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Résumé

Lutilisation de l'oreille et du visage comme des modalités biométriques est apparue
ces dernieres années comme moyen fiable de reconnaissance des personnes. Elles per-
mettent de différencier les personnes grace a leur stabilité dans le temps et a larichesse de
leurs caractéristiques telles que la texture, la couleur et la taille. Cette thése propose une
nouvelle approche de la reconnaissance de I'oreille et du visage basée sur une variante du
descripteur de modele binaire local appelé : Local Binary Pattern multi scale (MLBP). La
MLBP est calculée localement, en divisant I'image en plusieurs blocs égaux, pour extraire
les caractéristiques de la modalité qui seront utilisées dans le processus d’appariement
afin de prendre une décision en détectant les similitudes entre les vecteurs de caractéris-
tiques a l'aide de City-Block distance (CTB). La méthode proposée est évaluée a partir de
six bases de données de référence dont IIT Delhi I, IIT Delhi II et USTB-1 sur l'oreille et
ORL, Yale et AR sur le visage. L'analyse de 'ensemble des résultats obtenus a clairement
démontré la robustesse et la stabilité de la méthode de reconnaissance proposée. En réa-
lisant des performances de reconnaissance attrayantes en termes de taux d’identification
de rang 1 a : 98,40% pour IIT Delhi I, 98,64% pour IIT Delhi II et 98,33% pour USTB-1,

97,90% pour ORL, 96,90% pour YALE et 99,24% pour AR.

Mots clés : Biométrie, visage, oreille, identification, LBP, MLBP.
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Abstract

The use of the ear and face as biometric modalities has emerged in recent years as a re-
liable means of recognizing people. They make it possible to differentiate people through
their stability over time and the richness of their characteristics such as texture, colour
and size. This thesis proposes a new approach to ear and face recognition based on a va-
riant of the local binary model descriptor called : Local Binary Pattern multi scale (MLBP).
The MLBP is calculated locally, by dividing the image into several equal blocks, to extract
the modality characteristics that will be used in the matching process to make a deci-
sion by detecting similarities between the characteristic vectors using City-Block distance
(CTB). The proposed method is evaluated on the basis of six reference databases on :

The proposed method is evaluated from six reference databases including IIT Delhi
I, IIT Delhi IT and USTB-1 on the ear and ORL, Yale and AR on the face. The analysis of
all the results obtained clearly demonstrated the robustness and stability of the proposed
recognition method by achieving attractive recognition performance in terms of identifi-
cation rates from rank 1 to : 98.40% for IIT Delhi I, 98.64% for IIT Delhi II and 98.33% for

USTB-1, 97.90% for ORL, 96.90% for YALE and 99.24% for AR.

Keywords : Biometrics, face, ear, identification,, LBP, MLBP.
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Chapitre 1

Introduction

La biométrie est la science qui se concentre sur I'analyse des caractéristiques phy-
siques ou comportementales des personnes afin de connaitre leurs identités. Littérale-
ment, ces caractéristiques doivent étre universelles, uniques, permanentes, collection-
nables et mesurables. Il existe deux types de technologies biométriques : les mesures phy-
siologiques et les mesures comportementales. Les mesures physiologiques les plus géné-
ralement utilisées sont les empreintes digitales, la forme de la main, les veines des doigts,
les yeux (iris et rétine), 'ADN, le sang, la salive, le visage ou l'oreille. Les mesures com-
portementales les plus couramment utilisées sont la parole, la démarche, les signatures

dynamiques, la dynamique de frappe au clavier d'un ordinateur et le son des pas.

Lutilisation de 'oreille et du visage comme des modalités biométriques est apparue
ces derniéres années comme moyen fiable et naturel de reconnaissance des personnes.
Elles permettent de différencier les personnes grace a leur stabilité dans le temps et a
la richesse de leurs caractéristiques telles que la texture, la couleur et la taille. Elles sont
passives, on peut identifier les criminels et les suspects dans les aéroports et les autres

secteurs publics par des vidéo-surveillances sans demander la coopération des sujets.

Les deux modalités : visage et oreille sont complémentaires, par exemple dans I'image
prise de profil il est plus facile de reconnaitre la personne par son oreille que par son
visage, or le visage présente bien plus d’avantages pour les images prises de faces. C’est

pour cela raison, que dans cette these, on s'intéresse a ces deux modalités.

Beaucoup de systemes basés sur des caractéristiques biométriques ont été développés
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et testés dans des applications réelles. Parmi les différents traits biométriques physiolo-
giques, l'oreille et le visage ont fait 'objet d’'une attention particuliére ces dernieres an-
nées, car elles se sont révélées étre une biométrie fiable pour la reconnaissance humaine.
Lidentification par ces deux modalités reste jusqu’a présent un domaine d’exploration.

Dans le cadre de cette thése, nous proposons une approche d’extraction des caracté-
ristiques, basée principalement sur les descripteurs de texture locaux, dans le but d’iden-
tifier les individus a partir d'images d’intensités 2D, de visages ou d’oreilles, dans des
conditions contrélées et non-controlées. Cette thése propose aussi une nouvelle approche
de reconnaissance de I'oreille et du visage basée sur une variante du descripteur de mo-
déle binaire local appelé : Local Binary Pattern multi scale (MLBP). La MLBP est calculée
localement, en divisantl'image en plusieurs blocs égaux, pour extraire les caractéristiques
de la modalité qui seront utilisées dans le processus d’appariement afin de prendre une
décision en détectant les similitudes entre les vecteurs de caractéristiques a I’aide de City-
Block distance, Kullback Leibler (KL), la distance euclidienne.

La méthode proposée est évaluée a partir de six bases de données de référence sur :
Delhi I, IIT Delhi II et USTB-1 pour l'oreille, et ORL, Yale et AR pour le visage. L'analyse
des résultats obtenus a clairement démontré la robustesse et la stabilité de la méthode de
reconnaissance proposée, elle est hautement compétitive, en réalisant des performances
de reconnaissance attrayantes en termes de taux d’identification de rang 1.

Cette thése est une continuité des travaux (publications et theses) qui ont été déja
réalisés sur la biométrie par I'équipe de notre Laboratoire : Problemes Inverses, Modéli-

sation, Information et Systemes (PI : MIS). Parmi ces travaux on cite :

— Amir Benzaoui and Abdelhani Boukrouche : "Face Analysis, Description, and Re-
cognition using Improved Local Binary Patterns in One Dimensional Space", Jour-
nal of Control Engineering and Applied Informatics (CEAI). Vol.16, No.04, pp.52-60,

December 2014;

— Amir Benzaoui and Abdelhani Boukrouche : "A Robust Approach to Characterize

the Human Ear : Application to Biometric Identification", International Journal of
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Imaging and Robotics, Vol.15, No.1, pp.1-11, January 2015;

— Nabil Hezil and Abdelhani Boukrouche : "Multimodal Biometric Recognition using

Human Ear and Palmprint", IET Biometrics, 2017;

— Hedjaz Hezil, Rafik Djemili and Houcine Bourouba : "Signature Recognition Using

Binary Features and KNN", International Journal of Biometrics, 2017;

— Doghmane Hakim, Bourouba Hocine, Messaoudi Kamel and Bouridane Ahmed :
"Palmprint recognition based on discriminant multiscale representation”, Interna-

tional Journal of Communication Systems;

Ce manuscrit est structuré en quatre chapitres, il est organisé de la maniére suivante :

Dans le premier chapitre nous introduisions la biométrie et les modalités biométriques,
mais aussi les mesures de performances couramment utilisées pour I’évaluation des sys-
temes biométriques, ainsi que le marché et le domaine d’application de la biométrie.

Dans le deuxiéme chapitre nous explorerons les techniques de la reconnaissance de
l'oreille tout en détaillant aussi les bases d’'images qui existent dans la littérature.

Les principales bases d'images et les méthodes d’extraction des caractéristiques de la
reconnaissance faciale seront présentées dans le troisieme chapitre.

Dans le quatrieme chapitre, nous expliquerons notre contribution, avec les différentes
expériences qui ont été faites, ensuite nous évaluerons les performances de notre propo-
sition sur les bases d'images avec les méthodes de I'état de l'art.

Nous achéverons ce manuscrit avec une conclusion et des perspectives.



Chapitre 2

La Biomeétrie

Sommaire

2.1 Généralitésenbiométrie .......... ... it 8
2.1.1 Histoiredelabiométrie .. ... ... ... ... ... ........ 9
2.1.2 Applicationdelabiométrie . . ... ... ... ... ... ....... 10
Applications commerciales . . ... ... ....... ... . ..... 10
Applications gouvernementales . . .. ... .............. 10
Applicationslégales . . ... ... ... ... ... .. ... ... 10

2.2 Architecture d'un systeme biométrique . . . . ... ... o 0000 12
2.2.1 EnrOlement . ... ... ... ... 12
2.2.2 Identification . .. .. ... ... . ... . e 13
2.2.3 Authentification vérification . . . ... ... ... .. .. oL, 14
2.2.4 Modules d'un systeme biométrique . . ... ... ... .. ...... 14
Lemoduledecapture ... .......... ... ... . .... 14

Le module de traitementdusignal . . . .. ............... 14
Lemoduledestockage . . . . ... ... ...... ... ... ..... 14

Le modulede similarité . ... .............. .. .. .... 15
Lemodulededécision . . . . ... ... . ... ... ... .. ... 15

2.3 Evaluation des performances d’un syst¢éme biométrique .. . . . ... ... 15
2.3.1 Tauxd’erreur fondamentale. .. ... .................. 15
Taux d’échec a I'acquisition (failure-to-acquire rate, FTA) . . .. .. 15



CHAPITRE 2. LA BIOMETRIE

Taux d’échec a I'’enrblement (failure-to-enroll rate, FTE) . . . . . . . 16

Taux de fausse non-correspondance (false non-matche rate, FNMR) 16

Taux de fausse correspondance (false matche rate, FMR) . ... .. 16
2.3.2 Tauxd’erreur de systémes d’authentification. . . . . ... ... ... 16
Taux de faux rejets (false rejectionrate, FRR) . . . . . ... ... ... 16
Taux de fausses acceptations (false acceptance rate, FAR) . . .. .. 16
2.3.3 Tauxd’erreur de systemes d’identification . . ... .......... 17
Taux d’identification (identification rate, IR) . . . .. ... ... ... 17

Taux de faux-négatif d’identification (false-négative identification-

errorrate, FNIR) . .. .. .. ... .. .. .. .. ... .... 17

Taux de faux-positif d’identification (false-positive identification-

error rate) abrégéparFPIR . . . .. ... ... .. .. .... 18

Erreur de I'algorithme de présélection (pre-selection error) . . . . . 18

Taux de pénétration (penetrationrate, PR) . .. ... ... ...... 18

2.3.4 Lescourbesdeperformance ....................... 18
2.3.5 Courbe ROC (Receiver operating characteristic curve) . . ... ... 19
2.3.6 Courbe CMC (Cumulative match characteristic curve) . . . ... .. 19
Modalités biométriques . ... ... ... ..ttt 20
241 Oreille ... ... . 21
242 ViSAZE . . . v v i i e e e e e e e e 21
2.4.3 Modalité thermique avec infrarouge (visage, mains, oreille, etc.) . . 22
2.4.4 Empreintedigitale . ... ... ... ... .. .. .. . o L. 23
2.4.5 Acide désoxyribonucléique ADN . . . .. ... ... .......... 23
246 Gait . . . . .. e e 24
2.4.7 Géométrie desmainsetdesdoigts . . . . ... ... ... ... 24
248 Iris. . ..o e 25
2.4.9 Frappesurlestouchesdunclavier ................... 26
2.4.10 Empreintes palmaires . . ... ... .. ... ... .. ... 26
2411 Rétine. . . . . . o e e e 26

2412 Signature . . . .. ... e e e e e 27



CHAPITRE 2. LA BIOMETRIE

2.5

24013 VOIX . . o ot e e e e e e e e e e 27
2.4.14 Comparaison entre les modalités . ... ... ............. 28
Limitesdelabiométrie. . . . . . . ... ... it e, 30
2.5.1 Bruitdanslesdonnéesdétectées . . . .. ... ... ... ... ..., 30
2.5.2 Variationsintra-classe . . . ... ... ... ... ... .. . L. 30
2.5.3 Caracteredistinctif . . .. ... ... ... .. L L L L. 31
2,54 Non-universalité . . ... . ... ... ... ... ... .. .. .. 31
2.5.,5 Lespoofingattaque .. ... .. ... ... ... 31
2.5.6 Multi-modalité . ... ... ... ... ... ... ... 31

2.6 Conclusion . . .. ... v i it ittt it oneeoeeeoneeoeeeonos 35




CHAPITRE 2. LA BIOMETRIE

Ce chapitre traite les sections suivantes :
Nous présentons les généralités sur la biométrie, les systemes biométriques et 1'éva-

luation de leurs performances , et une comparaison entre les modalités biométriques.

2.1 Généralités en biométrie

Il existe traditionnellement deux méthodes pour reconnaitre un individu :

— La premiére est basée sur une connaissance a priori : "knowledge-based" de la per-

sonne telle que, code PIN, mot de passe [Plal3];

— La seconde est basée sur la possession d'un objet "token-based" comme : piece

d’identité, clé, badge, etc. [Plal3].

Ces deux modes de reconnaissance peuvent étre utilisés de maniére complémentaire
afin d’obtenir une sécurité renforcée. Cependant, la connaissance a priori peut étre ou-
bliée par son utilisateur ou bien devinée par une autre personne et le badge (ou la piece
d’identité ou la clé) peut étre perdu ou volé.

