionne Comme un filtre passe-bande [84]. Etant donnée, o, et oy
définissent les basses et hautes fréquences respectivement. Ces fréquences de coupure
dépendent de la qualité de I’image. Ici si la valeur de a;, trop élevé entrainera la perte
de I’information utiles car l'information se trouve principalement dans des basses
fréquences. Cependant, les paramétresa;, et o, sont choisis expérimentalement. L’image

filtrée Ip (x, y) est traitée comme suit :

L,(x,y) = DoG * I(x,y) (3.10)

Le filtre DoG est calculé par I'équation (3.11):

- (3.12)
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Les Figure 3.5 et Figure3.6 représentes les images de palmprints et les images de FKPs

avec leur images filtrées obtenues par DoG algorithme respectivement.

Figure 3. 5 (a) images de palmprints. (b) Leur images filtrées par un filtre DoG

K T2
11111

Figure 3. 6 (a) images de FKPs. (b) Leur images filtrées par un filtre DoG

3.3. Les algorithmes extraction de caracteristiques
3.3.1. Les méthodes locales

3.3.1.1. Les filtres de Gabor

Filtre de Gabor est un outil puissant pour I'extraction des caractéristiques appliqué sur
les images d’une modalit¢é biométrique. Cependant, plusieurs techniques de
reconnaissance présentées dans la littérature exploitent ces filtres pour obtenir un
systéeme biométrique robuste et efficace [85-89]. Les filtres de Gabor sont capables de
générer des informations a partir d'une image de texture a différentes échelles et sous
différentes orientations. Généralement, le filtre de Gabor 2D dans le domaine spatial est
défini par [87] :
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fii fii fi .
H,, = — e =3 xp — = y2|exp(j2mx,) (3.12)

OU Xp= X c0s(0,)+Y sin(0y) et yp=-X sin(0,)+y cos(0y) , fu=fmax/2"? et 0,=v7/8.

Comme nous pouvons le voir, le filtre de Gabor est réalisé par une modulation d’une
onde sinusoidale (sinus / cosinus) de forme complexe par une fonction gaussienne du
noyau dont la fréquence centrale et la fréquence maximale sont définies par f, et fmax
respectivement. 0, est leur orientation. n et A représentent la taille de I'enveloppe
gaussienne selon I'axe x et I'axe y respectivement. Pour I'extraction des caractéristiques
une famille des filtres de Gabor pour différentes échelles et sous différentes orientations
ont été utilisée .Par exemple 40 filtres : 5 échelles (u=0,1,..4) et 8 orientations (v=0,1,

2,...,7). Les réponses du banc de filtre de Gabor sont par la relation suivante:

1G,,(x,y) = 1(x,y) xH,, (3.13)

Ou = est le produit de la convolution et IG,,(x,y)les réponses (le résultat de la
convolution). L’image IG,, ,, (x, y) est un complexe structure qui peut étre décompose en

une partie réelle et une partie imaginaire comme montre 1’équation (3.14)

R,,(x,y) = Real (I Gy (x, y))

(3.14)

L,,(x,y) =Im (I Gy (x, y))

Donc I'amplitude et la phase seront calculées respectivement par :
2 2

Auy(x,y) = \/(Rw,(x, y)) + (IW,(x, y)) (3.15)

I u(x,y))
Puw(x,y) = arctan | o-——— 3.16
(X, y) = arctan <Ru,v =) (3.16)

La Figure 3.7 montre quelques modalités biométriques avec les réeponses en amplitude
ou sont présentées en 2™ colonne et les réponses en phases sont représentées en 3 #m¢

colonne. Les paramétres utilises son orientation=90 et échelle=1. Figure 3.8 montre
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un exemple d’une image de palmprint filtrées par filtres de Gabor avec 8 orientations

et 5 échelles. Apres les réponses en amplitudes ont été calculées et représentées.

Figure 3. 7 1° colonne les images originales. 2eme colonne les réponses en amplitude. 3 eme colonne les
réponses en phase (oriention=90 et échelle=1)

(0) ©
(a) IIIIIII. Ill l . l Il

SN LEL

Figure 3. 8 (a) exemple d’empreintes Palmaire. (b). filtres de Gabor (5 échelles et 8 orientations). (c) Les
réponses des amplitudes de la convolution avec une famille de 40 filtres de Gabor

Plusieurs travaux ont été proposé dans la littérature qui exploite les informations
complémentaires de I’amplitude et la phase ou I'amplitude et de la partie réelle afin

d’obtenir un systéme de reconnaissance biométrique robuste [86-87].
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3.3.1.2. Filtres de Log-Gabor

Bien que les filtres de Gabor montrent leur efficacité pour extraction de caractéristiques
et I'analyse des images ces bancs de filtres présentent des inconvénients. Cependant, le
fameux inconvénient connu par DC probléme dans lequel le filtre symétrique aura une
composante continue. Chaque fois le DC probleme présente quand que la bande passante
est plus grande qu'une octave. Les filtres de Gabor n’offrent pas des résultats optimaux
si I'on recherche une large information spectrale avec une localisation spatiale
maximale. Pour surmonter cette faiblesse, un filtre Log-Gabor proposé par Field [90]
est utilisé pour éliminer la composante continue, ce filtre permet de produire des

composantes continues nulles pour toute largeur de bande (voir Figure 3.9).

(] 02 0.4 06 08 10” 10" 10° 10'
Fréquence Log-Fréquence

3,
3

f

s
\\\
e
0.1 e
0
0 02 04 06 08 1
Fréquence

Log-Fréquence

Figure 3. 9 Différence dans le domaine fréquentiel entre les filtres Gabor et Log-Gabor [90]

Le filtre Log-Gabor peut étre construit avec une bande passante arbitraire qui peut étre
optimisée pour produire un filtre avec une étendue spatiale minimale. La réponse en

fréquence d'un filtre Log-Gabor est calculée par:
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~(re("75) )
2 (log (U/fo)z)

Ou fo représente la fréquence centrale et 6 donne la bande passante du filtre et le rapport

G(f) =exp (3.17)

o )
/fodevralt rester constant.

3.3.1.3. Motif binaire local (LBP)

L'opérateur d'analyse de la texture LBP, introduite par Ojala et al [91]. D’ou le principe
général est de comparer le niveau de gris d'un pixel avec les niveaux de ses voisins. Tous
les voisins prendront une valeur 1 si leur valeur est supérieure ou égale au pixel courant
et O si leur valeur est inférieure (Voir Figure 3.10). Les pixels de ce motif binaire sont
alors multipliés par des poids et sommés afin d’obtenir un code LBP du pixel courant.
LBP est un moyen puissant de description de texture et parmi ses propriétés dans des

applications réelles sont ses discriminatives puissances, simplicité de calcul [91].

Multiplier
Seuillage .+
5 4 2 2 1 |
3le 5 2|3 6 5 2|1 0 0 1 2 4
217 6 1|2 7 6 1|1 0 |x 128 8 |= 241
4113 28 11} 7 13 28 11 1 1 1 64 32 16
1 4 4 2 6 S

Image d'entrée  11110001=241 ou 1+0+0+0+16+32+64+128
Figure 3. 10 Une illustration de LBP basique

Soit g. un pixel dans I'image d'entrée, ses p pixels voisins sont (go,g1,...,gr-1). La réponse

LBP du pixel g. est calculée comme suit :

LBP(xe ) = ) f()(gi - 90) - 2 (3.18)

Ou f(x) est la fonction de seuillage, donnée par :
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fx) = {(1) Si;‘fé’ (3.19)

La Figure 3.11. Montre un exemple de quelques modalités biometriques avec leurs

images LBP en utilisant I’operateur LBP basique.

Figure 3. 11 Quelque modalité et leurs images LBP

LBP a été étendu ultérieurement basant sur des voisinages de taille différente (un

voisinage de P pixels différentes c-a-dire différentes échelles) et la forme circulaire de
rayon R [92] (Voir Figure 3.12).

s? al " e [ i i " - .
Ig.‘ g.. .;i! - L - L] - " Ll - L L]
[ ] ' . . . . .
"- L -
' ' ]
P=4,R=1.0 P=8, R=1.0 P=12,R=15 P=16, R=2.0 pP=24, R=3.0

Figure 3. 12 Exemples de d’opérateur LBPP.R. Source [92]

3.3.1.4. Le Motif binaire local a trois patchs (TPLBP)

TPLBP est une autre approche pour décrire le LBP basé sur des patchs. Le code TPLBP,
proposé par Wolf et al [93]. Le TPLBP est calculé en comparant les valeurs de trois
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patchs pour produire une valeur d’un seul bit. Ce processus est repété pour chaque
pixel. Comme le montre la Figure 3.13, chaque pixel d'une image a été étiqueté avec un

code TPLBP en utilisant une fenétre de taille w x w centrée sur le pixel.

TPLEP, g 32(p) =

ms{m ) - mmm“
£(d(C1,Cy) (G, )2+
f(d(C2,C) - tufn’?
f(d(C3,Cy) - d(C5 F]PE'
fd(Cy,Cy) = d(Cs, )2+
£(d(C5,Cy) = d(C,C)) 2+
f(d(Cs,Cy) - d(Ch, C,))2°+
1(d(Cr,C,) - d(C1, Cp))2"

Figure 3. 13 (a) I'image réelle FKP obtenue par filtre Log-Gabor. (b) le code TPLBP avec S=8, w=3, r=2 et
0=2. (c) La représentation TPLBP d’une image réelle FKP

S est le nombre total des fenétres supplémentaires patchs répartis uniformément dans un
anneau de rayon R. Nous avons pris des paires de patchs a (le long du cercle) et nous
avons comparé leurs valeurs avec celle du patch central. Le code final a S bits par pixel.

Le code TPLBP a chaque pixel est défini comme suit:

S5-1

TPLBPsw,«(P) = Z f(d(C;, Cp) — d(Civamoas Cp)) 2" (3.20)

i=0

Ou Cp est le patch central. Alors que C; , Ciyamoas SONt deux patches le long de la
bague. La fonction d représente toute fonction de distance entre deux patchs et fest la

fonction de seuillage donnée par:

(1 six=>t
fo) = {0 six<TtT (3.21)

La valeur de T est légérement supérieure a zéro pour assurer une certaine stabilité dans
des régions uniformes [93].Chaque image a été divisée en une grille de régions non
chevauchantes (par exemple : 15x15 Grilles) et I’histogramme de chaque code binaire
a été calculé pour chaque region. Chacun de ces histogrammes a été normalisées a la

longueur de l'unité; leurs valeurs ont été tronquées a 0.2, puis normalisées de nouveau a
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la longueur unitaire. Finalement, 1’image est représentée par ces histogrammes

concaténés en un seul vecteur.