C’est 1a qu’intervient la biométrie qui s’est révélée étre tres efficace comme méthode
de reconnaissance, mais aussi, plus naturelle et facile pour les utilisateurs que les mé-
thodes traditionnelles d’identification de 'homme. C’est la science qui se concentre sur
I'analyse des caractéristiques physiques ou comportementales de chaque individu afin
d’authentifier son identité. L'objectif principal de la biométrie est de faciliter le mode de
vie, et éviter la fraude. Ces caractéristiques doivent étre universelles, mesurables, uniques

et permanentes [AKJ06] :

— Universelles, c’est-a-dire présentes chez toutes les personnes a identifier;

— D’autre part, elles sont mesurables et uniques : deux personnes ne peuvent possé-

der exactement la méme caractéristique;

— Elles sont aussi permanentes ce qui signifie qu’elles ne varient pas ou peu dans le

temps [AKJO06].

Toutefois, dans un systeme biométrique pratique, les points suivants doivent étre pris

en considération :
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— La performance, qui fait référence a la précision et a la vitesse du traitement;

— Lacceptabilité, qui indique la mesure dans laquelle les gens sont disposés a accep-

ter 'utilisation d’un identificateur biométrique particulier;

— La fiabilité, qui refléte la facilité avec laquelle le systeme peut étre trompé a I'aide

de méthodes frauduleuses [JRP04].

Un systeme biométrique pratique doit répondre aux exigences spécifiques en matiere
d’exactitude de reconnaissance, de vitesse et de ressources, étre accepté par la population
visée et étre suffisamment résistant aux diverses méthodes frauduleuses et aux attaques

JRN11].

2.1.1 Histoire de la biométrie

Lempreinte digitale, est la modalité biométrique la plus ancienne et la plus connue
par le grand public, ce qui explique aujourd’hui son importance parmiles nombreux pro-
cédés de reconnaissance sur la base des caracteres physiologiques. Moins trois milles ans
avant I'histoire, I'empreinte du pouce servait déja a une signature lors des échanges com-
merciaux a Babylone (traces laissées sur les parois des cavernes), puis elle était utilisée
dans la Chine antique (septiéme siecle). Dans le dix-septieme siecle, Marcello Malpighi,
médecin et biologiste italien, a étudié les dessins et les courbes des empreintes. Ensuite,
le physiologiste tcheque Jan Evangelista Purkinje, précurseur de I’embryologie et de la
pharmacologie, a travaillé des différentes parties du corps humain dont les empreintes
digitales et il a publié aux alentours de 1820 une theése dans laquelle il étudiait diffé-
rents types d’empreintes. En 1823, Johan Evangelista Purkinje, médecin et anatomiste
tchéque, a prouvé qu'on peut identifier une personne en utilisant son empreinte digi-
tale. Le docteur Henry Faulds (un chirurgien de Tokyo), est le premier qui les a utilisées
en 1870, a des fins d’identification. Il a développé 'idée d’utiliser les traces de doigt avec
I’encre d’imprimerie [Del05]. En 1858, 'empreinte du pouce servait de preuve d’identité,
grace ala démonstration faite par le scientifique britannique Francis Galton, publiée dans
[Gal95], otril a prouvé qu’il y avait une chance sur 64 milliards que deux individus aient les

mémes empreintes, et affirma la durabilité de celles-ci chez les individus. Le criminolo-
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giste francais Alphonse Bertillon (1853-1914), est le premier qui a créé le systeme biomé-
trique permettant l'identification des personnes d’apres leurs mesures physiologiques. Sa
méthode est appelée Bertillonnage. Il a étudié plusieurs modalités physiologiques telles
que : (tailles, extrémité des doigts de la main, longueur du tronc, hauteur en position as-
sise, longueur et largeur de la téte, dimensions de 'oreille droite, longueur du pied, etc.),
en prenant en considération les couleurs des yeux, cicatrices, etc. Son systeme qui a été
utilisé par la police européenne et américaine fut ensuite abandonné en raison de son
manque de précision, il ne prenait pas pris en compte les incidences de la croissance
ou d'une intervention chirurgicale [Del05]. Bien que la biométrie ait émergé de son uti-
lisation intensive dans les applications judiciaires, elle est de plus en plus utilisée de nos
jours pour établir la reconnaissance des personnes dans un grand nombre d’applications
civiles avec différentes modalités. Aujourd’hui, 'outil informatique joue un role essentiel

dans la numérisation des photos et le traitement par ordinateur.

2.1.2 Application de la biométrie

Les applications de la biométrie peuvent étre divisées en trois groupes principaux:

Applications commerciales

Telle que I'ouverture de réseaux informatiques, la sécurité des données électroniques,
le e-commerce, I'acces internet, les cartes de crédit, le controle d’acces physique, les télé-

phones cellulaires, la gestion des registres médicaux, I’étude a distance, etc. [[RN11].

Applications gouvernementales

Tels que les documents d’identité (carte d’identité nationale, permis de conduire...),

la sécurité sociale, le controle des frontieres, le controle des passeports, etc. [JRN11].

Applications légales

Telle que 'identification des corps, la recherche criminelle, I'identification des terro-

ristes, etc [JRN11].
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Limpact économique de l'industrie biométrique est en constante augmentation et
devrait se poursuivre dans I'avenir. Selon Acuity Market Intelligence et comme le montre
le graphique figure 2.1, le marché de la technologie biométrique de base est prét pour une
croissance soutenue avec des revenus mondiaux atteignant pres de 11 milliards de dollars
par an en 2017. En 2009, le secteur privé représentait 41% des revenus de I'industrie bio-
métrique, mais on prévoit qu’il en représentera 55% d’ici 2017 voir figure 2.2. Le secteur
privé va devancer le secteur public en raison des progres et des nouvelles applications

biométriques pour les consommateurs.

Biometrics Industry Revenues 2009—2017
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FIGURE 2.1 — Revenus des industries biométriques selon I’étude de "Acuity Market Intel-
ligence".

Biometric Industries Revenues of 2009 Biometric Industries Revenues by
2017
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FIGURE 2.2 — Revenus des industries biométriques en 2009 et en 2015 selon I'étude de
"Acuity Market Intelligence".

En Europe et aux Etats-Unis, les entreprises et les écoles commencent a accepter 1’ uti-
lisation de la biométrie dans leurs activités quotidiennes. Elles commencent a utiliser

la biométrie pour I'acces, la présence des employés, I'heure d’arrivée...etc. Dans le do-
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maine de la santé, elles commencent a utiliser les technologies biométriques pour ac-
croitre la sécurité de leurs dossiers financiers, de santé, de recherche et d’autres données.
Les banques commencent a utiliser la reconnaissance vocale pour effectuer des opéra-
tions bancaires par téléphone mais aussi comme une sécurité supplémentaire sur les
guichets automatiques !. Sur le plan local, de plus en plus d’entreprises, d’établissements
d’enseignement supérieur et d’autres établissements Algériens commencent a adopter

des systémes biométriques pour assurer la sécurité de leurs applications.

2.2 Architecture d'un systeme biométrique

Le systeme biométrique est un systeme de reconnaissance de formes, qui utilise les
données biométriques. Selon le contexte de 'application, il peut fonctionner en mode
d’authentification ou bien en mode d’identification. La figure 2.3 résume l'architecture
des systemes biométriques.

Un systéeme de reconnaissance biométrique se compose essentiellement de deux étapes:
I’enrolement et la reconnaissance. Dans la premiére étape, les caractéristiques seront ex-
traites et stockées pour former un modele. Dans I'étape de reconnaissance, les caracté-
ristiques extraites seront comparées a un modele a 'aide d'un processus d’appariement
pour définir I'identité de I'individu. Une étude détaillée est présentée dans les sous sec-

tions suivantes :

2.2.1 Enrolement

Lenrolement est la premiére phase du systeme biométrique. Il s’agit de 1'étape pen-
dant laquelle un utilisateur est enregistré dans le systeme pour la premiere fois. Elle est
commune ala vérification et l'identification. Pendant’enrélement, la caractéristique bio-
métrique est mesurée en utilisant un capteur biométrique afin d’extraire une représenta-
tion numérique. Cette représentation est ensuite réduite en terme de quantité de données
a stocker, en utilisant un algorithme d’extraction bien défini, afin de faciliter la vérifica-

tion et I'identification. En fonction de I'application et du niveau de sécurité souhaité, le

1. https :sites.google.comacortland.edubiometrics
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FIGURE 2.3 — Schéma simplifié d'un systeme de reconnaissance biométrique.

modele biométrique retenu, est stocké soit dans une base de données centrale soit sur un

élément personnel propre a chaque personne [EIA11].

2.2.2 Identification

Le but de I'identification est de déterminer l'identité d’'une personne a partir d'une
base de donnée d’identité, en comparant les données biométriques (c’est-a-dire le trait)
d’'une personne avec les données biométriques de plusieurs autres personnes figurant
dans une base de données. On parle de test 1 : N. Dans ce cas, le systeme peut alors soit
attribuer a un individu inconnu une identité correspondant au profil le plus proche re-
trouvé dans la base (ou une liste des profils proches), soit rejeté cet individu [EIA11]. En

d’autres termes, il répond a des questions du type : « Qui suis-je? ».
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2.2.3 Authentification vérification

Le systéeme de vérification d’identité consiste a controler si une personne utilisant le
systéeme est bien la personne qu’elle prétend étre. Le systeme compare I'information bio-
métrique acquise avec le modele biométrique correspondant stocké dans la base de don-
nées, on parle de test 1: 1 [EIA11]. Le systéme doit alors répondre a la question suivante : «
Suis-je réellement la personne que je suis en train de proclamer ?». Dans ce cas, le systeme

renvoie uniquement une décision binaire (oui ou non) pouvant étre pondérée.

2.2.4 Modules d’'un systeme biométrique

Un systeme biométrique se compose des modules suivant :

Le module de capture

Consiste a acquérir les données qui correspondent a la lecture de certaines caractéris-
tiques physiologiques, comportementales ou biologiques d'une personne, afin d’extraire
une représentation numérique, laquelle est ensuite utilisée pour ’enrélement, la vérifica-
tion ou l'identification. Il s’agit d'un capteur biométrique qui peut étre de type : avec ou

sans contact.

Le module de traitement du signal

Permet de réduire la représentation numérique extraite afin d’optimiser la quantité
de données a stocker lors de la phase d’enrdlement, ou pour faciliter le temps de traite-
ment pendant la phase de vérification ou I'identification. Ce module peut avoir un test de

qualité pour controler les données biométriques acquises.

Le module de stockage

Stocke les modeles biométriques des utilisateurs enrolés.

14
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Le module de similarité

Compare les données biométriques extraites par le module d’extraction de caractéris-
tiques a un ou plusieurs modeles préalablement enregistrés. Ce module détermine ainsi

le degré de similarité (ou de divergence) entre deux vecteurs biométriques.

Le module de décision

Détermine si I'indice de similarité retourné est suffisant pour déterminer l'identité
d’'un individu [EIA11]. Ce module fonctionne soit en mode vérification (pour une identité

proclamée) ou bien en mode identification (pour une identité recherchée).

2.3 Evaluation des performances d’un syst¢tme biométrique

Deux échantillons de la méme caractéristique biométrique provenant de la méme per-
sonne (exemple deux empreintes de I'index droit d'un utilisateur) ne sont pas exactement

les mémes en raison des :
— conditions d’'imagerie imparfaites (exemple : bruit du capteur, doigts secs);

— changements dans les caractéristiques physiologiques ou comportementales de I'uti-

lisateur (exemple : coupures et contusions au doigt);

— conditions environnementales (exemple : température et humidité) et de son inter-

action avec le capteur (exemple : placement du doigt).

Selon I'Organisation Internationale de Normalisation ISO/IEC 19795-1, les mesures
des taux d’erreur sont divisées en trois classes : les taux d’erreur fondamentale, taux d’er-

reur de systemes d’authentification et taux d’erreur de systemes d’identification.

2.3.1 Taux d’erreur fondamentale
Taux d’échec a I'acquisition (failure-to-acquire rate, FTA)

Proportion des tentatives de vérification ou d’identification pour lesquels le systéme

biométrique n’a pas pu acquérir I'information biométrique requise.
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Taux d’échec a ’enrélement (failure-to-enroll rate, FTE)

Proportion des individus pour lesquels le systéme n’a pas pu générer le modele bio-
métrique durant la phase d’enrd6lement. Prenons par exemple le cas des empreintes, il

existe certaines personnes qui n'ont pas d’empreintes.

Taux de fausse non-correspondance (false non-matche rate, FNMR)

Proportion de fausse non-correspondance, par I'algorithme de comparaison, entre la

donnée biométrique acquise et le modele de correspondance.

Taux de fausse correspondance (false matche rate, FMR)

Proportion de fausse correspondance, par I'algorithme de comparaison, entre la don-

née biométrique acquise et le modéle correspondant a un autre individu.

2.3.2 Taux d’erreur de systémes d’authentification
Taux de faux rejets (false rejection rate, FRR)

Proportion des transactions des utilisateurs légitimes rejetées par erreur. Ces transac-
tions sont rejetées, par I'algorithme de correspondance, en raison de non-correspondance
a tort ainsi que ceux rejetées en raison d'un échec a I’acquisition.

Exemple : pour une transaction de vérification a une seule tentative et un seuil fixé t

[EIA11], le taux de faux rejets est calculé par :

FRR(1) =FTA+FNMR(1) x (1 -FTA) 2.1)

Taux de fausses acceptations (false acceptance rate, FAR)

Proportion des transactions des imposteurs acceptés par erreur. Exemple : pour une
transaction de vérification a une seule tentative et un seuil fixé T, le taux de fausses ac-

ceptations est calculé par :

FAR(1) = FMR(7) x (1 -FTA) (2.2)
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La figure 2.4 représente la distribution théorique des taux de vraisemblance des utili-
sateurs légitimes et des imposteurs. Les deux taux d’erreurs, FAR et FRR, sont liés et dé-
pendent d'un seuil de décision qui doit étre ajusté en fonction de la caractéristique cri-
blée du systéme biométrique haute ou basse sécurité. En effet, plus le seuil est bas, plus
le taux de fausses acceptions est élevé. Dans ce cas, le systeme biométrique acceptera des
imposteurs. Al'inverse, plus le seuil est élevé, plus le taux de fausses acceptions est bas. Le
systeme biométrique sera alors robuste aux imposteurs mais rejettera de vrais utilisateurs

[EIA11].