3.3.1.5. Binarized Statistical Image Features (BSIF)

BSIF est un descripteur local récent pour reconnaitre des textures. BSIF descripteur a
été mentionné pour la premiere fois par J. Kannala et E. Rahtu en 2012 [94]. Ce
descripteur est basé sur un ensemble de filtres linéaires de taille fixe. BSIF filtre une
image donnée | de taille NxNpixels avec un ensemble de filtres o *Nalors les réponses
r; sont binarisée. J. Kannala et E Rahtu utilisent un ensemble des images naturelles (c-
a-dire-appliqué les concepts introduites dans [95]) (voir Figure 3.14) pour former un
ensemble des filtres N*N, ces filtres sont estimés en maximisant I'indépendance
statistique des répons r; par ICA. Egalement, nous avons utilisé les filtres open-source
[94] qui sont appris a partir de 13 images naturelles différentes [95]. La réponse du filtre

est obtenue comme suit:

Figure 3. 14 : Les 13 images naturelles utilisées pour ’apprentissage des filtres dans le descripteur BSIF [96]
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r = Z o N (x, y) I1(x, y) (3.22)
x,y

Ou @M *Nest un filtre linéaire de taille N et i= {1, 2... n} indique le nombre de filtres
statistiquement indépendants dont la réponse peut étre calculée ensemble et binarisée

pour obtenir la chaine binaire comme suit :

b—{l si >0
ET0 si ;<0

(3.23)

Enfin, les fonctions BSIF sont extraies comme I'histogramme des codes binaires de
chaque pixel. BSIF caractérise efficacement les composants de texture de 1’image. Il
existe deux facteurs importants dans le descripteur BSIF: la taille du filtre N et n la
longueur du filtre. L’image et I’image filtrée par BSIF correspondantes sont représentées
sur la Figure 3.15. La Figure 3.15.a indiqué un exemple d’image FKP. La Figure 3.15
b représente le filtre BSIF de taille 11x11 et de longueur 12. La Figure 3.15.c montre
les résultats de la convolution de I'image FKP avec un filtre BSIF. La Figure 3.15.d

montre image filtrée par BSIF filtre.

) r(a)

Figure 3. 15 (a) Exemple d'image FKP. (b) Filtre BSIF de taille 11x11 et de longueur 12. (c) Les résultats de la
convolution de I'image FKP avec un filtre BSIF. (d) Image finale FKP filtrée par BSIF filtre.
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3.3.1.6. Histogrammes d’orientation de Gradient (HOG)

HOG en anglais «Histogram of Oriented Gradient » est un descripteur tres puissant
proposé par N. Dalal et al dans [97], a été initialement développé pour la détection
humaine, mais plus tard il est étendu et appliqué a de nombreux autres problémes de
vision par ordinateur [98]. HOG décrit I'aspect et la forme locale de I'objet dans une
image en utilisant la distribution des gradients. Le vecteur caractéristique d'une image

I(x,y) par la techniqgue HOG est obtenu par la procédure suivante :

Etape 1: Diviser I'image I(x, y) en N cellules réguliéres (N petites régions) et des blocs.
Les valeurs de gradient sont calculées pour chaque pixel en utilisant un filtre dérivatif
1-D centré, dans les directions horizontales et verticales. Pour cela les masques suivants

sont utilisés:

D,=[-1 0 1] (3.24)
1

D, = 0] (3.25)
—1

{Gx (x,y) =1(x,y) = Dy (3.26)

Gy(x,y) =1(x,y) * D,

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

utilisant les équations. (3.27) et (3.28), respectivement [97-98].

16(x,y)| = ch(x,y)z G, (x,y)? (3.27)

Gy )> (3.28)

a(x,y) = arctan
(. (Gx(x, y)
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G (x,y) et G, (x,y)sont le gradient horizontale et le gradient verticale, au pixel (X,

y), respectivement.

Etape 3: L'histogramme de l'orientation du gradient a I'intérieur de chaque cellule est
calculé par quantification Gradients non signés a chaque pixel enl12 canaux (bins)
orientations. Les histogrammes sont uniformes de 0 a 180° (cas non signé) ou de 0 a

360° (cas signé).

Etape 4: Le vecteur caractéristique pour chaque cellule est normalise en utilisant des
vecteurs dans leurs blocs respectifs. Dans ce travail nous utilisons la méthode de L2-
norme pour la normalisation des blocs, le facteur de normalisation est calculé a l'aide de
I'équation. (3.29).

14

V. — 3.29
" e (3.29)

Ouvest le vecteur non normalisé contenant tous les histogrammes dans un bloc,||v||- est
la L2-norme du vecteur descripteur, et e est une petite constante [97-99]. Il existe d’autre
facteur de normalisation comme L1-norme qui est alors défini par:

v

V. r——————— 3.30
" L f e (3:30)

L2-norme donne de bons résultats par rapport a L1-norme, mais toutefois bien meilleurs

que l'absence de normalisation [97].

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

Par exemple pour une image FKP de size 110x220 pixels, avec la taille de chaque

cellule est 20 x 20 pixels et une taille de bloc est 2 x 2 cellules. Donc, 55 cellules dans
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chaque image FKP (voir la Figure 3.16). Produit 48 vecteurs par bloc, dont la langueur

est 1920 pour les 40 blocs dans l'image.

Chevauc{lsment Bloc 2 Elac 10 b binG -
Bloclfff i+ = « = & & [} | |
: : | |
& 'r H + |
'.T IF'_*_,| t Wl ik 1 bind | | |
Bloc 1Ll i j 4 1 o o 0 0 1 | bint2  Binl0. /st pin ot
il el k=it ‘;.'..}'2
P by M/ s R IS
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+ = o K Kk # F P P F Bloc 40 |||\‘1__
— S— |
|
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(c)

Figure 3. 16 (a) Exemple image FKP. (b) 12 canaux dans la cellule C1-1 (c) L'histogramme de I'orientation du
gradient dans la cellule C1-1

3.3.2. Les méthodes basés les modeles

3.3.2.1. Modele de Markov caché

Les modeles de Markov cachés HMMs en anglais, «Hidden Markov Model» sont
massivement utilisés en reconnaissance de formes, en intelligence artificielle ou encore
en traitement automatique du langage naturel [100-103].Récemment, HMM a prouvé
son efficacité dans plusieurs applications du domaine de la biométrie et généralement a

éte utilise pour la modélisation des vecteurs caractéristiques [104-109].
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Mathématiquement, un HMM est représenté par la notation A = (4,B,m) pour
I’ensemble des paramétres complets de model. Donc un HMM se decrit par 5

parametres :

v' L’ensemble des états S; oui appartenant 1 ...N. n dénote le nombre des états N.

v' La matrice des transitions entre les états A(NxN) : c'est la matrice des
probabilités de passer d'un état a l'autre. A chaque transition de l'état S;a
I'état S; est associée une probabilité de transition a;;. (voir la Figure 3.17)

v Le vecteur des probabilités de départ m(1xN), c'est a dire les probabilités de
démarrage dans chacun des N états. m; la probabilité que S; soit dans I'état initial.

v" Le nombre d’observations M. Chaque état émet des observations qui, elles, sont
observables.

v La matrice des probabilités d’émission B(NxM), c'est a dire les probabilités pour
chaque état d'émettre chacune des observations possibles. b;(0,) la probabilité
d'émettre ’observation O, a ’instant tétant dans 1’état S;. b; (0,) est représentée
par un modele de mélange gaussien de dimension P (GMM Gaussian Mixture
Model) :

1

v (2m)P|Z;]

Yy Ty~ 1o, .
bi(0) = N(Op: 1y, Z)) = e 20 X (O (3.31)

Ou et X, représentent la moyenne et la matrice de covariance respectivement a

I’état i.on définit ici deux matrice lié a tous observations.

e u estla matrice des moyennes de tous les états pour les probabilités d’émission. La
taille de la matrice u est (PxN).
e ZYest la matrice des écarts types de tous les états pour les probabilités d’émission.

La taille de la matrice X est (PxN).
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oY
-
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% observations
£ AL )

2 )

Figure 3. 17 Modele de Markov caché

Généralement, il ya 3 problemes des modelés HMMs :

1°" probleme : consiste a comment nous calculons la probabilité d’observation de la
séquence sachant que un modele donnée P(O/A)

Solution : Algorithme de Forward

2°Meprobleme : sert a comment trouver la séquence d’états qui maximise la séquence
d’observations.

Solution : Algorithme de Viterbi

3™ probleme : Quel sont les parametres du modéle HMM pour maximiser la
probabilit¢ de générer une séquence d’observations a partir des données
d’entrainement ?

Solution : Algorithme de Forward-Backward

3.3.2.2. Modelé multi Gaussian

Modeéle multi Gaussian GMM en anglais «Gaussian Mixture Model» est un modeéle
statistique exprimé selon une densité mélange. GMM fournir une densité multimodale
représentée par une somme pondérée de densités de plusieurs gaussiennes (Voir la
Figure 3.18)
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pdf(obj,[x,y])

y -10 -10 X

Figure 3. 18 Exemple d'un modéle GMM avec mélange de 3 Gaussiennes

Les modeéles (GMM) sont parmi les méthodes les plus stables sur le plan statistique pour
la modélisation des données [110-113]. GMM a été appliqué dans I’identification du
locuteur, reconnaissance faciale, vérification ou identification biométrique.
Mathématiquement, GMM est représenté par la notation N; = (w;, y;, Z;). GMM est
décrit par I’ensemble des parametres [110]:

e Mest le nombre de Gaussienne utilisé par le modéle GMM. Une densité de multi

Gaussienne P(x/2) définie comme suit :

PG/ = ) wipi () (3.32)

Ou w; sont les Poids
e Une fonction gaussienne pour la dimension D est définie comme

1
ex
Qi

P = (Se-wre e -w) @

Notant y; et %; la moyenne et la matrice de covariance de la i*™ gaussienne
respectivement. Ou |X;|le déterminant de X;. Supposé, la matrice d’entrainement Y; =
[xl,x2 ...xq]. x;désigne le vecteur de jme image et M;est le modele du vecteur x;avec

1< j<q. Chaque vecteur x;appartenant a I’un des classes Ci, Cz... Cn. Dans la phase
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apprentissage nous cherchons le meilleur ensemble de parametre A par le critére du

maximum de vraisemblance MLE en anglais «Maximum Likelihood Estimation»

q

arg /{nax 1_[ P (xj/lj) (3.34)

j=1
Concernant la phase de reconnaissance, pour un vecteur de testx,trouver le modeéle qui

atteindre a la probabilité a posteriori maximale.

A = arg max P (xt//lj) (3.35)

1<j=q
3.3.3. Les méthodes globales

3.3.3.1. Les méthodes linaires

3.3.3.1.1. Analyse en composantes principales (PCA)

La méthode PCA, est I’'une des méthodes de projection la plus utilisée pour la
reconnaissance de visage ou dans le domaine de la biométrie. L’objective de PCA est
de trouver une nouvelle base de représentation des données obtenue par combinaison
linéaire de la base originale. C’est donc tout simplement un probléme du changement

de base. Cette représentation a été appliquée au visage en 1991 par Mattiew Turk [114].