Répartition Seuil bas: pas de géne pour les utilisateurs

N mais possibilité d'imposteurs
|

1 Seuijl Seuil haut: pas d'imposteurs
Y mais géne importante

N |
\ 1
1
Impogteurs Utilisateurs :
",

| 2 I

.,
1 .-'I b Y -.\_\_\_\_\__\_ 1 -
- e = = >
FRR FAR Score
m— Rejeté - Accepté =

FIGURE 2.4 — Taux de vraisemblance des utilisateurs légitimes et des imposteurs d'un sys-
teme d’authentification biométrique (dont la comparaison est basée sur le calcul d’'une
similarité) [EIA11].

2.3.3 Taux d’erreur de systémes d’identification
Taux d’identification (identification rate, IR)

Le taux d’identification au rang r est la proportion de transactions d’identification,
par des utilisateurs enrdlés dans le systeme, pour lesquels I'identifiant de I'utilisateur est

dans les r identifiants retournés [El1A11].

Taux de faux-négatif d’identification (false-négative identification-error rate, FNIR)

Proportion de transactions d’identification, par des utilisateurs enr6lés dans le sys-
teme, pour lesquels I'identifiant de I'utilisateur ne figure pas dans la liste des identifiants

retournées [EIA11].
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Exemple : Pour une transaction d’identification a une seule tentative contre une base
de données contenant N modeles, le taux de faux-négatif d’identification [EIA11] est cal-
culé par:

FNIR(t) =FTA+ (1 -FTA) x FNMR(1) (2.3)

Taux de faux-positif d’identification (false-positive identification-error rate) abrégé par

FPIR

Proportion de transactions d’identification, par des utilisateurs non enrdlés dans le
systeme, pour lesquels la liste des identifiants retournée est non vide [EIA11]. Exemple :
Pour une transaction d’identification a une seule tentative contre une base de données

contenant N modeles, le taux de faux-positif d’identification est calculé par :

FPIR = (1 - FTA) x (1 — (1-FMR)Y) (2.4)

Erreur de 'algorithme de présélection (pre-selection error)

Lalgorithme de présélection permet de réduire le nombre de modéles biométriques a
comparer avec 'image acquise pendant la phase d’identification. L'erreur De |’algorithme
de présélection est I'erreur qui se produit quand le modele correspondant a la donnée

biométrique acquise ne figure pas dans la liste des modéles retournée [EIA11].

Taux de pénétration (penetration rate, PR)

Mesure, en moyenne, le nombre de modeles biométriques présélectionné par rapport

au nombre total de modeles [EIA11].

2.3.4 Les courbes de performance

La performance d'un systeme biométrique pour différents paramétrages (seuil de dé-
cision) est illustrée graphiquement en utilisant des courbes spécifiques. L'échelle loga-
rithmique est parfois utilisée, pour les rendre plus lisible et plus exploitable, surtout dans
le cas de comparaison des systémes biométriques qui ont des performances similaires

[EIA11].
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2.3.5 Courbe ROC (Receiver operating characteristic curve)

Cette courbe constitue 'une des méthodes les plus couramment utilisées afin d’éva-
luer la performance globale d'un systéme d’authentification biométrique. La courbe ROC
représente la relation entre le taux de fausses acceptations (FAR) et le taux de faux rejets
(FRR) pour les différentes valeurs du seuil de décision, respectivement en abscisses et en
ordonnées. Dans ce cas, le terme ROC est réservé pour représenter le taux de vrais rejets
(1-FRR) contre le taux de fausses acceptations (FAR) [EIA11]. Une illustration de la courbe

ROC est donnée a la figure 2.5. U'avantage de cette courbe est qu'on obtient une représen-

1

Zonede haute

securite
o
o Zonede

compromis
Xe— EER Zonede base
sécurité
0 FAR 1

FIGURE 2.5 — Exemple de la courbe ROC.

tation compacte de la performance d'un systeme biométrique pour ses différents para-
métrages au travers d'une seule courbe, qui permet de comparer objectivement plusieurs

systemes biométriques [EIA11].

2.3.6 Courbe CMC (Cumulative match characteristic curve)

Cette courbe présente les valeurs du rang d’identification et les probabilités d'une
identification correcte inférieure ou égale a ces valeurs, respectivement en abscisses et en
ordonnées. Cette courbe est utilisée pour comparer la performance de systemes d’identi-
fication biométrique [EIA11]. Des exemples de cette courbe sont donnes a la figure 2.6.

Cette courbe a été utilisée pour |’évaluation de notre travaille dans le chapitre IV.
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FIGURE 2.6 — Exemple de courbes CMC.
2.4 Modalités biométriques

La biométrie consiste a reconnaitre une personne a partir d'une ou de plusieurs ca-
ractéristiques physiologiques comme : empreintes digitales, rétine, iris, la géométrie de la
main, les veines des doigt, visage, oreille, etc., ou comportementales comme : la signature
dynamique, la voix, dynamique de frappe au clavier, la démarche, les gestes, etc. (figure

2.7)

i {m} im)

FIGURE 2.7 — Quelques exemples de modalités biométriques : a) ADN, b) oreille, c) visage,
d) visage infrarouge, e) main (thermographie), f) veine main, g) empreinte digitale, h)
marche, i) geste j) iris, k) empreinte de la paume, 1) rétine, m) signature, n) voix [JRP*04].

Les systemes biométriques sont basés sur I’analyse d'image et I'acquisition de don-
nées. Cette derniere est tres simple et ne nécessite que des caméras, scanners ou des cap-

teurs [Mid10].
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Plus important encore, ces méthodes pourraient étre passives, ce qui signifie que le
sujet n'a pas a prendre une part active dans ’ensemble du processus ou, en effet, ne sait
méme pas que le processus d’identification a lieu comme : visage, oreille et gait [Mid10].

Dans les sous-sections suivantes quelques modalités sont présentées :

2.4.1 Oreille

La possibilité d’identifier des personnes par l'utilisation de la forme extérieure de
'oreille a été découverte, pour la premiere fois, par le criminologiste francais Alphonse
Bertillon qui a prouvé que 'oreille est universelle, permanente et ne subit pas de chan-
gements considérables pendant la vie, et que les gens peuvent étre identifiés par leurs
oreilles depuis plus d'un siécle [Ber90].

Ensuite Iannarelli a étudié I'oreille et il en a déterminé 12 caractéristiques (figure 2.8).

Une étude plus détaillée sur le travail de lannarelli sera représentée dans ce qui suit.

FIGURE 2.8 — (a) Anatomie, (b) Mesures. (a) 1 Rim Hélix, 2 Lobule, 3 anthélix, 4 Concha,
5 Tragus, 6 antitragus, 7 Crus de Hélix, 8 fosse triangulaire, 9 Intertragica incisure. (b) Les
emplacements des mesures anthropométriques utilisées dans le « Systéme lannarelli".
[Ian89].

Récemment, I'utilisation de I'oreille humaine comme un trait biométrique a émergé
[HAZNO07; HAZNO08]. Une etude detaillée de cette modalité, est presentée dans le chapitre

suivant.

2.4.2 Visage

Le systeme visuel humain trouve qu'’il est facile d’identifier des visages humains fami-

liers, méme dans des conditions de vision dégradées, telles que le point de vue, I'éclairage,
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I’expression, 'occlusion, les perturbations dues aux accessoires, etc. Cependant, la recon-
naissance automatisée des visages n’est pas tout en étant en mesure d’obtenir des résul-
tats comparables. Les défis de la reconnaissance faciale peuvent étre résumés en deux

points :

— Une grande variabilité dans I'apparence faciale de la méme personne : causée par
des variations de la pose faciale, I'éclairage et I'’expression faciale. Ces variations
sont encore augmentées par des modifications des parametres de 'appareil, tels
que I'ouverture, le temps d’exposition, les mouvements, et la réponse spectrale du

capteur;
— Haute dimension des données et de la petite taille de I’échantillon.

En général, dans deux directions, la représentation de I'image du visage et la classi-
fication des motifs basée sur I'algorithme doivent étre poursuivis pour relever ces défis.
[Cha08]

Lareconnaissance du visage a de nombreuses applications en vidéo-surveillance, dans
le domaine médical, estimation d’age, réseaux sociaux, applications mobiles, robotique,
indexation d’images et de vidéos, recherche d'images par le contenu etc. La biométrie
du visage est basée sur deux axes, détection et reconnaissance. La détection du visage,
consiste a repérer le visage présent sur I'image et la reconnaissance faciale, consiste a re-
connaitre un individu depuis le visage repéré par la phase de détection et en utilisant de

I'image ou de la vidéo. [JRN11]

2.4.3 Modalité thermique avec infrarouge (visage, mains, oreille, etc.)

La répartition de la chaleur dégagée par les humains peut étre capturée par une ca-
méra infrarouge, tout en obtenant une photographie normale. Cette technologie peut étre
utilisée pour une reconnaissance secréte. Un systeme qui se base sur un thermogramme,
est non invasif, il ne nécessite pas de contact mais ’acquisition de 'image dans des en-
vironnements non controlés est difficile; lorsque des surfaces qui dégagent de la chaleur
(ex, les appareils de chauffage et les tuyaux d’échappement des véhicules) sont présents

a proximité du corps. Le cotit des capteurs infrarouges est prohibitif ce qui est un facteur
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inhibant pour I'utilisation des photos thermiques.

2.4.4 Empreinte digitale

Les humains utilisent les empreintes digitales pour I'identification personnelle depuis
des siecles. La précision de 'appariement a I'aide des empreintes digitales s’est avérée tres
élevée. Lempreinte digitale est la configuration des crétes et des vallées sur la surface du
bout d'un doigt, sa formation est déterminée au cours des sept premiers mois du déve-
loppement du feetus, 'empreintes digitales des vrais jumeaux sont différents, tout comme
les empreintes sur chaque doigt de la méme personne.

Le cotit de I'intégration d'un systeme biométrique a base d’empreintes digitales est
abordable, d’ailleurs elle est utilisée comme un moyen d’authentification sur les télé-
phones et les ordinateurs.

Par contre dans certains cas, I'empreinte de la main ne cessent de changer suite a :
brilure, accident, vieillissement, maladie de peau, raison génétique, etc. [JRN11].

En théorie, toutes les applications d’authentification peuvent utiliser les empreintes
digitales. Toutefois, le lecteur (capteur) reste exposé a une éventuelle dégradation dans
les applications de controle d’acces accessible au grand public (comme distributeur de
billets, acces a des locaux extérieurs, etc.), controle d’acces physique (locaux, machines,
équipements spécifiques), controle d’acces logique (systemes d’information) et nous avons
besoin de la coopération de l'utilisateur (pose correcte du doigt sur le lecteur). Certains

systemes peuvent accepter un moulage de doigt ou un doigt coupé [Lam04].

2.4.5 Acide désoxyribonucléique ADN

Al'exception du fait que les vrais jumeaux ont des profils d’ADN identiques, ’ADN est
le code unidimensionnel unique et ultime pour I'individualité des personnes. Il est ce-
pendant, utilisé principalement dans le contexte d’applications médico-légales pour des
problemes de reconnaissance des personnes [JRN11]. Trois problemes limitent 1'utilisa-

tion de cette biométrie pour d’autres applications :
— Contamination et sensibilité : il est facile de voler un morceau d’ADN d’un individu
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sans méfiance;

— N’est pas automatique en temps réel : la technologie actuelle d’appariement de
I’ADN nécessite une procédure lourde avec des méthodes chimiques faisant appel

aux compétences d'un expert ce qui la rend non adaptée a l'utilisation en ligne;

— La confidentialité et la protection de la vie privée : les informations sur les suscep-
tibilités d'une personne a certaines maladies pourraient étre obtenues a partir du
profil ADN, et on craint que I’abus involontaire d’analyse de I'information conte-
nue dans le code génétique peut entrainer de la discrimination, par exemple lors

des entretiens d’embauche [JRN11].

2.4.6 Gait

La démarche est la facon particuliere dont on marche. C’est une biométrie spatio-
temporelle complexe.

La démarche est une modalité biométrique comportementale, elle peut étre modifiée,
surtout sur une longue période de temps, en raison des fluctuations du poids corporel,
des principales lésions articulaires ou cérébrales, ou en raison de I'ivresse.

Lacquisition de la démarche est semblable a I'acquisition d’'une photo faciale. Les
systemes biométriques de Gait utilisent les séquences vidéo d'une personne qui marche
pour mesurer plusieurs types de mouvements de chaque articulation. C’est un travail in-

tensif et cotiteux sur le plan informatique [JRN11].

2.4.7 Géométrie des mains et des doigts

Les systemes de reconnaissance de la géométrie de la main sont basés sur un certain
nombre d’éléments, les mesures prises a partir de la main humaine, y compris sa forme,
la taille de la paume de la main, sa longueur et la largeur des doigts.

Les systemes commerciaux de vérification basés sur la géométrie des mains ont été
installés dans des centaines d’endroits a travers le monde. La technique est trés simple,
relativement facile a utiliser et peu cotiteuse.

Les facteurs environnementaux tels que le temps sec ou les anomalies individuelles
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telles que la sécheresse de la peau, ne semblent pas avoir d’effets négatifs sur I'activité du

systeme de reconnaissance.

Linformation sur la géométrie des mains peut ne pas étre invariante pendant la pé-
riode de croissance des enfants. De plus, les bijoux d'une personne ou les limites de sa
dextérité (exemple une arthrite), peut poser d’autres grands défis dans I'extraction de I'in-
formation correcte sur la géométrie d'un systeme basé sur la géométrie de la main et ne
peut pas étre intégrée dans certains systemes, comme les ordinateurs portables. Il existe
des systemes de vérification fondés sur les mesures de quelques doigts au lieu de la main
entiere. Ces dispositifs sont plus petits que ceux utilisés pour la géométrie de la main,
mais reste toujours beaucoup plus grands que ceux utilisés pour certaines autres modali-

tés (exemple : empreintes digitales, visage, voix) [JRN11].