L'idée est de trouver une transformation linéaire dans un espace de dimension réduite
qui maximise la variance des projections des échantillons originaux. Etant donné q est
le nombre des images d’entrainement (apprentissage). PCA consiste a trouver les
vecteurs propres de la matrice de covariance formée par les différentes images de notre

base d’apprentissage par la procédure qui suit :

Etapel : Chaque image I;(x,y) de dimension(NxM)dans la base d’apprentissage est

représentée par un vecteur de dimension m (Figure 3.19).
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Ensemble des images de la base d'apprentissage

Ensemble des vecteurs

Figure 3. 19 Chaque image est concaténée en un seul vecteur

La matrice d’entrainement X, = [X1,X2 ...Xq]. X; désigne le vecteur de j*™ image

avec 1<j<q. Chaque vecteur (Xj) appartenant a I’'un des classes Ci, Ca... Cp.

a;; A q1
a a e a
alm aZm aqm
(3.37)

Figure 3. 20 Image moyenne
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Etape 3 : Normaliser les vecteursX; c-a-dire soustraire de chaque vecteur X; a unvecteur

d’image moyenne.

b, =X —u (3.38)

Etape 4 : Calculer la matrice de covariance C afin de trouver les vecteurs propres (en
anglais eigenvector). La taille de la matrice C est m * m avec m le nombre de pixel dans

chaque image

C = AATOUA = [¢1¢, - ¢g] (3.39)

Oou sont les vecteurs propres.
q

Prenant 1’exemple suivant supposant la résolution de chaque image est 128 * 128et le
nombre des images d’apprentissage égal a 100 donc on obtient 16384 vecteurs propres
et la longueur de chaque vecteur est 16384. Dans ce cas le probléme peut parfois étre
tres difficile et tres long (la complexité de calcule est énorme, manquer de mémoire et

systéme peut ralentir). La solution est donnée dans I’étape 5

Etape 5 : On calcule les vecteurs propres a partir de la matrice de covariance avec la

réduction de la dimensionnalité. Dans ce cas la taille de C est gxq.

C=ATAOUA = [, Pg] (3.40)

Si le nombre des images apprentissage est g=100 par exemple donc on obtient 100

vecteurs propres et la longueur de chaque vecteur est 100.

Etape 6 : Conversion les k vecteurs propres de dimension inférieure a la dimension
initiale des images originale (palmprint). Si u;sont les vecteurs propres de € = AAT et

v; sont les vecteurs propres de C = ATA
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ui = Avi (341)
Etape 7 : Sélectionnez les k meilleurs vecteurs propres, sachant quek < q. Cet espace

vectoriel s’apple I’espace des palmprints voir Figure 3.21 (La représentation graphique

des k meilleurs vecteurs propres s’appelle eigenpalms en englais).

Etape 8 : Chaque image originale de palamprint I;a été projetédans I’espace des images
palmprints (ex) pour former une suite de coefficients d’appartenance (Voir Figure

3.22).Ces coefficients forment alors un vecteur représentant I’imagel; :

Q; = [wywy - wy ] (3.42)

Figure 3. 21 Exemple les 20 premier eigenpalms
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Figure 3. 22 Exemple d’image palmaire projeté sur I’espace eigenpalms

Dans la phase de test une image palmprint d’une personne inconnue est entrée au
systéme alors le systeme convertir I’image d’entrée en un vecteur puis le normalisé. Ce
vecteur normalisé a été projeté sur I’espace eigenpalms pour obtenir le vecteur de poids
«weight vector». Celui-ci considéra comme la nouvelle représentation d’image d’entrée.
Puis le systéeme calcule la distance entre le vecteur poids d’image en entrée et les
vecteurs poids dans la base de données. Enfin une décision est préte a partir de cette

distance (voir Figure 3.23)

(" Début )

- i

Acquérir l'image de test [{xv) - - H Image de test I{xv)

Représenter limage I{xv)
comme vecteur @

'

Mormaliser le vecteur @

L'espace Eizenpalms

7 [ . 1
Projeter le vecteurg sur l'espace ! [
Eizenpalms | Ve ?2 2, |
Calculer le vecteur de poids . T
0= [WLWz. . .Wﬂ —Qui— Personne inconnue
Calculerla distance entre £2

La base de données
des vecteurs de
poids €2,

—!r{': Distance =Seuil

etles [

e,

LNDN—’ Personne connue

Figure 3. 23 Systeme de reconnaissance des personnes par PCA
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3.3.3.1.2. Analyse Discriminante Linéaire (LDA)

L'analyse discriminante lineaire (LDA) en anglais est «Linear Discriminate Analysis»
est une technique populaire, utilisée pour trouver la combinaison linéaire des
caracteristiques qui séparent mieux les classes d’objets. Les combinaisons résultantes
peuvent étre utilisées comme classificateur linéaire, ou pour la réduction des
caractéristiques avant la classification. Ces combinaisons linéaires obtenues en utilisant
Fisher palm T(w) (équation 3.45). LDA est une technique qui cherche les directions

pour la discrimination entre les données [115-116].

Soit la matrice d’entrainement Xy = [X;, X, ... X, . X;Désigne le vecteur caractéristique
d’image (j). Chaque X; appartenant a I’'un des N classes C..C,,...Chavec1 <j < q.
Sous—espace LDA a été construit de sorte qu'il minimise la variance intra-classe Sg

«between-class scatter matrix» et maximise la variance inter—classe Sy, «within-class

scatter matrix»:

N

Sp = z n (g — w0 (g — W’ (3.43)

i=1
N
Sw = z z (X — u) (X — P‘i)T (3.44)
i=1 X€C;
Ou n; représente le nombre d'échantillons dans 1’iéme classe, y; désigne la moyenne des
données d'apprentissage appartenant a la i ™ classe, N le nombre de classes et u
représente la moyenne globale de toutes les données d'entrainement. Et puis on dérive

la matrice de transformation W qui maximise le critere discriminant de Fisher :

IWTS,W|
T(W) = Wopt = aI'gVIvnaXWVT\];Vvl = [W1W2 Wd] (345)
[ &)
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La solution optimale a ce probléme d’optimisation est donnée par la résolution du

probléme généraliseé des vecteurs propres

Sgw = ySy W (3.46)

Ca revient a la recherche des vecteurs propres de la matrice S;;,'S;. La représentation
graphique de ces vecteurs propres s’appelle en anglais Fisherpalms (voir Figure 3.24).
La langueur des vecteurs caractéristiques apres 1’application de LDA au plus N-1. Avec
N est le nombre total des classes.

@ (®)

Figure 3. 24 (a) Image moyenne. (b) Exemple les 12 premier Fisherpalms

3.3.3.2. Méthodes non-linéaires

KPCA en englais «Kernel-PCA» s’appelle PCA a noyau. Egalement KPCA une
extension de probléme non linéaire de PCA en utilisant des fonctions a noyaux [117-
120]. KPCA est une technique puissante laquelle a été appliquée avec succes dans les
domaines notamment la reconnaissance des formes et la biométrie .Le probleme du

PCA ne peut pas séparer efficacement les données non linéaires.
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Cependant, la techniqgue KPCA basée sur les noyaux. Le choix de la fonction noyau
influent sur les performances de la méthode. Les fonctions a noyaux les plus utilisés
sont :

¢ Le noyau RBF gaussien (Gaussian Radial Basis Function kernel)

_vl2
K(x,y) = exp (— %) (3.47)

Avec |x —y|? est la distance euclidienne au carré entre les deux vecteurs
caractéristiques x et y.

e le noyau polynomial de degre d

K(x,y) =Ty + )¢ (3.48)

¢ > 0, est un paramétre permettant de régler I'étalement de la fonction. Lorsque ¢ = 0,
le noyau est appelé homogene. Soit la matrice d’entrainementX, = [Xl,X2 ...Xq].

X;Désigne le vecteur caractéristique d’image (j). Chaque X; appartenant a I’'un des N

classesC,,C,,...,Cy avec1 <j < q. PCA & noyaux permet ainsi de construire des

mappings non-linéaires. Les étapes PCA a noyaux sont les suivantes :

e PCA a noyaux projetée d’abord les donnéesX;a un espace K de p dimensions

présenté sous une forme @(X;)

Xr =[X1, X, .. X4]eRT - {B(X 1), B(X) - B(X,)}avec 1 <i<n (3.49)
Avec (X, )eH.

e PCA anoyaux calcule les principaux vecteurs propres de la matrice noyaux plutét

que la matrice de covariance.

q
1 T
C= 5}21 6(X)p(X)) (3.50)
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e Pour calculer les composantes principales en résolvant le probleme des valeurs

propres (On cherche les vecteurs propres V)

CV =AV (3.51)
Ou Asont les valeurs propres et V sont les vecteurs propres. On peut écrire v;

Sous la forme:

q

v; = Z aijqb(Xj) (3.52)

Jj=1

La matrice K de Gram est definit par

ky = k(X X)) = (#(XD9(X)) (3.53)

3.4. Classifications

Ce travail focalise sur 1’utilisation de quatre distances métriques. Etant donnés deux
vecteursV; = vy, vy, -+, vy 8t Y] = yq, ¥, -+, yn . Qui sont ci-apres :

La distance euclidienne (Eu) est obtenue par la relation suivante [121-122]:

dEu(Vi;Yj) = \/(Vi — Yj)T(Vi - Y]) (3.54)

La distance de Mahalanobis (Ma) est donnée par I'équation suivante, ou C est la matrice
de covariance [123-124]:

dwa(Vi %) = (V; = 1) C(Vi = 1) (3.55)
La distance City Block (Ctb) est donnée par [125-126]:

n
deun (Vi) = D IVig = ¥l (3.56)
q=1

La distance Cosinus (Cos) est donnée par [127-128]:
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A7d
(o)

dCos(Vi: Y]) =11 (3.57)

Par conséquent, avant de trouver la décision, des méthodes de normalisation des scores
sont utilisée pour améliorer les performances [129-130]: Soit S et S sont des matrices de
scores avant et aprés la normalisation respectivement :

e La normalisation Min-Max calcule § comme suite:

" S —min(S
- min($) (3.58)
max(S) — min(S)
Ou max(S) et min(S) sont les valeurs maximale et minimale de score S.
e Lanormalisation Z-score de S est calculé comme suit :
g_STH (3.59)
o

Ou u et o sont la moyenne et écart-type de scores.

o Lanormalisation médiane noté par MAD en englais «Median Absolute Deviation
» de S est obtenue comme suit :

. S —median
- 3.60
S ) (3.60)

Ou le MAD est calculé par la fonction suivante :

MAD = median(|S — median|) (3.61)

Dans le cas d’un systéme multimodal, les scores de chaque syst¢tme monomodal sont
integrés (fusionne) pour genérer un score unique qui est utilisé par la suite dans le
module de la décision. Les regles de fusion utilisées sont définies et calculées comme
suit [129] : Soit S, est le score de systeme 1 et S, est le score de systeme 2.

e Simple somme :
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Ssum = Sl + SZ (362)

e Minimum score :
Smin = min{Sy, S} (3.63)

e Maximum score :
Smax = max{S;,S,} (3.64)

e Somme-pondération-score (WHT):

SWHT == W151 + W252 (365)

Avec w, et w, sont les poidspondéré, ou la somme de ces poids doit étre égale a

1. w; et w, sont calculer de la fagon suivante :

1
_ 1/EER1+1/EER,

w; = EER, (3.66)
- r
_ 1/EER +1/EER, (3.67)
W2 EER,

Dans les équations ci-dessus, EER; et EER, sont le taux égal d'erreur du systeme 1 et

systéme 2 respectivement.
3.5. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté un détail mathématique sur les différentes
méthodes de prétraitement, d’extraction des caracteristiques et de classification. Nous
avons parlé sur les différentes méthodes des normalisations et les regles des fusions des
scores et comment calculer les poids (w1, w2,...) dans le cas d’'une somme-pondération-
scores. Nous consacrons le chapitre suivant pour donner les détails de nos contributions

et les résultats experimentaux trouves.
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4.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons les contributions proposées en détail, notamment
I’architecture des systémes présentés ainsi que leurs résultats experimentaux. De plus
une comparaison avec les résultats des travaux existants déja dans la littérature est

également mentionnee.

4.2. Méthode proposée de palmprints

Cette section consiste a présenter des détails sur le systeme biométriqgue multimodal
propose. La Figure 4.1 illustre la méthode proposée basee sur les palmprints 2D et 3D
en utilisant le descripteur B-BSIF (Bank of Binarized Statistical Image Features),
I'algorithme SQI, les filtres de Gabor et la technique PCA + LDA. En effet ce systéme
est divisé en deux sous-systémes ou chaque sous-systeme manipule une modalité.
Cependant, chaque sous-systeme calcule son propre score. Ensuite, ces scores
correspondants sont normalisés et fusionnés dans un seul score final. Les principales

nouvelles idées présentées dans cette approche sont les suivantes:

Extracton | BBSIF+ .
| pcaspa P
2D-palmprint T Fusion | ——
3 de b Decision)
scores |
Extraction
ROI

3D-palmprint

Figure 4. 1 Architecture de la méthode de palmprints proposée
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4.2.1. Méthode proposée pour les images de palmprints 2D

Pour les images de palmprints 2D, nous proposons un nouveau descripteur pour
I’extraction des caractéristiques qui s’appelle B-BSIF. La Figure 4.2 illustre
I'organigramme du descripteur B-BSIF.

BSTF 17x17 et 12 bit
BSIF 15x15 et 12 bit

. concatenation das /
{ histqg_rammes = PCAsLDA

(@ :
BSIF 7x7 et 12 bit

BSIF 5x5 et 12bit

Figure 4.2 Organigramme du descripteur B-BSIF: (a): I'image de palmprint 2D, (b) les résultats de I'application
des différents descripteurs BSIF (images de code BSIF), et (c) les histogrammes des images de code BSIF.

Celui-ci comprend 7 filtres de BSIF différents. Notamment les réponses sur lI'image

palmprint donnée sont traitées indépendamment, et les histogrammes extraits ont été
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concaténés pour produire un grand vecteur caractéristiqgue. Ce vecteur subit une
opération de réduction de dimensionnalité par la méthode PCA + LDA. L’algorithme
PCA a été utilisé en premier, ensuite LDA a été appliquée sur les poids de PCA. Les
images filtrées (images de code BSIF) de I’image de palmprint 2D donnée avec les
différents descripteurs BSIF de tailles différentes (de 17 x 17 a 5 x 5) avec une longueur
de 12 bits sont illustrés avec leurs histogrammes respectivement sur les Figures 4.2b et
4 .2c.

4.2.2. Complexité de calcul du descripteur BBSIF

Pour examiner la complexité de calcul de B-BSIF, nous avons étudié le BSIF et le PCA
+ LDA séparément. En outre, la complexité du calcul de la méthode B-BSIF tombe dans
la phase d’entrainement, ainsi la concentration sera sur cette partie de la méthode. Selon
Hadid et al. [131], la complexité du calcul de chaque BSIF est O(P?), ou P? est le
nombre de pixels de I'image d'entrée. Pour une image de P2 pixels et un filtre F x F, la
complexité de calcul est O(F?) pour chaque pixel.Ainsi, pour I’image compléte, des
multiplications ou des additions sont requis O(F?P?).Si l'on suppose que la base
d'entrainement comprend ¢ images, la complexité totale pour I'exécution de filtrage
BSIF pour les 7 filtres est 0(qF?P?). Cependant, la complexité du descripteur B-BSIF
est relativement dépendante de plusieurs parameétres, comme le nombre du filtre BSIF,
la taille de I'image a filtrer, le nombre d'images dans la base d'entrainement ainsi que la
taille de filtre BSIF. L'algorithme PCA + LDA nécessite 0(q®) opérations [132].0u q
se référe au nombre d’images d'entrainement. Chacune des images d'entrainement est
projetée dans le sous-espace PCA + LDA, cette procédure exige O(gNM), Ou M et N
sont respectivement le nombre d'éléments et le nombre de classes dans la base

d’entrainement.
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4.2.3. Méthode proposée pour les images de palmprints 3D

Pour les images de palmprints 3D, I'algorithme SQI est utilisé dans la reconnaissance
faciale mais n'a pas été appliqué a la reconnaissance palmprints 3D. SQI a été utilisé
pour extraire l'image de réflectance car I'éclairage peut étre considéré comme la
composante basse fréquence. Ensuite, plusieurs méthodes ont été utilisées dans
I'extraction de caractéristiques telles que HOG, TPLBP, filtres de Gabor et la méthode
proposée BBSIF pour avoir un apercu sur leur complémentarité avec I’algorithme PCA

+ LDA utilisé pour la réduction de la dimensionnalité.

4.2.4. Experiences sur palmprints 2D et 3D

Les méthodes proposées se présentent en deux modes : I'identification et la vérification.
Pour I'expérience d'identification, les résultats ont été fournis sous forme d’un taux de
reconnaissance (Rang-1). Pour I'expérience de vérification, les résultats ont été fournis
sous la forme du taux égal d'erreur (EER). La courbe de CMC a généralement éte utilisée

pour I’identification, et la courbe de ROC pour le mode de vérification.

4.2.4.1.Base de données (BD) palmprints 2D et 3D

Pour évaluer la performance de la méthode proposée, des données palmprints en 2D et
3D collectées par [l'université polytechnique de Hong Kong (PolyU)
(http:/Awww.comp.polyu.edu.hk/~biometrics /2D_3D Palmprint.html.) ont été utilisé. Cette base
de données contient 10400 échantillons obtenus a partir de 260 sujets, avec 40
palmprints différentes pour chaque personne (20 images de palmprints 2D et 20 images
de palmprints 3D). Les images 3D et 2D correspondantes ont été capturées
simultanément en deux sessions, dans chaque session, 10 échantillons sont prélevés a la
fois des paumes de gauche et de droite. La Figure 4.3 montre quelques images de

palmprints 2D avec leurs images correspondantes de palmprints 3D.
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(@

Figure 4. 3 (a) Exemple d’images de palmprints 2D. (b) leurs images correspondantes de palmprints 3D

4.2.4.2 .Extraction de la région d’intérét (ROI) de palmprint

Cette section décrit le processus d'extraction de la région d'intérét (ROI) en anglais
«Region Of Interest» pour les images de palmprints 2D et 3D. Une fois que I'image 2D
de la paume (empreinte palmaire) a été capturée par 1’utilisation d’une caméra CCD, le
processus d'extraction ROI est appliqué. Ce processus est illustré par la Figure 4.4.
Tout d'abord, une opération de lissage gaussien a été appliquée a I'image originale
(Figure 4.4a). Ensuite, I'image lissée a été binarisée avec un seuil T (voir Figure 4.4 b).
Deuxiémement, les contours de l'image binaire ont été facilement extraits par
I’utilisation d’un algorithme de suivi des limites comme montré dans la Figure 4.4 c.
Troisiemement, I'image de contour a été traitée pour déterminer les points P1 et P2 pour
localiser la région 2D ROI. Enfin, le systeme ROI a été extrait ou le rectangle indique
la zone du ROI (voir Figure.4.4 d). Le 2D ROI extrait est illustreé par la Figure 4.4.e et
la Figure 4.4.f montre I'image d‘empreinte palmaire 3D. La Figure 4.4. g représente le
3D ROI obtenu en regroupant les points de trouble correspondant aux pixels dans 2D
ROI comme décrit en [49].
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Figure 4. 4 Les étapes d'extraction du ROI d'une image de palmprints 2D et sa correspondante 3D

4.2.4.3.Expériences sur palmprints 2D

Dans la premiere expérience, nous cherchons les meilleurs paramétres de descripteur B-
BSIF. La Figure 4.5 et 4.6 montrent respectivement les courbes CMC et ROC du
systéme de reconnaissance palmprints 2D, lorsque le nombre de longueurs de filtres
varie entre 7 et 12 bits.

0.992

#
e R

0.988 |

Taux de Reconnaissance

ossst /1

0.984 | /

0.982 ¢
f /

0.98 ¥ i i
100 10! 102
Rang
Figure 4. 5 Courbe CMC de palmprints 2D en utilisant le descripteur BBSIF
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Figure 4. 6 Courbe ROC de palmprints 2D en utilisant le descripteur BBSIF

On peut observer a partir de ces Figures que la performance augmente avec le nombre
de longueurs de filtres. Le tableau 4.1 représente une comparaison de descripteur B-
BSIF de 12 bits avec d'autres approches telle que filtre de Gabor + PCA + LDA, HOG
+ PCA + LDA et le descripteur BSIF de taille 17 x 17 avec la longueur de 12 bits.

Tableau 4. 1 Rang-1/ EER obtenus par la méthode proposée pour les deux Modes (identification et
vérification) sur palmprints 2D.

Mode Identification Vérification
Performances Rang-1 EER VR a1%FAR | VRa0.1% FAR
B-BSIF 99.81% 0.02% 100.00% 100.00%
Gabor + PCA + LDA 99.75% 0.02% 100.00% 100.00%
HOG+PCA+LDA 99.00% 0.19% 100.00% 99.69%
Descripteur BSIF de taille
17x17 avec une longueur de 98.85% 0.19% 99.96% 99.65%
12 bits
( ]
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0 )



Chapitre 4 Les contributions proposées

Comme la montre le tableau 4.1, il est clair que B-BSIF donne des résultats
significativement meilleurs que les autres méthodes utilisées pour la comparaison. Ainsi
que, nous avons obtenu un taux égal d'erreur (EER) de 0,02% avec un taux de
vérification (VR) de 1%, FAR de 100% pour le mode de vérification et un Rang-1 égal

a 99,81% pour le mode identification.

4.2.4.4. Justification du choix de la combinaison de Sept BSIF pour le
descripteur B-BSIF

La taille du filtre de BSIF varie de (5x5 a 17x17), nous avons des filtres de 7 tailles
différentes. La longueur des filtres du BSIF est fixée a 12 bits. Ainsi, différentes
combinaisons des filtres du BSIF ont été utilisées. Les tableaux 4.2, 4.3 et 4.4
représentent respectivement les résultats pour les 2, 3 et 4 combinaisons possibles des
filtres du BSIF pour les modes d’identification et de vérification. Le tableau 4.5
représente les résultats pour les 5, 6 et 7 combinaisons possibles des filtres du BSIF pour
les deux modes cités. A partir de ce tableau, il est clair que la combinaison (BSIF 17x17
+ BSIF 15x15 + BSIF 13x13 + BSIF 11x11 + BSIF 9x9 + BSIF 7x7 + BSIF 5x5) est

nettement meilleure que les autres combinaisons.