2.4.8 Iris

Liris est la région annulaire de I'ceil délimitée par la pupille et la sclérotique (blanc
de I'ceil) de chaque coté. La texture visuelle de l'iris se forme au cours du développement
du feetus et de la grossesse. Elle se stabilise au cours des deux premieres années de vie.
La texture complexe de l'iris est trés caractéristique, elle contient des informations utiles

pour la reconnaissance personnelle.

La précision et la rapidité du déploiement actuel des systémes de reconnaissance ba-

sés sur 'iris sont prometteurs et indiquent sa faisabilité a grande échelle.

Chaque iris est distinctif, méme 'iris des vrais jumeaux sont différents. Il est extréme-
ment difficile de changer la texture de l'iris. De plus, il est assez facile de détecter les iris
artificiels (p. ex., lentilles cornéennes). Bien que les premiers systemes de reconnaissance
basés sur 'iris aient exigé la participation considérable des utilisateurs et ont été coliteux,
de nombreux nouveaux systemes sont devenus de plus en plus conviviales et efficaces

JRIN11].
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2.4.9 Frappe sur les touches d’un clavier

La biométrie par frappe est une méthodologie comportementale dynamique bien étu-
diée qui utilise les modéles comportementaux uniques des utilisateurs pour vérifier leur
identité lorsqu’ils tapent sur les touches du clavier. Toutefois, les performances de la bio-
métrie par frappe ne sont pas fiables en raison de son taux d’erreur élevé et de sa faible
robustesse [WWZW19]. Cette modalité est facile a intercepter par les attaquants, les ses-
sions d’authentification dynamique de frappe d’utilisateurs peuvent facilement étre re-

jouées [HMR19]. On peut I'utiliser dans les téléphones portables et les ordinateurs.

2.4.10 Empreintes palmaires

Les paumes des mains humaines contiennent des motifs de crétes et de vallées tout
comme les empreintes digitales. La surface de la paume de la main est beaucoup plus
grande que celle d'un doigt et, par conséquent, on s’attend a ce que les empreintes de la
main soient encore plus distinctives que celles du doigt.

Comme les scanners d’empreintes palmaires doivent capturer une grande surface,
ils sont plus encombrants et plus cotiteux que les capteurs d’empreintes digitales. Les
paumes de la main humaine contiennent également d’autres caractéristiques distinctives
telles que les lignes principales et les rides qui peuvent étre capturées méme avec un scan-
ner a plus faible résolution, ce qui serait moins cher. Enfin, lors de I'utilisation d'un scan-
ner d’empreintes palmaires de haute résolution, toutes les caractéristiques de la paume
telles que la géométrie de la main, les caractéristiques des crétes et des vallées, les lignes
principales et les rides peuvent étre combinés pour construire un systeéme biométrique

trés précis [JRN11].

2.4.11 Rétine

Le systéme vasculaire rétinien qui est riche en structure, est une caractéristique bio-
métrique unique de chaque individu et de chaque ceil. On dit qu’il s’agit du systéme bio-
métrique le plus str puisqu’il n’est pas facile de modifier ou de reproduire le systéme vas-

culaire rétinien. L'acquisition de I'image nécessite qu'une personne regarde dans un ocu-
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laire et fasse la mise au point a un endroit précis du champ visuel pour qu'une partie pré-
déterminée du systeme vasculaire de la rétine puisse étre imagée. L'acquisition d’images
implique la coopération du sujet, le contact avec I'oculaire est un effort conscient de la
part de l'utilisateur. Tous ces facteurs nuisent a I’acceptabilité de la biométrie rétinienne
par le public. La vascularisation rétinienne peut révéler certaines anomalies (maladies),

comme I’hypertension [JRN11].

2.4.12 Signature

La facon dont une personne signe son nom est connue pour étre une caractéristique
de cet individu. Bien que les signatures exigent un contact avec I'instrument d’écriture et
un effort de la part de 'utilisateur, elles ont été acceptées dans les transactions gouver-
nementales, juridiques et commerciales comme une méthode de vérification. Les signa-
tures sont une biométrie comportementale qui évolue au fil du temps et qui est influencée
par les conditions physiques et émotionnelles des signataires. Les signatures de certaines
personnes varient considérablement : méme les impressions successives de leur signa-
ture sont tres différentes. De plus, les faussaires professionnels peuvent étre capables de

reproduire des signatures qui trompent le systeme [JRN11].

2.4.13 Voix

La voix est une combinaison de biométrie physiologique et comportementale. Les ca-
ractéristiques de la voix d'un individu sont basées sur la forme et la taille des appendices
(par exemple, les voies vocales, la bouche, les cavités nasales et les levres) qui sont uti-
lisés dans la synthese du son. Ces caractéristiques physiologiques de la parole humaine
sont invariantes pour un individu, mais la partie comportementale de la parole d'une
personne change avec le temps en raison de 1’age, des conditions médicales (comme le
rhume), de I'état émotionnel, etc. La voix n’est pas non plus tres distinctive et peut ne
pas convenir a une identification a grande échelle. Un systeme de reconnaissance vocale
dépendant du texte, est basé sur la prononciation d'une phrase fixe. Un systéme de re-

connaissance vocale indépendant de ce qui se parle, est plus difficile a concevoir qu'un
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systeme dépendant du texte, mais il est protégé contre la fraude. Un inconvénient de la
reconnaissance vocale est que les caractéristiques de la parole sont sensibles a un certain
nombre de facteurs tels que le bruit de fond. La reconnaissance du locuteur est plus ap-
propriée dans les applications basées sur le téléphone, mais la qualité du signal vocal par
téléphone est généralement dégradée par le microphone et le canal de communication

JRNI11].

2.4.14 Comparaison entre les modalités

Lapplicabilité d'une technique biométrique spécifique dépend fortement des exigences
du domaine d’application. Aucune technique ne peut a elle seule surpasser toutes les
autres dans tous les environnements opérationnels. Dans ce sens, chaque technique bio-
métrique est admissible et il n’existe pas de caractéristique biométrique optimale. Par
exemple, il est bien connu que les techniques basées sur les empreintes digitales et sur
l'iris sont plus précises que les techniques basées sur la voix pour un systeéme de banque,
par contre dans les systemes téléphoniques existants la technique vocale peut étre pré-
férée puisqu’elle peut étre intégrée de facon transparente. En 2003, I'entreprise spéciali-
sée en biométrie : Bromba GmbH, a comparé quelques modalités y compris la forme de
'oreille et le visage. Dans le tableau 2.1, la comparaison se base sur les variations dans le
temps, par exemple la croissance, le vieillissement, la saleté, et les blessures [Lam04].

Selon le tableau 2.1, les performances basées sur la forme de I'oreille sont moyenne-
ment stables : et on note ici que la biométrie de liris, la rétine et '’ADN sont plus stables
que la forme de |'oreille. Au méme niveau on trouve par exemple les empreintes digitales
et la géométrie de la main. Moins stable que la forme des oreilles, on trouve la signature,
la structure du visage et la voix. Une autre comparaison dans tableau 2.2 faite par Jain
en 2011 [JRN11],ou il a classé les modalité selon les caractéristiques suivantes : universa-
lité, unicité, permanence, mesurabilité, acceptabilité et performance. Sa comparaison est
basée sur le taux erreur d’égale EER obtenu dans I'état de I'art.

Une bréve comparaison des techniques biométriques dans le tableau 2.3 qui repro-
duit une comparaison de quelques modalités faites sur le site " https :www.biometrie-

online.net " en indiquant les avantages, les inconvénients et les domaines d’applications
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Biomeétrie

Performance

Empreinte digitale (minutes)
Signature
Forme du visage
Iris
Rétine
Géométrie de la main
Géométrie du visage
Forme de I'oreille
Voix
ADN
Odeur

Comparaison avec le mot de passe

000000
0000
00000
0000000000
000000000
00000000
00000000
0000000
000
000000000
000000
0000

TABLEAU 2.1 — Performance des différentes modalités au fil du temps. La meilleure per-
manence a plus 0-symboles est la plus avantageuse. (GmbH Bromba, 2003) [LamO04].

Information U N P C A E
ADN Oui | Ouil | Oui Faible | Faible HoAAAR
Sang Oui | Non | Oui Faible | Non *
Démarche Oui | Non | Faible | Oui Oui Hokok
Dynamique de frappe | Oui | Oui | Faible | Oui Oui Hokdx
Voix QOui | Oui | Faible | Oui Qui Hokk
Iris Oui | Oui | Oui Oui Faible Fokrdk
Rétine Oui | Oui | Oui Oui Faible HokxAk
Visage Oui | Non | Faible | Oui Qui ok
Géomeétrie de la main | Oui | Non | Oui Oui QOui Hokokk
Oreille Oui | Oui | Oui Oul Qui HoAdok
Empreinte digitale Oui | Oui | Oui Oui Moyenne | ****

TABLEAU 2.2 — Comparaison des modalités biométriques selon les propriétés suivantes :
(U) Universalité, (N) Unicité, (P) Permanence, (C) Mesurabilité, (A) Acceptabilité et (E)
Performance. Pour la performance, le nombre d’étoiles est relié a la valeur du taux erreur
d’égale EER obtenu dans I'état de I'art (extrait de [JRN11]).
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de chaque modalité.
Chaque modalité biométrique a ses forces et ses faiblesses et le choix dépend de I'ap-
plication dans laquelle elle va étre implémentée. Tres logiquement on ne s’attend pas a ce

qu’'une modalité unique réponde efficacement aux exigences de toutes les applications.

2.5 Limites de la biométrie

Linstallation réussie de systemes biométriques dans diverses applications civiles ne
signifie pas que la biométrie est un probleme entiéerement résolu. Les chercheurs se penchent
non seulement sur les questions liées a la réduction des taux d’erreur, mais aussi sur
les moyens d’amélioration de la convivialité des systémes biométriques.[AKJ06]. Les sys-
téemes biométriques qui fonctionnent a 'aide d'une seule caractéristique biométrique

présentent les limites suivantes :

2.5.1 Bruitdans les données détectées

Les données détectées peuvent étre bruyantes ou déformées, exemple :
— une empreinte digitale avec une cicatrice ou une voix altérée par le froid;

— des capteurs défectueux ou mal entretenus (par exemple, accumulation de saleté
sur un capteur d’empreintes digitales) ou de conditions ambiantes défavorables
(par exemple, mauvais éclairage du visage de l'utilisateur dans un systeme de re-

connaissance faciale) ;

— les données biométriques bruyantes peuvent étre mal appariées avec les modeéles

delabase de données, ce qui peut entrainer le rejet incorrect d'un utilisateur.[AKJ06].

2.5.2 Variations intra-classe

Les données biométriques acquises d’'une personne au cours de la phase de recon-
naissance peuvent étre tres différentes des données qui ont été utilisées pour générer le

modele lors de I'inscription. Cette variation est généralement causée par une interaction
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incorrecte de 'utilisateur avec le capteur, ou lorsque les caractéristiques du capteur sont

modifiées pendant la phase de reconnaissance [AKJ06].

2.5.3 Caractere distinctif

Bien quel'on s’attende a ce qu’un trait biométrique varie considérablement d’'une per-
sonne a l'autre, il peut y avoir de grandes similitudes entre les classes dans les ensembles
des vecteurs de caractéristiques utilisés pour représenter ces traits. Cette limitation limite

la discriminabilité fournie par le trait biométrique. [AKJ06].

2.5.4 Non-universalité

Bien quel'on s’attende a ce que chaque utilisateur possede le trait biométrique acquis,
en réalité, il est possible qu'un sous-ensemble d’utilisateurs ne possede pas un caractere

biométrique particulier[AKJ06].

2.5.5 Le spoofing attaque

Un imposteur peut tenter d'usurper le trait biométrique d'un utilisateur légitime ins-
crit afin de contourner le systeme. Ce type d’attaque est particulierement pertinent lorsque
des traits comportementaux tels que la signature et la voix sont utilisés. Cependant, les

traits physiques sont également susceptibles d’attaques parodiées. [AKJ06].

2.5.6 Multi-modalité

Certaines limites imposées par les systéemes biométriques unimodaux peuvent étre
surmontées en utilisant de multiples modalités biométriques (comme le visage et les em-
preintes digitales d’'une personne ou plusieurs doigts dans une main). Ces systemes de-
vraient étre plus fiables en raison de la présence de preuves multiples et indépendantes.
IIs s’attaquent au probléme de la non-universalité, étant donné que la multiplicité des
caracteres assure une couverture suffisante de la population. Aussi, ils offrent des me-

sures anti-escroquerie en rendant difficile pour un intrus d’usurper simultanément les
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multiples caractéristiques biométriques d’'un utilisateur légitime. En demandant a I'utili-
sateur de présenter un sous-ensemble aléatoire de traits biométriques (par exemple, vi-
sage et oreille), le systeme s’assure qu'un utilisateur "vivant" est effectivement présent au

moment de I'acquisition des données [JRN11].
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Empreintes digitales

Avantages Inconvénients
e La plus éprouvée techniquement e Besoin de la coopération de I'utilisateur (pose correcte du
e Petite taille du lecteur doigt sur le lecteur).
e Faible cot des lecteurs e Dégradation du capteur dans les applications de contréle
e  Traitement rapide d'acces accessible au grand public
e Bon compromis entre le taux de faux rejet et le taux de e  Certains systémes peuvent accepter un moulage de doigt ou
fausse acceptation. un doigt coupé.

e Applications

e Enthéorie, toutes les applications d'authentification peuvent utiliser les empreintes digitales.
e Contrdle d'acces physique (locaux, machines, équipements spécifiques), contrdle d'acces logique (systémes d'information).