Tableau 4.2 : EER/Rang-1 des 2 combinaisons possibles des filtres du BSIF

Combinaisons Vérification(EER) | Identification(Rang-1)
BSIF 17x17 + BSIF 15x15 0.15% 99.54%
BSIF 17x17 + BSIF 13x13 0.19% 99.38%
BSIF 17x17 + BSIF 11x11 0.15% 99.58%

BSIF 17x17 + BSIF 9x9 0.19% 99.54%
BSIF 17x17 + BSIF 7x7 0.12% 99.54%
BSIF 17x17 + BSIF 5x5 0.19% 99.38%
BSIF 15x15 + BSIF 13x13 0.12% 99.71%
BSIF 15x15 + BSIF 11x11 0.12% 99.58%
BSIF 15x15 + BSIF 7x7 0.12% 99.69%
BSIF 15x15 + BSIF 5x5 0.11% 99.65%
BSIF 13x13+ BSIF 11x11 0.15% 99.65%
BSIF 13x13+ BSIF 9x9 0.12% 99.50%
BSIF 13x13 + BSIF 7x7 0.15% 99.65%
BSIF 13x13 + BSIF 5x5 0.19% 99.42%
BSIF 11x11+ BSIF 9x9 0.12% 99.58%
BSIF 11x11 + BSIF 7x7 0.12% 99.65%
BSIF 11x11 + BSIF 5x5 0.15% 99.62%
BSIF 9x9+ BSIF 7x7 0.26% 99.42%
BSIF 9x9+ BSIF 5x5 0.30% 99.46%
BSIF 7x7+ BSIF 5x5 0.42% 98.92%

82

——
| —



Chapitre 4

Les contributions proposées

Tableau 4.3 : EER/Rang-1 des 3 combinaisons possibles des filtres du BSIF

Combinaisons EER Identification (Rang-1)
BSIF 17x17 + BSIF 15x15+ BSIF 13x13 0.12% 99.62%
BSIF 17x17 + BSIF 15x15+ BSIF 11x11 0.10% 99.69%
BSIF 17x17 + BSIF 15x15+ BSIF 9x9 0.08 % 99.77%
BSIF 17x17 + BSIF 15x15+ BSIF 7x7 0.10% 99.77%
BSIF 17x17 + BSIF 15x15+ BSIF 5x5 0.08% 99.69%
BSIF 15x15 + BSIF 13x13+ BSIF 11x11 0.09% 99.69%
BSIF 15x15 + BSIF 13x13+ BSIF 9x9 0.08% 99.73%
BSIF 15x15 + BSIF 13x13+ BSIF 7x7 0.08% 99.65%
BSIF 15x15 + BSIF 13x13+ BSIF 5x5 0.06% 99.77%
BSIF 13x13 + BSIF 11x11+ BSIF 9x9 0.11% 99.69%
BSIF 13x13 + BSIF 11x11+ BSIF 7x7 0.11% 99.73%
BSIF 13x13 + BSIF 11x11+ BSIF 5x5 0.12% 99.62%
BSIF 11x11 + BSIF 9x9+ BSIF 7x7 0.10% 99.73%
BSIF 11x11 + BSIF 9x9+ BSIF 5x5 0.15% 99.65%
BSIF 9x9 + BSIF 7x7+ BSIF 5x5 0.19% 99.46%

Tableau 4.4 : EER/Rang-1 des 4 combinaisons possibles des filtres du BSIF

Combinaisons EER Identification (Rang-1)
BSIF 17x17 + BSIF 15x15+ BSIF 13x13+ BSIF 11x11 0.08% 99.77%
BSIF 17x17+ BSIF 15x15+ BSIF 13x13+ BSIF 9x9 0.08% 99.73%
BSIF 17x17+ BSIF 15x15+ BSIF 13x13 + BSIF 7x7 0.04% 99.73%
BSIF 17x17+ BSIF 15x15+ BSIF 13x13 + BSIF 5x5 0.05% 99.73%
BSIF 15x15+ BSIF 13x13+ BSIF 11x11+ BSIF 9x9 0.07% 99.77%
BSIF 15x15+ BSIF 13x13+ BSIF 11x11+BSIF 7x7 0.04% 99.80%
BSIF 15x15+ BSIF 13x13+ BSIF 11x11+BSIF 5x5 0.04% 99.80%
BSIF 13x13+ BSIF 11x11+ BSIF 9x9+BSIF 7x7 0.08% 99.73%
BSIF 13x13+ BSIF 11x11+ BSIF 9x9+BSIF 5x5 0.12% 99.73%
BSIF 11x11+ BSIF 9x9+BSIF 7x7+ BSIF 5x5 0.11% 99.69%

Tableau 4.5 : EER/Rang-1 des 5 ,6 et 7 combinaisons possibles des filtres du BSIF

Combinaisons EER Identification (Rang-1)
BSIF 17x17+ BSIF 15x15+ BSIF 13x13+ BSIF 11x11+ 0.04% 99.77%
BSIF 9x9
BSIF 17x17+ BSIF 15x15+ BSIF 13x13+ BSIF 11x11+ 0.04% 99.80%
BSIF 7x7
BSIF 17x17+ BSIF 15x15+ BSIF 13x13+ BSIF 11x11+ 0.04% 99.73%
BSIF 5x5
BSIF 15x15+ BSIF 13x13+ BSIF 11x11+BSIF 9x9+ 0.05% 99.85%
BSIF 7x7
BSIF 15x15+ BSIF 13x13+ BSIF 11x11+BSIF 9x9+ 0.04% 99.81%
BSIF 5x5
BSIF 13x13+ BSIF 11x11+BSIF 9x9+ BSIF 7x7+ BSIF 0.08% 99.80%
5x5
(BSIF 17x17+ BSIF 15x15+ BSIF 13x13+ BSIF 11x11+ 0.04% 99.78%
BSIF 9x9+ BSIF 7x7
(BSIF 17x17+ BSIF 15x15+ BSIF 13x13+ BSIF 11x11+ 0.03% 99.73%
BSIF 9x9+ BSIF 5x5
(BSIF 15x15+ BSIF 13x13+ BSIF 11x11+ BSIF 9x9+ 0.04% 99.80%
BSIF 7x7+ BSIF 5x5
(BSIF 17x17+ BSIF 15x15+ BSIF 13x13+ BSIF 11x11+ 0.02% 99.81%
BSIF 9x9+ BSIF 7x7+BSIF 5x5
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4.2.4.5.Expériences sur palmprints 3D

Dans la deuxieme expérience, l'algorithme SQI a été utilisé au début pour extraire
I’image de réflectance (SQI) correspond pour chaque image de palmprint. Ensuite, les
différents algorithmes ont été appliqués sur I'image SQI pour extraire le vecteur
caractéristique. De plus, plusieurs tests ont ete effectués. En résumé, les résultats

obtenus sont indiqués dans le tableau 4. 6.

Tableau 4. 6 : Rang-1/ EER obtenus par la méthode proposée pour les deux Modes (identification et
vérification) sur palmprints 3D.

Mode Identification Vérification
Rang-1 EER | VR al1%FAR VR a0.1%
Performances FAR
SQI+B-BSIF 96.77% 0.46% 99.60% 97.51%
SQI+TPLBP+ PCA+LDA 98.42% 0.23% 99.92% 99.50%
SQIl+Gabor +PCA+LDA 98.96% 0.15% 99.96% 99.73%
SQI+HOG+PCA+LDA 97.57% 0.38% 99.85% 99.19%

A partir du tableau 4.6, il est clair que la méthode SQI + Gabor + PCA + LDA est
significativement meilleure que les trois autres méthodes SQI + B-BSIF, SQI + HOG +
PCA + LDA et SQI + TPLBP + PCA + LDA. Dans ce cas, nous avons donc obtenu un
EER de 0,15% et un Rang-1 égal a 98,96% pour le mode d'identification et un VR a 1%
FAR de 99,96% et un VR a 0.1% FAR de 99,73% respectivement pour le mode de
verification. Les Figures 4.7 et 4.8 montrent respectivement les courbes CMC et ROC
de palmprints 3D. On peut observer a partir de ces courbes que le SQI + Filtres de Gabor
+ PCA + LDA présentent de meilleures performances, parce que les filtres de Gabor

sont robustes aux variations de I'illumination, de la rotation et de I'échelle.

4.2.4.6. Fusion au niveau des scores

Dans la troisieme experience, les informations de palmprints2D et 3D ont été intégrees
afin de donner un modele efficace basé sur la fusion au niveau des scores. Dans ce cas,

les résultats sont donnés dans le tableau 4.7.
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Figure 4. 8 La courbe ROC pour différentes techniques sur palmprints 3D
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Tableau 4. 7 Rang-1 / EER obtenus par les différentes régles de fusion.

Fusion des informations de palmprints 2D et 3D au niveau des scores
2D 3D SUM MIN MAX WHT
palmprint | palmprint | Rang-1 | EER | Rang-1 | EER | Rang-1 | EER | Rang-1 EER
Gabor SQI+B- 99.92% | 0.00% | 99.96% | 0.0% | 98.85% | 0.15% | 100% 0.00%

wavelets+ BSIF
PCA+LDA
HOG+PC SQI+B- 99.65% | 0.05% | 99.12% | 0.11% | 99.73% | 0.08% | 99.65% 0.04%
A+LDA BSIF
B-BSIF SQI+B- 99.81% | 0.03% | 99.65% | 0.03% | 99.65% | 0.15% | 99.88% 0.00%
BSIF
Gabor SQI+TPL 99.88% | 0.03% | 99.58% | 0.04% | 99.73% | 0.08% | 99.96% 0.01%
wavelets+ BP+
PCA+LDA | PCA+LDA
HOG+PC SQI+TPL 99.35% | 0.08% | 98.73% | 0.12% | 99.19% | 0.12% | 99.42% 0.08%
A+LDA BP+
PCA+LDA
B-BSIF SQI+TPL 99.77% | 0.00% | 99.58% | 0.01% | 99.77% | 0.08% | 99.92% 0.00%
BP+
PCA+LDA
Gabor SQI+Gabo | 99.86% | 0.02% | 99.77% | 0.02% | 99.55% | 0.07% | 99.91% 0.02%
wavelets+ r
PCA+LDA | wavelets+
PCA+LDA
HOG+PC | SQI+Gabo | 99.77% | 0.04% | 99.46% | 0.04% | 99.54% | 0.08% | 99.77% 0.04%
A+LDA r
wavelets+
PCA+LDA
B-BSIF SQI+Gabo | 99.96% | 0.00% | 99.88% | 0.00% | 99.92% | 0.04% 100% 0.00%
r
wavelets+
PCA+LDA
Gabor SQI+HOG | 99.92% | 0.01% | 99.92% | 0.04% | 99.81% | 0.07% | 99.89% 0.02%
wavelets+ +
PCA+LDA | PCA+LDA
HOG+PC | SQI+HOG | 99.46% | 0.08% | 99.00% | 0.12% | 99.38% | 0.16% | 99.46% 0.08%
A+LDA +
PCA+LDA
B-BSIF SQI+HOG | 99.96% | 0.00% | 99.81% | 0.03% | 99.88% | 0.04% 100 % 0.00%
+
PCA+LDA