Main

Avantages Inconvénients
e Bonne acceptation des usagés
e Tressimple a utiliser e Trop encombrant pour un usage sur le bureau, dans une
e Le résultat est indépendant de I'humidité et de I'état de voiture ou un téléphone

propreté des doigts e Risque de fausse acceptation pour les vrais jumeaux
e Fichier "gabarit" de petite taille

Applications
e Contrdle d'acces a des locaux
e Parloirs de prison

Visage
Avantages Inconvénients
e Technologie sensible a I'environnement (éclairage, position,
e Tres bien accepté par le public expression du visage...)
e Pas de contact physique e Risque de fausse acceptation pour les vrais jumeaux
e Technique peu colteuse e Sensible aux changements (barbe, moustache, lunette,
piercing, chirurgie...)
Applications

e Contrdle d'acces a faible niveau de sécurité
e Technologie pouvant étre associée avec une autre technologie pour la compléter
Voix
Avantages Inconvénients
e llest plus facile de protéger le lecteur que dans les autres e Sensible a I'état physique et émotionnel de l'individu
technologies e Fraude possible par enregistrement
e Impossible d'imiter la voix e Sensible aux bruits ambiants
e Pas intrusif e Taux de faux rejet et fausse acceptation élevés
Applications
e  C'est le seul moyen pour s'identifier via une liaison téléphonique.qq
e Dans un immeuble d'habitation, on pourra facilement protéger un micro derriere une grille anti-vandalisme.
Iris
Avantages Inconvénients
e Grande quantité d'information contenue dans I'iris

e Vrais jumeaux non confondus e Aspect psychologiquement invasif de la méthode

e L'iris est aisément visible et peut étre photographié.

Applications

e Distributeurs de billets de banque.

e Contrdle d'acces physique (locaux, machines, équipements spécifiques), contrdle d'accés logique (systemes d'information).

e Enthéorie, toutes les applications d'authentification, la caméra est plus exposée qu'un micro (voix) mais moins qu'un capteur
tactile (empreintes digitales).
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Rétine
Avantages
e L'empreinte rétinienne est peu exposée aux blessures
(coupure, brilure)
e Les taux de faux rejet et de fausse acceptation sont
faibles
e Tres difficile, voie impossible, & imiter
e Larétine est différente chez les vrais jumeaux
e Larétine est stable durant la vie d'un individu
Applications
e Distributeurs de billets de banque.
e Contrdle d'acces a des locaux sensibles.

Dynamique de la frappe
Avantages
e Non intrusif, geste naturel pour un individu
Applications
e Documents administratif, bancaire, assurance...
Signature dynamique
Avantages

e Lasigature écrite sur un document peut étre conservée
des certains documents
e Action qui implique (responsabilité) le demandeur

Applications
e Documents administratif, bancaire, assurance...

Inconvénients

e  Systéme intrusif, il faut placer l'oeil pres du capteur

e Mauvaise acceptation du public (I'oeil est un organe
sensible)

e  Colt plus important que d'autres technologies

e Pas adapté pour un flux de passage important

Inconvénients
e Dépend de I'état (physique, émotion, fatigue...)

Inconvénients
e Besoin d'une tablette graphique
e Sensible aux émotions de l'individu
e Pas utilisable pour du conrdle d'accés en extérieur par
exemple

TABLEAU 2.3 — Comparaison entre les modalités biométriques, en indiquant les avan-
tages, les inconvénients et les domaines d’application pour chaque modalité.
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2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit la biométrie et les mesures de performances
couramment utilisées pour I’évaluation des systemes biométriques, ainsi que le marché
et le domaine d’application de la biométrie. Nous avons présenté les modalités biomé-
triques, tout particulierement I'oreille et le visage, sur lesquels est axée notre recherche.

La modalité oreille sera d’ailleurs détaillée dans le chapitre suivant.
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Dans ce chapitre, on présente la reconnaissance de 'oreille, les bases d'images qui

existent dans la littérature et de I'Etat de I’art.

3.1 Reconnaissance de l'oreille

Il'y a plusieurs avantages pour I'utilisation de 'oreille comme source de données bio-
métriques. Elle a une structure trés riche (figure 2.8). En plus, elle n’est pas symétrique,
unique et se caractérise par la richesse et la stabilité de sa structure et fournit une grande
quantité d’informations telles que la taille, la couleur et la texture [BB98; Cho0O6a]. Il est
également important de signaler que la biométrie de 'oreille est trés bien acceptée par
les utilisateurs dans les différentes applications de contrdle d’acces et de sécurité gou-
vernementales comme les programmes de visa et de passeport. Elle est moins stressante
que d’autres modalités telles que 'empreinte digitale parce qu'on n’a pas besoin de tou-
cher des périphériques ce qui évite les problemes d’hygiene; ou le visage ou les gens ont

tendance a s’occuper de leur apparence sur les photos. [Cho06b]

Loreille n'est pas un moyen naturel pour la reconnaissance des humains et la plupart
des gens ne sont pas capables de reconnaitre leur propre image d’oreille. Généralement,
notre reconnaissance se base sur le visage, la voix ou la marche. Deux petites comparai-

sons sont illustrées dans les tableaux 3.1 et 3.2 avec les deux modalités : iris et visage.

En raison de ses avantages, la biométrie de 1'oreille semble étre un bon choix pour
soutenir des méthodes bien connues comme la voix, les mains, ou le visage. C’est pour

cette raison qu’'on s’interesse, dans cette these, al'oreille et a le visage .

3.2 Bases de données de l'oreille dans la littérature

Lorsqu’on veut évaluer les résultats d'une approche, il est recommandé d’'utiliser un
ensemble de données standard. Dans la section suivante, on décrit les bases d’images de

'oreille les plus utilisées dans I'état de I'art.
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Iris Oreille

Fixe des I'age de deux ans et reste relativement Croit proportionnellement de 1'age de 4ans jusqu’a l’age
stable au fil du temps de 14 ans 4ans jusqu’'a I’age de 14 ans et dés L'age de 14 ans,
elle devient fixe

Facile a extraire Plus facile a détecter a distance
Petite taille Taille moyenne
Peut-étre capté jusqu’a 120 cm Peut étre captée jusqu’a 37 m [Cho0O6a].

TABLEAU 3.1 — Comparaison de 'oreille avec l'iris

Visage Oreille

N’est pas stable et peut changer en raison : Plus stable ,fixes et immuable par les émotion
cosmétiques, poils du visage, coiffure, expression
des émotions (tristesse, bonheur, peur ou surprise)

Occlusion par des lentilles, lunettes, a barbe Occlusion par des cheveux ou boucles d’oreilles

ou le maquillage d’oreilles

Moyen de reconnaissance naturelle N’est pas un moyen de reconnaissance
naturelle

Grande taille Taille moyenne

TABLEAU 3.2 - Comparaison de l'oreille avec le visage

3.2.1 IITDELHI1et2

Les bases sont recueillies aupres des étudiants et 'ensemble des employés (agés entre

14 et 58 ans) de I'université d’IIT Delhi a New Delhi en Inde.

La premiere version IIT DELHI 1 qui a été créée entre octobre 2006 et juin 2007 contient
491 images de 125 sujets (Figure 3.1), quant a la deuxiéme version IIT DELHI 2 contient

793 images de 221 sujets (Figure 3.2).

La résolution de ces images est de 272 x 204 pixels elles sont disponibles en format
jpeg et elles fournissent également les images d’oreilles automatiquement normalisées et

recadrées de taille 50 x 180 pixels (figure 3.3) [KW12a].
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FIGURE 3.1 — Images normalisées et recadrées de la base IIT DELHI 1.

FIGURE 3.2 - Images originales de la base IIT DELHI 2, d’ou1 les images en séries appar-
tiennent a la méme personne.

3.22 USTB1,2,3

Les bases ont été recueillies sur des étudiants et enseignants du département d’ingé-

nierie de I'information de I'Université des Sciences et Technologies Beijing (USTB).

USTB 1

Elle a été créée entre juillet et Aot 2002. Loreille droite est photographiée par un ap-
pareil photo numérique, la base est composée de 60 volontaires et chaque sujet a exacte-
ment 3 images (une image frontale normale, une image frontale avec un angle de rotation

trivial et d'une image dans des conditions d’éclairage différentes).
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FIGURE 3.3 — Images normalisées et recadrées de la base IIT DELHI 2.

Chacune d’entre elles possede 256 échelles de gris. Les images avaient déja fait 'ob-
jet d'une rotation et d'un cisaillement, mais elles étaient sans compensation d’éclairage
[ZM09]. Quelques images de la base de données sont montrées dans la figure 3.4, ou les

trois images en série appartiennent a la méme personne.

FIGURE 3.4 — Images de la base USTB 1. [ZM09]
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USTB 2

La base créée entre novembre 2003 et janvier 2004, composée de 77 sujets ou chaque
sujet a 4 images (variations de I’angle et de I'éclairage).

La téte du sujet en profil droit est photographiée par une caméra CCD. La distance
entre le sujet et 'appareil photo est fixée a 2 metres.

Les image sont codées sur 24 bits en couleurs réelles avec une résolution de 300 x 400
pixels [ZM09].

Quelques images de la base sont illustrées dans la figure 3.5, dans laquelle quatre

images en série appartiennent a la méme personne.

FIGURE 3.5 — Images de la base USTB 2 [ZMO09].

USTB 3

La base a été créée entre novembre et décembre 2004, est composée de 79 sujets ou
chaque sujet a 10 images prises par une caméra CCD en couleur, avec un fond blanc et un
éclairage constant sous des rotations différentes. La distance entre I'appareil photo et le
sujet est de 1,5 metres. La résolution de 'image est de 768 x 576, 24-bit en couleur [ZM09].

Quelques exemples sont montrés sur la figure 3.6.

FIGURE 3.6 — Images de la base USTB 3 [ZMO09].

3.2.3 Mathematical Analysis of Images (AMI)

La base d'images de l'oreille AMI a été créée par Esther Gonzalez, il s’agit d’'images

d’oreilles recueillies aupres d’étudiants, d’enseignants et de membres du personnel du
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département d’'informatique de I'Université de Las Palmas de Gran Canaria (ULPGC), Es-
pagne.

Les images ont été prises dans un environnement intérieur. La base de données a été
acquise aupres de 100 sujets différents, agés entre 19 et 65 ans. Sept images (six images de
l'oreille droite et une image de I'oreille gauche) ont été prises pour chaque individu, pour
former une base de 700 images. Les images ont été prises avec un appareil photo Nikon
D100, dans les mémes conditions d’éclairage.

La résolution de ces images est de 492 x 702 pixels et toutes ces images sont dispo-
nibles en format jpeg [GAM12]. Quelques exemples de cette AMI sont illustrées sur la

figure 3.7.

FIGURE 3.7 — Images de la base AMI [GAM12].

3.2.4 WVU West Virginia University

WVU n’est pas disponible pour I'utilisation publique, elle est composée des séquences
vidéos de 2 minutes, capturées par des caméras rotatives qui partent du profil gauche de
chaque sujet 0 degré et se terminent au profil droit 180 degrés. Elle contient 460 vidéos

pour 402 sujets, dont :
— 55 sujets avec des lunettes;
— 42 sujets avec des boucles;
— 38 sujets avec occlusion partielle;
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— 2 sujets avec une occlusion compléte [AH13].

3.2.5 UND database

Les bases de données de I'Université de Notre Dame (UND) aux Etats-Unis sont ac-
cessibles gratuitement au public. Il existe plusieurs collections pour plusieurs modalités

en 2D et en 3D. Parmi les collections les plus utilisées en biométrie de I'oreille on trouve :

Collection E

464 images en lumiere visible du profil latéral du visage (oreille) de 114 sujets humains

capturés en 2002.

Collection F

942 images de profil (oreille) en 3D (+ 2D correspondante) de 302 sujets humains cap-

turés en 2003 et 2004.

Collection G

738 images de profils (d’oreilles) en 3D (+ 2D correspondante) de 235 sujets humains

capturés entre 2003 et 2005.

Collecte J2

1800 images de profil (oreille) en 3D (+ 2D correspondante) de 415 sujets humains
capturés entre 2003 et 2005. [AH13]

La figure 3.8 montre des exemples tirés des collections précédemment citées.

Col!éction E Collection F Collection G Clollection J2

FIGURE 3.8 — Images tirées des collections E, E G, J2 [AH13].
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3.2.6 Labase de données de I'Université de Californie Riverside (UCR)

UCR a été constituée a partir d'images prises par I'appareil Minolta Vivid 300 [CBO7].
Les images sont codées en (1, g, b) et ont une résolution de 200 x 200 pixels. Elle est com-
posée de 155 sujets et chaque sujet a au moins quatre prises de vue. Il ya 17 femmes dont
six ont des boucles d’oreilles et 12 sujets ont des oreilles partiellement cachés par les che-
veux (avec moins de 10% d’occlusion). UCR n’est pas accessible au public. La figure 3.9

montre des exemples tirés de UCR.

FIGURE 3.9 — Images tirées de UCR.

3.2.7 XM2VTS BDD : Multi Modal Verification for Teleservices and Se-

curity applications

C’est une base multimodale visage - oreille de vidéo numérique de haute qualité faite
par Université de Surrey a Guildford Surrey en Angleterre. Elle est ouverte aux publique
avec un prix couteux. La XM2VTSDB contient quatre enregistrements de 295 sujets pris
sur une période de quatre mois [MMK*99]. Quelques illustrations d'images de XM2VTS

sont sur la figure 3.10.
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(d)

FIGURE 3.10 —Images tirées de XM2VTSDB : (a) Téte gauche a 45 degrés, (b) profil gauche,
(c) Téte droite a 45 degrés, (d)profil droit [MMK™99].

3.2.8 Sheffield

La base de données des visages de Sheffield (anciennement UMIST) se compose de
564 images de 20 personnes. Elle est utilisée uniquement pour la détection de !'oreille.
Chaque individu est représenté dans une gamme de poses allant du profil a la vue fron-
tale. Les fichiers sont tous au format PGM, environ 220 x 220 pixels avec une échelle de
gris de 256 bits [AH13]. Quelques exemples d'images de la base sont illustrés sur la figure

3.11.

FIGURE 3.11 - Images tirées de Sheffield [AH13].

3.2.9 NIST Mugshot Identification Database (MID)

La base de données spéciale NIST Mugshot Identification contient a la fois le visage et
les images de profil, voir la Figure 3.12.