Il est claire que la fusion au niveau des scores des informations 2D et 3D de palmprints
en utilisant la regle somme pondérée WHT offre de meilleurs résultats en termes d'EER
et de rang-1 pour les modes de vérification et d'identification. De plus, la méthode
proposée offre une grande précision lorsque le score de 2D palmprints obtenu par la
méthode B-BSIF et le score de 3D palmprints obtenu par la méthode SQI + Gabor +
PCA + LDA ont été fusionnés en utilisant la regle WHT. Dans ce cas, un EER, est egal

a 0,00% et un Rang-1 égal a 100,00% a été obtenu pour le mode de vérification et
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d'identification respectivement. La régle WHT donne le meilleur résultat pour le
systéme proposee par rapport a d’autres regles connue telles que : la Régle de somme,
de MIN et de MAX. Dans l'expérience suivante quatre différentes distances ont été
employées dans les systemes proposes 2D et 3D en utilisant respectivement le
descripteur BBSIF, et la méthode SQI + Gabor +PCA + LDA. Ces distances sont :
Distance Euclidienne (Euc), Distance de Mahalanobis (Mah), Distance de Cosinus (Cos)
et Distance de Manhattan (Man).Les résultats obtenus sont présentés dans le tableau
4.8

Tableau 4. 8 Performances des méthodes proposées en utilisant s différentes distances

Mesure de Distance Euc Mah Man COS
Palmprint2D Rang-1 | 99.62% | 99.81% | 99.54% | 99.80%
EER 0.03% | 0.02% 0.04% 0.03%

Palmprint3D Rang-1 | 97.62% | 98.96% | 97.46% 98.90
EER 0.38% | 0.15% 0.42% 0.15%

Fusion Rang-1 | 99.96% | 100% 99.96% 100%

EER 0.00% | 0.00% 0.03% 0.00%

A partir du tableau 4.8, Mah distance atteint la meilleure performance pour 2D
palmprints et 3D palmprints par rapport aux autres distances. On peut facilement voir
que Mah et Cos ont presque la méme performance lorsque la fusion de palmprints 2D
et 3D a été appliquée.

La Figure. 4.9 montre la courbe CMC et la Figure. 4.10 montre la courbe ROC.A partir
de ces figures, les résultats de la fusion de palmprints 2D et palmprints 3D sont

clairement meilleurs.
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Figure 4. 9 : Courbe CMC : Comparaison entre les systemes uni-modaux (palmprints 2D et palmprints 3D) et
multimodaux (Fusion palmprints 2D et 3D).
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Figure 4.10 Courbe ROC : Comparaison entre les systémes uni-modaux (palmprints 2D et palmprints 3D) et
multimodaux (Fusion de palmprints 2D et 3D).
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Pour valider I'importance des resultats obtenus, une comparaison entre le systéme

proposeé et certains travaux originaux dans la littérature est donnée dans le tableau 4.9.

Tableau 4. 9 Comparaison de la méthode proposée avec les approches existantes.

Méthodes | Taille de | Identification Vérification
BD
[30] A 0.025%
[49] 260 98.92% | @ -
[50] 260 99.38% | @ -
[29] 200 99.79% 0.16%
[53] 250 99.90% 0.10%
[52] 200 98.55% | @ -
[54] 200 99.15% | @ -
[48] 200 | - 0.0022%
Méthode 260 100.00% 0.00%
Proposée

La méthode proposée a été implémentée a I'aide du logiciel MATLAB R2014a sous le
systéeme d'exploitation Windows 7. Des expériences ont été réalisées sur un type de CPU
PC Core i3-2375M avec 4Go de RAM. Supposant un échantillon image de test, le temps
d'exécution d'une opération d'identification est le temps nécessaire a I'étape d'extraction
de caractéristiques et le temps requis pour I'étape de comparaison [54].

Le tableau 4.10 représente les résultats obtenus en termes de temps d’exécution. 1l est
claire que la méthode proposée s’exécute plus rapidement que d'autres méthodes telles
que les images de courbure moyenne (MCI en anglais mean curvature images) [50], le
type de surface (ST en anglais Surface Type ) [50], les images de courbure gaussienne
(GClI en anglais Gaussian curvature images) [50], la méthode corrélation locale (LC en
anglais local correlation) [48], MCI + GCI + ST [49], la méthode JLOF (joint line and
orientation features) [29] et PCA + TPTSR [52], sauf avec la méthode des blocs et la
représentation collaborative BWFCR block-wise features and collaborative
representation) [54]. Au stade expérimental, le temps d’exécution de la méthode
proposee a seulement 5,6 secondes pour effectuer une opération d'identification tenant
compte d'un grand ensemble de données comprenant 5200 échantillons provenant de
260 classes. Il est montré que le systeme proposé dépasse les autres. De plus, la vitesse
de déplacement de I'algorithme propose a été évaluée et comparée a la complexité des
algorithmes de base.
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Tableau 4. 10 Temps de calcul du schéma proposé et des approches existantes

Méthodes [50] | [50] [50] [48] [49] [29] [54] [52]
MC| ST | GCI | LC | MCI+G | JLOE BWFC | PCA | Méthode
| CI+ST R +TP | proposée
TSR
Couten
Temps pour | 9.4 | 63.27 | 94 | 7099 | 76.53 10.70 0.022 | 17.65 5.6
une
identification
(second)

4.3. Méthode proposée de FKP

Le systeme proposé est basé sur 1’utilisation de filtre de 1D Log-Gabor, de la banque de
filtres de Gabor (110 filtres) et de la technique LDA. Le systéme proposé comporte
I’étape d'extraction des caractéristiques et 1’étape de classification. Dans I'étape
d'extraction de caractéristiques, en premier lieu, un filtre de Log-Gabor 1D est utilisé
pour générer les données préliminaires avec la partie réelle de I'image filtrée. Les
paramétres du filtre 1D-Log-Gabor ont été choisie empiriqguement fo=1/10 = et
06=0.0001. La Figure 4.11 présente quelques images FKPs avec leurs images réelles et

Imaginaires.

Figure 4.11 Quelques images FKPs, images réelles (Deuxiéme rangée) et images imaginaires (Troisiéme rangée)
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Ensuite, I'image reelle est filtrée avec une famille de filtres de Gabor caractérises par 11

échelles et 10 orientations (110 filtres). Notamment, les parametres de la banque de

filtres de Gabor sont choisis aussi empiriquement, f,,, = 0.25,n = V2 et A = V2. Les
réponses en amplitude d’une image réelle donnée sont illustrées par la Figure 4.12. Le
sous-échantillonnage en anglais «down-sampling» est appliqué a toutes les réponses en
amplitude par une grille d'échantillonnage rectangulaire avec un facteur ¢y = 64.
Chaqgue reponse d'amplitude échantillonnée est transformée en un vecteur. Les 110
vecteurs sont concaténés pour produire un grand vecteur caractéristique. Pour la
réduction de la dimensionnalité de ce vecteur caractéristique, la technique LDA est

utilisée. Enfin, la distance de Mahalanobis est utilisée pour 1’étape de classification.
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Figure 4. 12.Les réponses en amplitude d’une image réelle donnée
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4.3.1. Experiences sur les images FKPs

4.3.1.1.La Base de données FKP

Pour évaluer la méthode proposée pour FKP, une base de données FKP de l'université
polytechnique de Hong Kong (PolyU) (http://www.comp.polyu.edu.hk/~biometrics/FKP.html)
disponible publiqguement est employée. Cette base de données contient 7920 images
obtenues a partir de 165 personnes en deux sessions, avec 48 images différentes de FKPs
pour chaque personne. Les images de FKPs de quatre types de doigts pour chaque
personne sont collectées. Ce sont: index gauche LIF en anglais «Left Index Fingers»,
médian gauche LMF en anglais «Left Middle Fingers», index droit RIF en anglais
«Right Index Fingers» et médian droit RMF en anglais «Right Middle Fingers». Chaque
type de doigt fournit 12 images (6 images dans chaque session). Cependant, le nombre
total d'images pour chaque type de doigt est de 1980 images fournies par 165 personnes.
Cette base de données comprend 125 males et 40 femelles. Parmi eux, 143 sujets d'age
compris entre 20 et 30 ans et les autres d'age compris entre 30 et 50 ans. Un exemple de

ces images est illustré sur la Figure 4.13.

B2 N ET
h ] e

Figure 4. 13 Exemple d’images de FKPs dans la base de données PolyU.

4.3.1.2.Extraction de la région d’intérét (ROI) de FKP

Les étapes pour I'extraction de la region d'intérét (ROI) de FKP sont introduites dans
[55]. Tout d'abord, I'opération de lissage gaussien a eté appliquée a I'image originale
FKP. Ensuite, le sous-échantillonnage de lI'image lissée est appliqué pour rendre I’image
a 150 dpi. Deuxiemement, la limite inférieure du doigt (I'axe X) peut étre aisément

extraite par détection de contour en utilisant le filtre de Canny. Troisiemement, I'axe Y
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a été determiné en appliquant un détecteur de Canny sur la sous-image qui a été extraite
de I'image originale de I'axe X, puis la direction de codage de convexe a été détectee.
Enfin, le ROI a été extrait, ou le rectangle indique la zone du ROI qui sera extraite

comme le montre la Figure 4.14

. -
~S:_» " » »
@ o) © @ X ®

Figure 4.14 Les étapes d'extraction de ROI de I'image FKP

4.3.2. Résultats de simulation

Dans ces expériences, 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
deuxiéme session ont été utilisées dans la phase de test. Il y a un total de 990 images
d’entrainement et 990 images de test. Par conséquent, un total de 5940 comparaisons

authentiques et 487080 comparaisons d’imposteurs ont été générees.

4.3.2.1. Systeme monomodal

Les expériences du systtme monomodal consistent a 1’utilisation de 1’information de
chaque type de doigt séparément. Les sous sections qui suivent fournissent 1’évaluation
des performances du systeme. De plus, une étude comparative entre les vecteurs
caractéristiques de 1’image originale et ceux obtenus de la partie réelle et de la partie

imaginaire de lI'image originale.

4.3.2.1.1. Résultats de I’authentification

Plusieurs tests ont été effectués et les résultats de 1’authentification sont illustrés dans le
Tableau 4. 11.
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Tableau 4. 11 EER (%) obtenu pour les différents types de doigts

Taille de BD | Modalités | Partie réelle | Partie Imaginaire | Image originale
LIF 0.810% 0.990% 1.720%
LMF 0.620% 0.810% 1.510%
165 RIF 1.110% 1.310% 1.620%
RMF 0.810% 0.820% 1.740%

De ce tableau, il est clair que, les caractéristiques obtenues a partir de lI'image FKP filtré
avec le filtre 1D-Log-Gabor améliorent considérablement la précision du systéme.
Deuxiemement, le systéme donne une haute précision a la modalité LMF par rapport
aux modalités LIF, RIF et RMF. Une minimale erreur EER égal a 0,61% est ainsi
obtenue pour la modalité LMF. En outre, les restes des modalités, LIF, RIF et RMF,
donnent respectivement un EER égal a 0,810%, 1,110% et 0,800%. La Figure 4.15
montre les courbes ROCs pour les différentes modalités LMF, LIF, RIF et RMF.
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Figure 4. 15 Performancse du systéme unimodal propose pour les diffréntes
modalités ( mode d’authentification). (a)LIF. (b) LMF. (c) RIF . (d) RMF.