Cette base contient :

— 131 sujets avec deux ou plusieurs vues de face et 1418 avec une seule vue de face;
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“

\

FIGURE 3.12 - Images tirées de MID [dat98].

— 89 sujets avec deux profils ou plus et 1268 avec un seul profil.

— 89 cas comportant a la fois des fronts et des profils, 27 avec deux ou plusieurs images

de face et de profil et 1217 avec une seule image de face et un seul profil [dat98].

La base de données MID est a la disposition du public, mais elle est cotiteuse. Dans

I’état de 'art, MID n’a été utilisée que pour des expériences de détection de I'oreille.

3.2.10 Annotated Web Ears Dataset - AWE Dataset

La base est collectionnée du web par 'université de Ljubljana en 2017. Elle contient
en tout 1000 images de 100 personnes avec 10 images par sujets. Toutes les images ont été
acquises, en utilisant une procédure semi-automatique, en coupant les oreilles a partir
d’images provenant de I'Internet des personnes connues. Aucune attention particuliere
n'a été portée a la pose, a I'éclairage ou aux occlusions, ce qui signifie que les images
sont autant que possible dans des conditions de tous les jours, contrairement aux bases
qui existent déja, elle ne contient pas d'images prises dans des conditions de laboratoire
supervisées, avec un peu de variations de poses et de I'éclairage. Les images sont stockées
en PNG, les tailles varient entre 15 x 29 pixels et 473 x 1022 avec une taille moyenne de
83 x 160. Les données d’annotation sont stockées au format JSON avec les propriétés de
chaque image : sexe, appartenance ethnique, accessoires, occlusions, roulis de la téte,
lacet de la téte et coté téte [ESP17]. La figure 3.13 montre quelques exemples des images

de la base AWE.
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FIGURE 3.13 - Images tirées de la base AWE [ESP17].

3.3 Etat delart

Un certain nombre de systémes basés sur des caractéristiques biométriques a été dé-
veloppé et testé dans des applications réelles. Parmi les divers traits biométriques physio-
logiques, I'oreille a fait I’objet de beaucoup d’attention ces dernieres années, car elle s’est

avérée étre une biométrie fiable pour la reconnaissance humaine [BCO08].

A partir de 1949, le policier américain Alfred Iannarelli collectionne plus de 10000
images d’oreilles. Il a déterminé 12 caractéristiques extraites manuellement de 'oreille

humaine, requise pour l'identification [[an89] (figure 2.8).

Ensuite, on trouve une émergence dans les approches de reconnaissance comme les
approches géométriques qui est actuellement utilisées par la police et les experts judi-
ciaires [Cho08]. Burge et Burger ont été les premiers a proposer une méthode géomé-
trique dans [BB00], un systeme d’authentification basé sur la modulation de chaque oreille
en segments Voronoi figure 3.14. Aprés cela, Choras a proposé une méthode d’extraction
d’éléments géométriques appelée approche des cercles concentriques. Les points carac-
téristiques sont les points d’intersection des cercles et les contours d’oreille [Cho08] figure

3.15

Une deuxieme expérience est réalisée a partir d'un total de 1200 images d’oreilles

obtenues aupres de 120 personnes. Deux classificateurs, a savoir la distance minimale
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FIGURE 3.14 — Méthode géométrique basée sur le renforcement des graphes de voisinage
et de diagrammes de Voronoi des bords détectés de Burge et Burger 1998-2000 [BB00].
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FIGURE 3.15 — Représentation symbolique de I'approche des cercles concentriques.

(MD) et K-Nearest Neighbor (K-NN) sont utilisées pour la reconnaissance. Les résultats
révelent que l'utilisation de la technique d’extraction d’éléments proposée, permet d’ob-
tenir une plus grande précision de classification dans l'identification humaine [PGSG18].
Omara et al. ont proposé une nouvelle approche d’extraction d’éléments géométriques
pour 'image de l'oreille. Les lignes de hauteur d’oreille maximale et minimale sont utili-
sées pour caractériser le contour de I'hélice externe. Les ratios de ces lignes forment les
vecteurs de caractéristiques. Ils ont prouvé que leur méthode est robuste a la variation
d’échelle. Les taux de reconnaissance suivants sont atteints : 98,33 sur le sous-ensemble
USTBI1 et de 99,6 sur la base de données IIT Delhi [OLZZ16].

Hurley et al. [HNCO02] ont proposé la méthode de transformation du champ de force
en utilisant des attracteurs Gaussiens. Leur méthode a atteint un taux de reconnaissance
de rang 1 de 99% dans la base de données XM2VTS.

Victor et al. dans [VBS02] ont utilisé I’analyse en composantes principales (ACP) dans
la biométrie auriculaire. Un échantillon par personne a été utilisé pour 'apprentissage;

le taux de rang 1 était de 40%.
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Chang et al. [CBSV03] ont également utilisé 'ACP et leur méthode proposée, a rap-
porté un taux de reconnaissance de 72,2% testé sur la base UND.

Arbab-Zavar et Nixon [AZN08] ont proposé une méthode de reconnaissance de I'oreille
basée sur un modele de filtre de Gabor, et ont rapporté un taux de reconnaissance de rang
1 de 89,4%.

Abaza et Harrison ont proposé un systéme complet de reconnaissance auditive. Ils
ont localisé I'oreille a I'aide des caractéristiques de Haar disposées dans un classificateur
Adaboost en cascade. Les caractéristiques sont ensuite extraites en divisant 'image de
'oreille en plusieurs blocs a partir desquels sont extraites les distributions de caractéris-
tiques du motif binaire local. Leur approche a atteint en identification, une performance
de 94,34%, environ 78% en rang-1 méme en présence de 60% d’occlusion [AH13].

Benzaoui et al. [BHB14] utilisaient des fonctions de texture locales telles que LBP, LPQ,
et BSIF pour extraire les vecteurs de caractéristiques. Ils ont testé leurs méthodes sur 3
bases de données : IIT Delhi-1, IIT Delhi-2 et USTB, et ils ont obtenu les résultats suivants :
97,26%, 97,34%, 98,46%.

Ghoualmi et al. ont proposé un systéme basé sur la technique de cartographie des ni-
veaux de gris optimisée par un algorithme de colonie artificielle d’abeilles (ABC). Les ca-
ractéristiques sont extraites par la transformation de caractéristiques invariante d’échelle
(SIFT) et ensuite appariées par la distance euclidienne. L'approche proposée a été évaluée
sur les bases : IIT Delhi 2, USTB 1 et USTB 2 et les taux d’identification de rang 1 déclarés
étaient : 99,6%, 97,15% et 94,79% [GDC16].

Chowdhury et al. ont proposé une méthode basée sur les ondelettes pour 'extraction
des caractéristiques en temps réel. Le cadre proposé a été validé dans les bases de don-
nées IIT Delhi-1, AMI, WPUT et AWE avec une précision moyenne de 99,25% [CBSM 18].

Sarangi et al. ont combiné deux descripteurs de caractéristiques locales " Pyramid
Histogram of Oriented Gradients" (PHOG) et "Local Directional Patterns" (LDP) pour re-
présenter les images d’oreilles. La dimension de ces vecteurs de caractéristiques sont ré-
duites a I'aide de I'analyse des composantes principales (ACP). Pour la classification, ils
ont utilisé : Kernel Discriminant Analysis (KDA) et le K plus proche voisin (KNN). Leur mé-

thode est évaluée sur les bases : IIT version Delhi (I et II) et sur la collection E de 'UND,
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ils ont eu les résultats suivants 98,62%, 98,79% et 97,34% [SMD19a].

Sinha et al. ont proposé un systeme de reconnaissance basé sur HOG avec des ma-
chines a vecteurs de support (SVM) pour la localisation de l'oreille et réseaux neuro-
naux convolutionnels (CNN) pour la reconnaissance de |'oreille. Les CNN combinent des
taches d’extraction de caractéristiques et de reconnaissance de I'oreille en un seul réseau
dans le but de résoudre des problemes tels que les variations d’éclairage, de contraste,
de rotation, d’échelle et de pose. La faisabilité de la technique proposée a été évaluée sur
la base de données USTB III, avec une précision de reconnaissance moyenne de 97,9%
[SMSA19].

EmersSic et al. ont proposé un systéme de reconnaissance basé sur des réseaux neuro-
naux convolutifs (CNN). Il integre a la fois la détection d’oreilles sur des images arbitraires
de personnes, ainsi que la reconnaissance sur ces régions segmentées de I'oreille. Ce sys-
teme a été testé sur la base AWD [EKSP19].

Kumari et al. ont utilisé I’ACP par blocs pour reconnaitre I'oreille méme en cas d’oc-
clusion partielle. IIs ont eu un taux de reconnaissance supérieur a 94% avec taux d’erreur
(EER) inférieur a 15% pour une image d’oreille avec occlusion a 25% [RKRKSK19].

Harsh et al. ont proposé une technique qui utilise les réseaux de neurones convolutifs
(CNN) pour I'extraction des caractéristiques et une machine a vecteur de support (SVM)
pour la classification. La technique a été évaluée sur un ensemble de données annotées
sur les oreilles du web avec un taux d’erreur moyen égal a 12,52% [HS19].

Le tableau comparatifs 3.3 fait par Emersic et al. [ESP17] reproduit quelques approches
de I'état de 'art avec les bases utilisées pour I'évaluation et les taux de reconnaissance

trouveés.
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Référence Méthode Base Suj Perf %
1998,Burge and Burger [BB98] Voronoi Diagrams propre NA NA
1999,Moreno et al. [MSV99] méthode Géométrique propre 48 43|83 (R1)
2002,Hurley et al. [HNC02] Force Field Transform propre NA NA
2002,Victor et al. [VBS02] PCA propre 294 40 (R1)
2003,Chang et al. [CBSV03] PCA UNDE 114 71,6 (R1)
2004,Mu et al. [MYX"04] méthode Géométrique usTBII 77 85 (R1)
+ . CP 17 94,1 (R1)
2005,Zhang et al. [ZMQ™05] Independent Component Analysis ICA propre 60 88.3 (R1)
2006,Fabate et al. [FNRRO06] Generic Fourier Descriptor propre 70 96 (R1)
2006,Ab.Mottaleb et al. [AMZ06] Force Field propre 29 87,9 (R1)
2006,Choras et al. [Cho06a; Cho06b] méthode Géométrique Own NA 100 (R1)
2007, Kumar et al.[KZ07] Log-Gabor Wavelets UND 113 90 (R1)
2007,Rahman et al. [RIB*07] méthode Géométrique propre 100 88 (R1)
2007,Yuan et al. [YMXO07] Full-Space LDA USTBII 77 90 (R1)
2008,Arbab-Zavar et al. [AZN08] Log-Gabor Filters XM2VTS 63 85,7 (R1)
2008,Choras [Cho08] méthode Géométrique propre 188 86,2 (R1)
2008,Xie et al. [XMO08] Enhanced Locally Linear Embedding USTBIII 79 90 (R1)
2008,Zhang et al. [Z1.08] Null Kernel Discriminant Analysis USTB 1 60 97,7 (R1)
. IITD I 125 96,5 (R1)
2012,Chan et al. [CK12] 2D Quadrature Filter ITD 11 221 96,1 R1)
Orthogonal Log-Gabor Filter IITDII 221 95,9 (R1)
2012,Kumar et al. [KW12a] . . IITDI 125 97,1 (R1)
Local Gray-Level Orientations ITD II 991 97.7 R1)
2014,Benzaoui et al. [BHB14] BSIF IITD II 221 97,3 (R1)
2014,Jacob et al. [JR14] Gray Level Co-Occurrence + LBP + Gabor IITDII 221 94,1 (R1)
LPQ Several 555 93,1 (R1)
UND J2 158 98,7 (R1)
2014,Pilug et al. [PBR14] LPQ, BSIE LBP et HOG AMI 100 100 (R1)
IITK 72 99,4 (R1)
LBP IITD 121 94,5 (R1)
2014,Benzaoui et al.[BHB14] BSIF IITDI 125 96,7 (R1)
IITD II 221 97,3 (R1)
2015,Bourouba et al. [HHAH15] Multi-Bags-Of-Features Histogram NTDI 125 96,3 (R1)
2015,Meraoumia et al. [MCB15] Filtre Gabor IITDII 221 92,4 (R1)

TABLEAU 3.3 — Reproduction du tableau comparatif cité dans [ESP17] entre quelques ap-
proches de I'état de I'art avec les bases utilisées et les taux de reconnaissance (dont base
(c’est la base d’'image), propre(leur propre base d’'image), Suj(nombre de sujet dans la
base), R1(Rank-1), Perf(taux de performance))
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3.4 Conclusion

Avec le besoin croissant de la sécurité dans de nombreuses applications, I'oreille hu-
maine est une source idéale de données pour la reconnaissance passive des personnes.
Les oreilles sont visibles et leurs images peuvent facilement étre prises, sans la connais-
sance de la personne interrogée. Ce chapitre présente un résumé sur les bases d’images
d’oreille qui existe dans la littérature avec un apercu des différentes approches propo-
sées pour la reconnaissance. Dans le chapitre suivant, nous allons présenter des bases

d’images et de I'état de I’art du visage.
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CHAPITRE 4. BIOMETRIE DU VISAGE

Dans ce chapitre nous allons présenter la reconnaissance du visage, les bases d’'images
les plus utilisées dans la littérature ensuite nous allons terminer par un état de I'art sur le

visage.

4.1 Reconnaissance du visage

Il est facile de reconnaitre les personnes par leurs visages, méme dans des condi-
tions de vision trés dégradées, comme I'éclairage, I'occlusion, I'expression, le point de
vue, etc. La grande disponibilité d’ordinateurs puissants et peu onéreux ainsi que des sys-
temes informatiques embarqués ont suscité un énorme intérét dans le traitement auto-
matique des images et des vidéos numériques au sein de nombreuses applications, in-
cluant I'identification biométrique, la surveillance, I'interaction homme-machine et la
gestion de données multimédia. La reconnaissance faciale, en tant qu'une des techno-
logies biométriques de base, a pris une part de plus en plus importante dans le domaine
de la recherche, ceci étant dii aux avances rapides dans des technologies telles que les ap-
pareils photo numériques, Internet et les dispositifs mobiles, le tout associé a des besoins
en sécurité sans cesse en augmentation.

La reconnaissance faciale est une méthode non intrusive, c’est la caractéristique bio-
métrique la plus couramment utilisée par les humains pour faire une reconnaissance
personnelle. Le systeme de reconnaissance exploite les caractéristiques du visage pour
extraire une signature numérique [JRP*04]. La biométrie du visage a suscité, ces derniers
temps, I'intérét grandissant de la communauté scientifique et des industriels de la biomé-
trie. Néanmoins, les performances des systemes basés sur les images 2D sont affectées par
différents types de variabilités comme la pose, les conditions d’éclairage, les occlusions et
les expressions faciales. Avec la disponibilité de caméras 3D capables d’acquérir la forme
tridimensionnelle, moins sensibles aux changements d’illumination et de pose, plusieurs
travaux de recherche se sont tournés vers |’étude de cette nouvelle modalité. Ces systemes
se basent sur des photos/vidéos [Bal12]. Cependant, ces dernieres méthodes peuvent de-
mander un coup de déploiement élevé di a I'investissement de scanners 3D colteux.

Un autre inconvénient majeur concerne le grand volume de données tridimensionnelles
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qu’il est souvent nécessaire de convertir afin de pouvoir les traiter convenablement, ce
qui implique une utilisation encore relativement inadaptée a des contraintes temps-réel,

contrairement au traitement de photographies 2D.

4.2 Base d’'image du visage

En raison de sa non-rigidité et de sa structure tridimensionnelle (3D) complexe, I'ap-
parence d’'un visage est affectée par plusieurs facteurs tels que la pose, 1'éclairage, 1'ex-
pression, I’age, I'occlusion et la pilosité faciale. Le développement des algorithmes résis-
tants a ces variations nécessite des bases de données d'une taille suffisamment consé-
quente pour inclure des variations soigneusement contrdlées de ces facteurs. De plus,
des bases de données communes sont nécessaires pour évaluer les algorithmes d’une
maniére comparative. La collecte d'une base de données de haute qualité est une tache
qui demande beaucoup de ressources.

Bien qu'’il existe actuellement de nombreuses bases d’'images pour le visage, le choix
approprié devrait étre fait en fonction de la tache qu’on veut étudier, par exemple : vieillis-
sement, expressions, éclairage, etc.

Une autre facon est de choisir un ensemble de données spécifiques selon la propriété
qu’on veut tester par exemple : comment I’algorithme se comporte lorsqu’on donne des
images avec des changements d’éclairage ou des images avec des expressions faciales dif-
férentes?

Dans la présente section, nous passons en revue 7 bases de données disponibles pour
la reconnaissance et la détection des visages et aussi I’analyse des expressions faciales, en
suite nous finalisons avec un tableau qui donne une breve description sur 15 autres bases

d’images de visage qui existent dans la littérature.

4.2.1 AR

La base de données AR a été collectée par le centre Computer Vision de Barcelone, en
Espagne, en 1998. Elle contient 126 sujets (70 Hommes, 56 Femmes), ou chaque sujet a 26

images et la taille des images : 576 x 768 pixels.
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La plupart des chercheurs préferent utiliser un sous-ensemble d’image de 50 hommes
et 50 femmes de la base AR, chaque image est normalisée et recadrée a 64 x 64 pixels
[MB98].

IIs ont pris en considération les conditions suivantes lors des prises des photos : ex-
pression neutre, sourire, colere, cri, lumiere gauche allumée, lumiere droite allumée, lu-
mieres de tous les cOtés allumées, port de lunettes de soleil, port de lunettes de soleil
et lumiere gauche allumées, port de lunettes de soleil et lumiere droite allumée, port de
lunettes de soleil et lumiere droite allumée, port du foulard, port du foulard et lumiere
gauche allumée, port du foulard et lumiere droite allumée. Ils ont répété une deuxieme
session dans les mémes conditions [MB98].

Certaines images de visages de cette base de données sont présentées dans la Figure

T2

FIGURE 4.1 — Exemple de quelques images de la base AR .[MB98].

4.1.

4.2.2 Labase d'image FERET

La base de données FERET a été collectée en 15 sessions entre aotit 1993 et juillet 1996
dans un environnement semi-controlé. Elle contient 1 564 séries d'images pour un total
de 14 126 images, dont 1 199 personnes et 365 séries d'images en double. Pour certaines
personnes, des images ont été recueillies aux profils droit et gauche, comme le montre la
figure 4.2, et conviennent a la reconnaissance de 'oreille 2D. La base de données FERET

est accessible gratuitement au public [PWHR98].

4.2.3 Labase d'image CAS-PEAL

La base de données CAS-PEAL 11 [GCS™04] a été collectionnée par ’Académie chi-

noise des sciences (CAS), avec le soutien du programme chinois National Hi-Tech (863).
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FIGURE 4.2 — Exemple de quelques images de la base FERET [PWHR98].

Labase de données CAS-PEAL comprend des images de visages avec différentes poses, ex-
pressions, accessoires et éclairages. La base de données CAS-PEAL contient 99 594 images
de 1040 personnes (595 hommes et 445 femmes). Pour chaque sujet, neuf caméras ins-
tallées d'une maniere semi-circulaire pour capturer simultanément des images de diffé-
rentes poses en une seule prise (comme le montre la Figure 4.3). On demande également
a chaque sujet de regarder vers le haut et vers le bas pour capturer 18 images dans deux
autres prises de vue. La base de données CAS-PEAL comprend également 5 types d’ex-
pressions, 6 types d’accessoires (3 lunettes et 3 casquettes), et 15 directions d’éclairage,
ainsi que la variation des arriére-plans, de la distance par rapport aux caméras et de I’age

[GCS™07]. Le CAS-PEAL est accessible au public.

FIGURE 4.3 — Exemple de quelques images de la base CAS-PEAL [GCS*07].

4.2.4 Labase d’image Orl du visage

La base de données ORL a été recueillie entre 1992 et 1994, elle contient 40 individus
ou chacun a 10 images de 92 x 112 pixels de résolution. Une légere variation dans I'éclai-
rage, I'expression du visage (yeux ouverts/fermés, sourire/pas de sourire) et les détails du
visage (lunettes/pas de lunettes) [SH94], (comme le montre la Figure 4.4). Cependant, les

conditions n’étaient pas systématiquement variées.
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FIGURE 4.4 — Exemple de quelques images de la base ORL. [SH94]

4.2.5 Labase d’image Yale du visage

Labase de données de Yale contient 15 sujets, ou chaque sujet a 11 images. Les images
sont en niveau de gris avec une résolution de 320 x 243 pixels. Ces différentes condi-
tions ont été prises en considération : lumiere centrale, avec lunettes, joyeux, lumiere a
gauche, sans lunettes, normal, lumiere a droite, triste, endormi, surpris, clignement d’ceil.
[BHK97] Cette base est disponible au grand public. La figure 4.5 montre quelques images

(de visage) de cette base de données.

FIGURE 4.5 — Exemple de quelques images de la base Yale [BHK97].

4.2.6 Labase d’'image Chicago du visage

La Chicago Face Database (CFD) a été collectionnée a 1'Université de Chicago par
Debbie S. Ma, Joshua Correll et Bernd Wittenbrink. Elle fournit des photographies stan-
dardisées a haute résolution de 158 visages : masculins et féminins, noirs et blancs agés
de 18 a 40 ans et de nombreuses autres données sur ces sujets. La résolution des photos
est de 3008 x 2000 pixels. La CFD est gratuite et disponible uniquement pour la recherche

scientifique [MCW15]. La figure 4.6 montre quelques images de cette base de données.
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FIGURE 4.6 — Exemple de quelques images de la base CFD [MCW15].

4.2.7 Labase d’image MIT

La base de données du MIT contient 16 sujets sous trois conditions d’éclairage (fron-
tale, 45°, 90°), trois conditions d’échelle et trois conditions d’inclinaison de la téte (verti-

cale, droite, gauche). [TP91]

4.2.8 Autres bases d'image

Dans cette partie, nous examinons les bases d’images qui sont accessibles au public.
Le tableau 4.1 résume les principales caractéristiques de ces bases de données, y com-
pris le nombre de sujets, les conditions d’enregistrement, la résolution de I'image, et le

nombre total d’images.
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4.3 Etatdel'art

Comme toutes les modalités biométriques, une représentation optimale du visage
doit étre robuste, discriminatoire et réalisable. Dans la plupart des systemes de recon-
naissance, la premiere étape est 'extraction des caractéristiques, ou les images faciales
doivent étre représentées comme des vecteurs de caractéristiques, dans ce cas la perfor-
mance de ces systemes dépend fortement de la qualité de ces caractéristiques [FCJ " 14].

C’est pour cette raison, il existe une variété de méthodes d’extraction de caractéris-

tiques utilisées pour la reconnaissance faciale. On peut les diviser en trois catégories :

— Les approches globales qui traitent le visage dans son ensemble. Elles tiennent compte
des représentations qui décrivent les propriétés globales du visage. Le principe de
ces approches est d’utiliser toute la surface du visage comme une source d’infor-
mation c’est a dire une entité unique en entrée du systéme sans tenir compte des

caractéristiques locales comme les yeux, la bouche, etc.;

— Les approches locales décrivent des parties locales ou I'apparence locale du visage

et exploitent ces descriptions pour la reconnaissance;

— La derniére catégorie d’approches hybrides couvre les techniques qui combinent

un ou plusieurs éléments des deux précédentes approches.

[ABB18]

Parmi ces approches on trouve, Local Binary Patterns (LBP) [AHP04], Gabor et log-
Gabor filters [ABB18]. 1l y a d’autres descripteurs qui sont une extension de ceux qui
existent déja comme : Local Ternary Patterns (LTP) [TT07] ou il utilise une constante
k avec la valeur centrale ¢ qui est considérée comme un seuil pour des pixels voisin p
pour obtenir 3 valeurs -1(P > ¢+ k),0(p > c— ketp > c+ k),1(p < c— k); Complete LBP
(CLBP) [GZZ10] a proposé une modélisation complete de I'opérateur de local binary pat-
tern (LBP) et un schéma LBP (CLBP) associé est développé pour la classification de tex-
ture.

les méthodes fondées sur I'apparence telles que I’analyse en composantes principales
(ACP) [BHK97] ou1 chaque image de visage est décrite par une combinaison linéaire des

vecteurs propres de la matrice de covariance, 'analyse discriminante linéaire (LDA) [BHK97],
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la technique ACP non linéaire (KPCA) [KJK02], kernel LDA (KLDA) [FXN*16]), et 2DLDA
[LYO5] qui proposait une nouvelle méthode statistique pour la projection linéaire qui
utilise la matrice d’'image bidirectionnelle au lieu d’utiliser une direction d'une image
comme vecteur elD par rapport au LDA standard .

D’autre part, au cours des dernieres années, de nombreux chercheurs ont proposé
des combinaisons de plusieurs méthodes. Yu et al. dans [YGY* 14] ont intégré la moyenne
et I'écart-type de la différence absolue locale dans l'extraction des caractéristiques des
LBP standard. Peng et al. dans [PWLL15] ont proposé un graphique discriminatoire régu-
larisé : Extréme Learning Machine (GELM). Fathi et al. dans [FAAM16] ont combiné les

caractéristiques de Global Gabor Zernike (GGZ) et HOG.

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté quelques bases d’images de visage et quelques
méthodes de reconnaissance faciale. La biométrie du visage est un domaine de recherche
tres vaste, notre méthode d’identification de visage proposée sera détaillée dans le cha-

pitre suivant.
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Dans ce chapitre, nous allons présenter notre contribution sur les deux modalités

oreille et visage.

5.1 Architecture du systéme proposé

En générale, 'enrdlement et la reconnaissance sont les deux parties principales d'un
systéme typique de reconnaissance biométrique. A I'étape de 1'enrolement, I'image de
chaque personne est pré-traitée pour améliorer ses caractéristiques. Ensuite, la région
d’'intérét ROl est repérée de chaque image pour extraire les caractéristiques qui seront,par
la suite, stockées dans la base de données comme un modele. Pour la reconnaissance, les
mémes étapes de I'enrdlement sont appliquées : pré-traitement de I'image teste, ROI et
extraction des caractéristiques. Ensuite, dans la phase de mise en correspondance, les
nouvelles données extraites sont comparées a celles du modele déja collecté et stockées
dans la base de données lors de la premiere phase. Une distance est utilisée pour cal-
culer un score de similarité entre les deux vecteurs de caractéristiques afin de décider si
le service demandé est accepté ou rejeté. La figure 5.1 présente un schéma général d'un

systeme de reconnaissance de |'oreille ou du visage.

Samples

Pre-processing

N
ROI | P
, ROI(s)

*{ Features extraction

@ LT Enrolment

Verification Identification
(yes/no) (identity)

Recognition

Template
(database)

FIGURE 5.1 — Représentation schématique du systeme de reconnaissance de I'oreille.
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5.2 Expériencel

Dans cette section, on décrit notre proposition publiée dans :

Z. Youbi, L. Boubchir, M. D. Bounneche, A. Ali-Chérif and A. Boukrouche, "Human
Ear recognition based on Multi-Scale Local Binary Pattern descriptor and KL divergence,"
2016 39th International Conference on Telecommunications and Signal Processing (TSP),

Vienna, 2016, pp. 685-688. doi: 10.1109TSP.2016.7760971.

L'extraction des caractéristiques et le processus du matching constituent les deux prin-

cipales étapes de la méthode de reconnaissance de I'oreille humaine proposée.