Ces courbes montrent que I’utilisation de filtre 1D-Log Gabor dans notre systeme
améliore les performances de systeme proposé. Pour la modalité LMF par exemple,
notre systeme donne an EER=1.510% si on utilise les images originales de LMF, une
amélioration de performance de systéme peut étre observeé si on utilise les partie réelles
des images LMF obtenue par 1D-log Gabor, ou an EER=0.620%. Enfin, pour prouver
I'importance de notre idée, une étude comparative de notre méthode monomodale
proposée et les méthodes existantes dans la littérature a été faite et les résultats sont
portés dans le Tableau 4.12. De plus, le systéeme proposé donne le plus bas EER par
rapport aux autres systemes d'authentification biométriques comme les systémes dans
[25], [55] et [56].
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Tableau 4. 12 Comparaison des EER avec certains travaux dans la littérature

Méthodes Images Image de | LIF LMF RIF RMF
d’entrainement test

ImCompCode&MagCode [55] 990 990 1.730% | 1.780% | 1.440% | 1.640%
MoriCode [56] 990 990 1.544% | 1.698% | 1.605% | 1.244%
MtexCode [56] 990 990 2.077% | 2.078% | 2.115% | 2.055%
MoriCode&MtexCode [56] 990 990 1.328% | 1.453% | 1.247% | 1.063%
Référence. [25] 990 990 2.06% 1.96% 1.82% 1.87%
Méthode proposée 990 990 0.810% | 0.610% | 1.110% | 0.810%

4.3.2.2.Résultats de I’identification

Plusieurs tests sont effectués et les résultats de I’identification sont illustrés dans le
Tableau 4. 13.

Tableau 4. 13 Rang-1(%) obtenus pour les différents types de doigts

Taille de BD | Modalités | Partie réelle | Partie Imaginaire | Image originale
LIF 98.18% 97.58% 96.36%
LMF 97.98% 97.58% 96.87%
165 RIF 96.67% 96.57% 95.56%
RMF 98.08% 96.67% 95.05%

De ce tableau, il est clair que le systtme donne une haute précision a la modalité LIF
par rapport aux modalités LMF, RIF et RMF. Ainsi que, dans ce cas, un taux de
reconnaissance de Rang -1 égal 98,18%. En outre, les restes des modalités, RMF, RIF
et LMF, donnent respectivement un taux de reconnaissance de Rang-1 égal a 98,08 %,
96,67 % et 97,98%. On observe aussi que I’utilisation des images filtrées (réelles ou
imaginaires) par le filtre 1D-Log-Gabor amé¢liore la performance (1’exactitude) de notre
systéme comparant a I’utilisation des images originales de FKPs. La Figure 4.16
montre les courbes CMCs pour les différentes modalités LMF, LIF, RIF et RMF.
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Figure 4. 16 Performances du systéme unimodal proposé pour les différentes modalités (mode d’identification)
(@)LMF. (b) RIF. (c) LIF. (d) RMF.
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Ces courbes montrent que I’utilisation de filtre 1D-Log Gabor dans notre systeme
améliore les performances. Pour la modalité LIF par exemple, notre systeme donne un
taux de reconnaissance de Rang-1 de 96.36% si on utilise les images originales de LIF.
Une amélioration des performances de systeme peut aussi étre observeée si on utilise les
parties réelles des images de LIF obtenues par 1D-log Gabor, ou le taux de
reconnaissance de Rang-1 est de 98.18%. Enfin, pour prouver I'importance de notre
proposition, une étude comparative de notre méthode monomodale et les méthodes
existantes dans la littérature a été faite et les résultats sont portés dans le Tableau 4.14.
De plus, le systeme proposé donne le plus haut taux de reconnaissance de Rang-1 par

rapport aux autres systemes d'identification biométriques

Tableau 4. 14 Comparaison des Rang-1 avec certains travaux dans la littérature

Images Images LIF LMF RIF RMF
Méthodes d’entrainement | de test
MSLBP [134] 990 990 93.80% | 94.70% | 92.20% | 94.80%
DFB+LDA+Norm [58] 990 990 88.68% | 90.30% | 89.79% | 89.79%
Intensity+Gabor [68] 990 990 89.90% | 88.59% | 89.49% | 88.48%
CLPP [135] 990 990 86.58% | 86.43% | 85.89% | 86.16%
GLBP [66] 990 990 94.33% | 95.54% | 95.93% | 96.72%
Gabor [66] 990 990 76.06% | 80.20% | 76.77% | 80.30%
LBP [66] 990 990 79.80 82.22% | 82.63% | 84.24%
Encoding LBP [66] 990 990 94.33% | 95.54% | 95.93% | 96.72%
Méthode proposée 990 990 98.18% | 97.98% | 96.67% | 98.08%

4.3.3. Systéeme multimodal

Le but de cette expérience est d'étudier la performance du systéme lorsque nous
fusionnions les informations de plusieurs types de doigts de chaque personne.
Cependant, les informations données par différents types de doigts (LIF, LMF, RIF et
RMF) sont fusionnées pour rendre le systeme plus efficace. Notamment, Apres,
I’extraction des vecteurs caractéristiques de deux ou plusieurs types de doigts la fusion
des différentes modalités est effectuée. Cette fusion baptisé fusion au niveau de

I'extraction des caractéristiques. Ces vecteurs sont concaténes en un seul vecteur
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caracteristique. Puis, ce dernier vecteur soumis a la projection sous-espace (LDA) pour

la réduction de la dimensionnalité.

4.3.3.1.Résultats de I’authentification

Dans notre systeme, différentes combinaisons de types de doigts ont été testées et les

résultats sont donnés dans le Tableau 4.15.

Tableau 4. 15 Résultats des EER du Systéme multimodale

Fusion de deux types de doigts
LMF-LIF LMF-RIF RMF-LMF RIF-RMF LIF-RMF LIF-RIF
0.400% 0.000% 0.000% 0.000% 0.010% 0.020%
Fusion de trois ou quatre types de doigts
LIF-RIF-LMF | LMF-LIF-RMF | RMF-RIF-LMF | RMF-RIF-LMF LMF-LIF-RMF-RIF
0.000% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000%

De ce tableau, il est clair que la stratégie de la fusion peut effectivement améliorer la
performance du systeme. Ainsi, une minimale EER = 0.000%, est trouvée pour presque
toutes les combinaisons. Enfin, une comparaison de la méthode multimodale proposée
avec d’autres méthodes dans la littérature portées dans le Tableau.4.16. Cependant,

I’EER de notre systéeme est le plus bas.

Tableau 4. 16 EER (%) Obtenus a partir des différents systémes multimodaux

Méthodes Images Image de test Combinaisons EER [%]
d’entrainement
[55] 990 990 RIF-RMF 0.260%
[55] 990 990 RIF-RMF-LIF-LMF | 0.000%
[133] 990 990 RIF-RMF 0.115%
[133] 990 990 LIF-RIF-RMF 0.015%
Méthode 990 990 LMF-RIF 0.000%
proposée

101

——
| —



Chapitre 4 Les contributions proposées

4.3.3.2.Résultats de ’identification

Dans notre systeme, différentes combinaisons de types de doigts ont été testées et les
résultats sont donnés dans le Tableau 4. 17.

Tableau 4. 17 Résultats de rang-1 Systeme multimodal

Fusion de deux types de doigts
LMF-LIF LMF-RIF RMF-LMF RIF-RMF LIF-RMF LIF-RIF
100% 100% 100% 100% 99.90% 100%
Fusion de trois ou quatre types de doigts
LIF-RMF-RIF | LMF-LIF-RMF | RMF-RIF-LMF | RMF-RIF-LMF LMF-LIF-RMF-RIF
100% 100% 100% 100% 100%

De ce tableau, il est clair que la stratégie de la fusion au niveau des caractéristiques peut
effectivement améliorer la performance du systéme. Ainsi, un taux de reconnaissance
de rang-1 égale a 100%, est trouvé pour presque toutes les combinaisons sauf pour la
combinaison LIF-RIF qui atteint un taux de reconnaissance de rang-1 égal a 99.90%. La
comparaison entre le systeme monomodal (LIF) et le systtme multimodal (LMF+LIF)
et (LIF+RMF) est donné dans la Figure 4.17.
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Figure 4.17 Comparaison entre le systeme multimodal et le systeme monomodal
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Il est clair que le systéme multimodal améliore le taux de reconnaissance comparé avec
le systeme monomodal ou la combinaison (LMF+LIF) atteint un taux de reconnaissance
de rang-1 égale a 100%. Enfin, une comparaison de la méthode multimodale proposée
avec d’autres méthodes dans la littérature est portée dans le Tableau 4.18. Cependant,

le taux de reconnaissance de rang-1 de notre systeme est le plus haut.

Tableau 4. 18 Rang-1 (%) Obtenus a partir des différents systémes multimodaux

Méthodes Images Images Combinaisons Rang-1 [%]
d’entrainement de test
DFB+LDA+ Norm [58] 990 990 LMF-LIF 95.55%
DFB+LDA+ Norm [58] 990 990 RMF+RIF+LMF 98.68%
DFB+LDA+ Norm [58] 990 990 RMF+RIF+LMF+LIF | 99.29%
Encoding LBP [66] 990 990 LMF-LIF 99.09%
Encoding LBP [66] 990 990 RMF+RIF+LMF 99.7%
Encoding LBP [66] 990 990 RMF+RIF+LMF+LIF | 100%
Intensity+Gabor [68] 990 990 LMF-LIF 95.56%
Intensity+Gabor [68] 990 990 RMF+RIF+LMF 95.86%
Intensity+Gabor [68] 990 990 RMF+RIF+LMF+LIF | 96.56%
Gabor+PCA+LDA [69] 990 990 LMF-LIF 92.12%
Gabor+PCA+LDA [69] 990 990 RMF+RIF+LMF 96.57%
Gabor+PCA+LDA [69] 990 990 RMF+RIF+LMF+LIF | 98.79%
Méthode proposée 990 990 LMF-LIF 100%
Méthode proposée 990 990 RMF+RIF+LMF 100%
Meéthode proposée 990 990 RMF+RIF+LMF+LIF | 100%

4.4, Méthode proposée de palmprint multispectrale

La Figure 4.18 montre un diagramme d’un systéme de reconnaissance de personnes par

palmprint multispectrale, basée sur les filtres de Gabor et Fisherpalms. Dans ce systeme
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biométrique, chaque image palmprint multispectrale est convoluée avec une famille de

40 filtres de Gabor (5 échelles et 8 orientations). Ensuite, chaque réponse d'amplitude

sous-échantillonnée avec un facteur =64 est transformée en un vecteur par balayage des

colonnes, puis la normalisation de ce vecteur. Ces vecteurs normalisés pour différentes

échelles et orientations sont concaténés pour produire un seul vecteur caractéristique.

L'espace Fisherpalms ou Eigenpalm est utilisé pour la réduction de dimensionnalité de

ce vecteur. L’algorithme KNN et la distance de cosinus Mahalanobis sont utilisés dans

la phase de comparaison.

Image entrée Palmprint

Multispectral

k.

Une famille de filtres de Gabor { 3 échelles et § onetations)

(40 filtres)

k.

Extraction de vecteur caracténstique

k.

Réduction de dimensionalité par

Fisherpalms
- h 4
Base de Comparaison parla distance de cosinus
données Mahalanobis
h
Décision

—

Accepte

]

Eejete

Figure 4.18 Diagramme de la méthode proposée pour palmprint multispectrale
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4.4.1. Reésultats et discussion

4.4.1.1.La base de données

Dans cette étude, la base de données palmprints multi-spectrales de l'université
polytechnigue de Hong Kong (PolyU)  (http://www4.comp.polyu.edu.hk
[=biometrics/Multi-spectral Palmprint/MSP.html) est utilisée. Cette base de données

contient 6000 images de 500 personnes pour chaque bande (Rouge, Verte, Bleue et
NIR). La Figure 4.19 représente un échantillon des ROI images palmprints multi-

spectrales pour les différentes bandes.

Figure 4.19 : Echantillons des ROl images palmprints multi-spectrales (a) Bleue.(b) Verte. (c) Rouge. (d) NIR

On peut observer que les lignes principales sont plus claires dans les bandes bleues et
vertes que dans les bandes rouges et NIR. Ces images ont été capturées en deux sessions
distinctes. Dans chaque session, la personne fournit 6 images pour chaque paume de la
main, donc au total il y a 12 images pour chaque personne. Dans cette expérimentation,

les 3 premiéres images palmprints multi-spectrales (sessionl) de chaque personne sont
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utilisées pour I’entrainement et le reste des images palmprints multi-spectrales est utilisé

dans la phase de test (9 images).

4.4.1.2. Extraction de la région d’intérét (ROI) de palmprints multispectrale

Dans la phase de prétraitement I'algorithme proposé par D. Zhang et al [136] est utilisé
pour extraire la région d'intérét (ROI) pour chaque bande. Cette ROI est utilisé pour
réduire le temps dans I'extraction de caractéristiques, la comparaison et la réduction de
I'influence de la rotation et du prolongement de la paume. La ROI est obtenue par les
étapes suivantes : i) Appliquer un filtre passe-bas gaussien a I'image originale (Figure
4.20 a). ii) Un seuil T, est utilisé pour convertir I'image filtrée en une image binaire,
comme il est montrée par la Figure 4.20 b. iii) les frontiéres de I'image binaire ont été
facilement extraites en utilisant un algorithme de suivi des limites en anglais «tracking
algorithm» comme montrée sur la Figure. 4.20 c. iv) Cette frontiére est traitée pour
déterminer les points P1 et P2 (voir Figure 4.20 d) v) P1 et P2 sont reliés par une ligne
L1. Dessiner une autre ligne L2 passant par le point médian de L1. vi) Enfin, le systeme

ROI a été extrait du rectangle qui indique la zone du ROI (voir Figure.4.20 e). Le 2D

ROI extrait est illustré par la Figure 4. 20. f.

Figure 4. 20 Les étapes d'extraction du ROI d'une image 2D palmprint multi-spectral€S

4.4.1.3.Résultats d’authentification

Les résultats obtenus sont présentés dans le tableau avec un facteur sous-échantillonné
de 64. Comme montre le tableau, la méthode Gabor + Fisherpalms atteint un taux égal

d'erreur (EER) de 0,00% pour les bandes verte, rouge et bleue et un EER de 0,04% pour
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la bande NIR. Si la technique Gabor + Eigenpalms est utilisée, notre systeme atteint un
EER égal a 0,09% pour la bande verte et un EER de 0,07% pour la bande bleue. L’EER
est de 0,24% pour la bande NIR et de EER = 0,27% pour la bande rouge. On peut voir
largement les avantages de l'utilisation de la méthode Gabor + Fisherpalms par rapport
a celle de Gabor + Eigenpalms (voir Tableau 4.19). Le Tableau 4.20 montre I'EER
pour les différents facteurs sous-échantillonnés en utilisant la bande rouge. Il claire de
ce tableau que le facteur sous-échantillonné de 64 donne le meilleur résultat. Le Tableau
4.21 montre EER pour les différentes de mesures de distances et bandes: Distance
Euclidienne (Euc), Distance Mahalanobis (Mah), Distance de city bloc (CB) et Distance
de Cosinus (COS). Il est clair que la distance Mah atteint EER le plus bas pour les
différentes bandes parmi le reste des mesures de distances en utilisant Gabor +

Fisherpalms.

Tableau 4.19 EER obtenus pour les différentes méthodes et bandes
Méthodes Verte Infrarouge | Bleue Rouge

Gabor+Eigenpalms | 0.09% | 0.24% 0.07% | 0.27%
Gabor+Fisherpalms | 0.00% | 0.04% 0.00% | 0.00%

Tableau 4.20 EER obtenus pour les différentes méthodes et les facteurs de sous-échantillonnage en utilisant la
bande rouge

facteur sous 32 64 128 256
échantillonnage
Gabor + 0.28% 0.27% 0.29% 0.38%
Eigenpalms
Gabor + 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
Fisherpalms

Tableau 4.21 EER obtenus pour les différentes mesures de distances

Vert Infrarouge Bleu Rouge
Cos | 0.00% 0.00% 0.04% | 0.00%

Mah | 0.00% 0.00% 0.04% | 0.00%

Euc | 0.03% 0.31% 0.71% | 0.02%

CB | 0.02% 0.33% 0.52% | 0.02%
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La Figure 4.21 montre les courbes DET en anglais «Detection error tradeoff» pour les
différentes méthodes : Gabor + Eigenpalms (Gabor + EPS), Gabor + Fisherpalms
(Gabor+ FPS) et Gabor + kernel Eigenpalms (Gabor + KEPS) et les différentes bandes
(Bleue, Verte, Rouge et NIR). De cette Figure on observe que la méthode Gabor + FPS
donne le meilleur résultat. Notre méthode est comparée aux autres méthodes de la

littérature (voir Tableau 4.22).
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Figure 4.21 Courbes DET pour les différentes méthodes : Gabor + Eigenpalms (Gabor + EPS) et les différentes
bandes ((a) Bleue, (b) Verte, (c) Rouge et (d) NIR)
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Tableau 4.22 Comparaison de la méthode proposeée et celles des autres

Méthodes Vert NIR Bleu Rouge
[75] 0.0520% | 0.0575% | 0.0212% | 0.0398%

[137] 0.70% 0.40% 0.40% 0.70%

[138] 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

Méthode proposée 0.00% 0.00% 0.00% 0.04%

4.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les trois méthodes proposées pour les trois
modalités : palmprint, FKP et palmprint multispectrale. Les résultats expérimentaux
montrent que les méthodes proposés présentent de meilleures performances les
comparant aux résultats des méthodes existant dans la littérature. Egalement, nous
confirmons que les systemes biométriques multimodaux, surpassent les systemes

monomodaux.
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Conclusion Générale

Dans cette thése, les résultats obtenus des systemes biométriques proposées sont tres
encourageants et ils indiquent que les modalités palmprints (2D, 3D), FKPs ou
palmprints multi-spectrales peuvent répondre aux exigences de sécurité. Ces modalités
peuvent construire un systeme biométrique robuste et efficace et les résultats obtenus
peuvent atteindre un EER de 0.00% et un Rang-1 de 100%. Ensuite, le systeme
biométrique multimodal a été discuté a fond pour le reste de la thése. Nous avons
démontré qu’un systeme multimodal améliore les performances (EER, Rang-1...) par

rapport a un systéme monomodal.

Dans la premiére méthode proposée, nous avons développé le descripteur BSIF pour
obtenir un nouveau descripteur s’appelle B-BSIF qui est appliqué pour I’extraction de
caractéristiques de palmprints 2D. Dans cette méthode, un nouveau paradigme basé sur
la fusion au niveau des scores a été utilisé pour améliorer la précision de reconnaissance
de palmprints. Cependant, le descripteur B-BSIF pour palmprints 2D et I'algorithme SQI
ont été employé pour extraire des caractéristiques de palmprints 3D. A partir des
résultats expérimentaux, a I'aide d'un ensemble de données de 260 personnes, la méthode
introduite donne de bonnes performances avec le plus haut Rang-1 de 100% et le plus
bas EER de 0 %. Ceci nous permet de conclure que la proposition présentée est un outil
utile dans le systeme biométrique.

Dans la deuxiéme méthode proposée, les traits FKPs sont utilisés pour construire un
systéeme biométrique pour l'authentification ou I’identification. Le filtre Log-Gabor 1D
a également été utilisé pour générer la partie réelle a partir d'images FKPs. L’image
réelle obtenue est filtrée avec une famille de filtres de Gabor (110 filtres). Ensuite, les
réponses en amplitude sont sous-échantillonnées et normalisées puis transformé en un
vecteur par un balayage des colonnes. Tous les vecteurs, pour les différentes échelles et
orientations, sont concaténés afin d'obtenir un seul vecteur caractéristique pour chaque

image FKP. En outre, La technique LDA est utilisée pour réduire la dimensionnalité de
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ce vecteur. Enfin, la distance cosinus Mahalanobis, est utilisée pour la phase de
classification. Les résultats expérimentaux obtenus sur une base de données de 165
personnes sont trés encourageants et ils indiquent que la modalité FKP peut répondre
aux exigences de sécurité. De plus, 1’utilisation de plusieurs types de doigts (LMF, LIF,
RIF et RMF) donne de meilleurs résultats par rapport a I'utilisation d'un seul doigt. De
plus, les expériences démontrent que la méthode proposée permet d'obtenir une grande
exactitude par rapport aux autres systémes existants dans la littérature.

Dans la troisiéme méthode proposée, chaque image multispectrale est filtrée avec une
banque de filtres Gabor (40 filtres). Les réponses en amplitude sont sous-échantillonnées
et normalisées puis transformées en un vecteur par un balayage des colonnes. Les 40
vecteurs pour les différentes échelles et orientations, sont concaténés afin d'obtenir un
seul vecteur caractéristique pour chague image multispectrale de palmprint. En outre,
Les techniques Fisherpalms, Eigenpalms et kernel Eigenpalms sont utilisées pour la
réduction de la dimensionnalité de ce vecteur.

A partir des résultats de la simulation, on a constaté que la performance d'utilisation de
Gabor + Fisherpalms est meilleure que celle de I'utilisation du Gabor + Eigenpalms ou

Gabor + kernel Eigenpalms.

Perspectives

1. Introduire les algorithmes d’optimisation tels que PSO (particle swarm
optimization) ou algorithme génétique dans les systemes biométriques
proposées.

2. Tester les méthodes proposées avec d’autres modalités telles que le visage et
I’empreinte digitale, etc.

3. Utiliser d’autres algorithmes pour la réduction de la dimensionnalité tels que
GDA (Generalized Discriminant Analysis), DLDA (Direct Linear Discriminant

Analysis), etc.
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4. Utiliser d’autres algorithmes pour la classification tels que la SVM «Support
Vector Machine», les réseaux de neurones, la classification hiérarchique, etc.

5. Proposer un autre systeme multimodal basé sur les images de FKPs et de
palmprints.

6. Utiliser d’autres techniques de fusion telles que la fusion au niveau du rang ou la

fusion au niveau des capteurs.
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