5.2.1 Extraction des caractéristiques basée sur MLBP

Notre méthode d’extraction de caractéristiques proposée se base essentiellement sur
une représentation multi-échelle du LBP appelée Multi-scale LBP citée dans [PHZA11].
Lopérateur LBP, introduit par [OPH96], est I'un des descripteurs de texture le plus effi-
caces et le plus puissants pour les approches de classification de texture [PHZA11]. LBP
travaille sur un bloc de pixels d’'une image dans une région circulaire [OPH96; OPMO02].
Le rayon du voisinage circulaire est défini par R et le nombre de voisins est noté par P.

Le motif LBP est obtenu en étiquetant les pixels de I'image. Il seuille circulairement
les voisinages (P, R) autour du pixel central (i, j) et additionne les valeurs seuils pondérées

par les puissances de deux. Il est défini a travers :

P-1
LBPpr(i, j) = Y 2°S(X(i, j) — X(ip, jp)) (5.1)
P=0

Ou p est I'index du voisin, (ip, j,) représente les coordonnées voisines ! autour du

pixel (i, j) sur 'image X :

(ip, jp) = (i +Rcos(2np/P), j — Rsin(2np/P)) (5.2)

1. Notez que lorsque la coordonnée voisine (i, j,) ne correspond pas aux valeurs entieres, la valeur du
pixel est estimée par interpolation bilinéaire.
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pour p=0,1,...,P-1

s est la fonction de seuillage définie comme suit :

1, A=0
SI\) = (5.3)
0, A<O

La figure 5.2 montre un exemple de voisins circulaires avec P = 8 et R = 1 représentant

un bloc de 3x3 voisinage.

O~
O~ Q
RN Lo®

FIGURE 5.2 — Ensembles de voisins symétriques pour 'opérateur LBP avec P =8etR=1
(3 x 3 voisinage).

Les occurrences de LBP codent I'image, puis son histogramme ./ est collecté. La LBP
est montrée dans I’équation suivante, et ses résultats sont utilisés comme vecteur de tex-

ture.

7(n) =Y B(LBPpg(i, j) = n) ot ne [0,2° 1] (5.4)
irj

et Z8(v) est un indicateur booléen défini comme :

1, sivestvrai
B(v) = (5.5)

0, sinon

Une illustration de I'opérateur LBP de base est illustrée dans la figure 5.3.

Dans notre travail, nous avons utilisé un sous-ensemble de lombalgies appelées mo-
deles uniformes. Elle est définie dans [TTMMO00].

Cependant, 'opérateur LBP de base est basé sur une échelle unique, c’est a dire il
ne peut pas étre capable de capturer toutes les caractéristiques clé de la texture, qui sont

robustes pour la translation et la rotation de'image. Le MLBP [PHZA11] est une extension
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partie de l'image

190 211 200 1 1] 1
100 128 125 0 0 11113111{: =238
193 193 128 1 1] 1

A

FIGURE 5.3 — Illustration de 'opérateur LBP.

de la LBP de base. 1l est utilisée pour surmonter ces limitations. L'idée est basée sur la
variation d’un cercle de rayon R [OPM02] et le calcul de I'histogramme correspondant aux
différentes valeurs de R. Lhistogramme résultant ./ est la concaténation de I’ensemble
des histogrammes normalisés calculés a différentes échelles.

Les images LBP multi-échelles résultantes sont montrées dans la Figure 5.4.

Des images résultantes du MLBP avec 5 échelles, avec une variation dans P, qui varie

entre {8,16}, sont montrées dans 5.5.

5.2.2 Processus du matching basé sur la divergence de Kullback Leibler

(KL)

L'étape du matching consiste a comparer 'image de I'oreille testée a I'image stockée,
un score de similarité est mesuré pour vérifier si les traits sont extraits de la méme oreille
ou non. Dans cette methode, nous avons proposé d’évaluer le taux du matching en utili-
sant la divergence KL.

La divergence KL est une mesure de la dissimilitude entre deux distributions de pro-
babilités [KL51]; et elle est définie comme suit :

A1)

KL(A,B) = ZA(i) log% (5.6)

Ou A et B sont les distributions de probabilité.

Dans 'approche que nous proposons, ces distributions de probabilités sont rempla-

cées par les vecteurs de caractéristiques. L'algorithme suivant résume la méthode de re-
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Image originale 1 échelle LBP(8,u2)

5 echelles LBP(8,u2)
JF

FIGURE 5.4 — Exemple d'images MLBP obtenues a partir d'une image d’oreille. Seulement
5 échelles ont été montrées avec R=1{1,2,...,5} et P =8.

connaissance de |'oreille humaine que nous proposons.

5.2.3 Résultats expérimentaux, analyse et discussion

Nous avons évalué la performance de la méthode proposée pour le mode d’identifica-
tion sur les deux bases de données : IIT Delhi-2 décrite dans [KW12b] et USTB databases-1

décrite dans [ZMO09].
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Image originale 5 échelle LBP(8,u2) 5 échelles LBP(16,u2)

g,

FIGURE 5.5 — Images d’oreille avec 5 échelleset P =8 ,P = 16.

Algorithm 1 Reconnaissance de 'oreille humaine basée sur la MLBP et la distance KL

Require: Image de |'oreille X

1: Diviser X en K blocs égaux: B);k=1,...,K

2: fork=1aKdo

3:  Calculer la MLBP sur le bloc B(x) en utilisant (5.4) : /()

4: end for

5: Concaténez les caractéristiques calculées de la MLBP :
F={A),..., #x}

6: Apphquer la distance KL avec (5.6)
Ensure: Décision d’identification

Résultats expérimentaux

Nous avons évalué la performance de la méthode d’extraction de caractéristiques pro-
posée en utilisant le KL et les distances euclidiennes conventionnelles pour le processus
du matching. Le tableau 5.1 montre les résultats d’identification (en termes de reconnais-
sance de rang 1) obtenus dans la base de données de I'IlT Delhi en utilisant 2 images
par personne pour l'apprentissage (c’est-a-dire 'enrdlement) et le reste des images de la
meéme personne sont utilisées pour les tests (c’est-a-dire 1 échantillon). Pour I'extraction
des caractéristiques, cinq échelles sont considérées pour calculer les caractéristiques de

la MLBP avec le nombre de voisinage P = 16 et le rayon R =11, 2,...,5}.

D’abord, on peut noter que 'utilisation de la distance KL dans la méthode proposée
permet d’obtenir des meilleures performances d’identification par rapport a l'utilisation

de la distance euclidienne classique. Cela indique que la distance KL est plus significative
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Nombre de voisins Radius IR Rang-1
R=1 60,01%

P=8 R=1{1,2,3} 88,80%
R=1{1,2,3,4,5} 89,60%
R=1 60,01%

P=16 R=1{1,2,3} 88,80%

R=1{1,2,3,4,5} 95,02%

TABLEAU 5.1 — Performances d’identification (en termes de reconnaissance de rang-1)
de la méthode proposée pour les différentes valeurs de P et R en MLBP, en utilisant la
base de données d’'images d’oreilles IIT Delhi avec 2 échantillons en apprentissage et 1
échantillon en test.

que la distance euclidienne. Deuxiemement, en divisant 'image de I'oreille en plusieurs
blocs et en appliquant ensuite le MLBP sur chaque bloc, la méthode proposée permet
d’obtenir une meilleure performance d’identification que I'application de la MLBP sur
I'image entiere. Par exemple, le taux de reconnaissance obtenu du ran- 1 atteint jusqu’a
95 % quand on divise I'image en 18 blocs.

Nous avons également évalué la performance de la méthode proposée en faisant va-
rier les parametres du MLBP : P et R. Le tableau 5.2 montre les résultats obtenus en termes
de reconnaissance de rang 1 en utilisant 18 blocs. Nous pouvons observer que le taux
de reconnaissance augmente lorsque le nombre de voisins et le rayon augmentent. On
peut aussi remarquer que choisir R =11, 2,...,5} avec P = 16 en MLBP permet d’obtenir le

meilleur taux d’identification jusqu’a 95%.

Méthode Nombre de blocs IR a Rang-1
1 50,40%
MLBP + KL 10 84,80%
18 95,02%
1 40,88%
MLBP + Euclidienne 10 74,10%
18 90,24%

TABLEAU 5.2 - Performances d’identification (en termes de reconnaissance de rang 1) de
la méthode proposée (avec KL et distances euclidiennes) utilisant la base de données IIT
Delhi-Oreille avec 2 échantillons en apprentissage et 1 échantillon en test.

Le tableau 5.4 présente une comparaison entre la méthode que nous proposons et

les méthodes proposées dans [HAZNO07], [KW12b], et [JR14], en montrant seulement le
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meilleur taux de reconnaissance du rang-1 obtenu. Nous pouvons remarquer que le résul-
tat obtenu a partir de I’évaluation de notre méthode surpasse les résultats des méthodes
de I'état de I'art, et que la différence en terme de reconnaissance de rang 1 varie de 1% a

20%.

Enfin, 'analyse des résultats obtenus indique que notre méthode de reconnaissance
de I'oreille basée sur le descripteur MLBP avec divergence KL est une méthode trés com-
pétitive par rapport aux méthodes de I'état de I'art, en particulier la méthode similaire
dans [JR14], dans les mémes conditions. Ceci est di en particulier a la représentation
multi-échelle de 'opérateur LBP déployé dans notre extraction de caractéristiques par

rapport a I'utilisation de LBP.

5.3 Expérience 2

Dans cette section, on décrit notre proposition publiée dans :
Youbi, Z., Boubchir, L., Boukrouche, A. Human ear recognition based on local multi-scale
LBP features with city-block distance, A. Multimed Tools Appl (2019) 78 : 14425.

https :doi.org10.1007s11042-018-6768-9.

Tout d’abord, nous avons fait deux traitements sur les images de l'oreille :

— la conversion en 256 niveaux de gris;

— lafiltration numérique non linéaire avec le filtre médian, qui est utilisé pour réduire

le bruit tout en conservant les contours de I'image [AAWS80].

Ces deux traitements menent a I’amélioration des performances de notre approche pro-
posée.

Dans la méthode que nous proposons, nous divisons I'image en blocs égaux sans che-
vauchement, puis nous calculons la MLBP sur chaque bloc. La concaténation de leurs
histogrammes constitue le vecteur caractéristique. La figure 5.6 présente un diagramme

schématique du systeme de LBP multi-échelles proposé.

72



CHAPITRE 5. METHODES PROPOSEES

Image originale de I’oreille

reglon 1

™

Deviser I’image en 6 bloc égaux

LBP image r=1

2l

Calculer MLBP avec radius=1

-

LBP image re2

Calculer MLBP avec radius=2

LBP image r=2
‘”‘(; ‘

Calculer MLBP avec radius=3

LBP image r=4
-

Calculer MLBP avec radius=4

LBP image r=5

Calculer MLBP avec radius=5

Concaténer les
histogrammes résultants

Concaténer les histogrammes de chaque
bloc pour former le vecteur des
caractéristiques MLBP

FIGURE 5.6 — Diagramme schématique de la méthode proposée d’extraction de caracté-
ristiques basée sur le descripteur MLBP. Limage d’entrée a été divisée en six blocs égaux
et seulement cinq échelles ont été affichées.
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5.3.1 La Distance cityblock CTB

Lors de I'étape de comparaison, 'image de 'oreille testée est comparée a I'image sto-
ckée. Ensuite, nous mesurons un score de similarité pour vérifier si les caractéristiques
sont extraites de la méme oreille ou non. Nous avons proposé d’évaluer le taux de cor-
respondance en fonction de la distance city block. La distance city block est une mesure
de la similarité entre deux distributions de probabilités [Mel87]; et elle est définie comme

suit :

P
CTBIA,B] = Z |A; - (5.7)

Ou A et B sont les deux vecteurs comparés et P est le nombre de caractéristiques.

L'algorithme suivant résume la méthode de reconnaissance de I'oreille humaine que

nous proposons.

Algorithm 2 Human ear recognition based on MLBP and CTB distance

Require: image de |'oreille X
1: convertir X en 256 niveaux de gris
2: Filtrer X avec filtre médian
3: Diviser X en K blocs égaux: B);k=1,...,K
4: fork=1aKdo
5. Calculer la MLBP sur le bloc B en utilisant (5.4) : Ay,
6: normaliser histogramme /)
7
8

: end for
: Concaténez les caractéristiques calculées de la MLBP :
F={A),..., 2}

9: Appliquer la distance CTB avec (5.7)
Ensure: Décision d’identification

5.3.2 Résultats expérimentaux, analyse et discussion

Dans cette expérimentation, notre méthode proposée est évaluée a partir de trois
bases de données de référence sur l'oreille : IIT Delhi-I et IIT Delhi-II qui sont décrites

dans [KW12b] et la base de données USTB-1 décrites dans [ZMO09].
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Résultats expérimentaux

Pour valider la méthode proposée, nous avons pris, pour chaque sujet, deux images
pour 'apprentissage. Comme dans les trois bases de données utilisées, chaque sujet a au
moins trois images, nous avons changé la position des images pour I'apprentissage entre
les trois premieres images et ensuite le taux moyen des trois cas a été pris comme taux
d’identification.

Par conséquent, nous avons utilisé :
— 250 images pour I'apprentissage et 241 pour le tests a IIT Delhi-I;
— 442 images dans I'apprentissage et 351 pour le test a IIT Delhi-II;
— 120 images dans I'apprentissage et 60 dans pour le test USTB-1.

Nous avons évalué la méthode proposée en testant plusieurs distances pour le mat-
ching. Le tableau 5.3 présente une comparaison entre les résultats obtenus en utilisant
la distance CTB et d’autres distances qui existent dans la littérature. On peut d’abord no-
ter que l'utilisation de la distance CTB dans la méthode proposée permet d’obtenir les
meilleures performances d’identification par rapport a I'utilisation a d’autres distances
comme : la distance euclidienne ou la distance de Kullback-Leibler. Cela indique que la

distance de la CTB est plus appropriée a notre approche.

Distance IIT Delhi-I IIT Delhi-II USTB-1
CTB 98,40 98,64 98,33
Euclidean 66,15 68,33 75,98
Kullback-Leibler 94,90 95,24 96,14
Cosine 73,80 65 66,67
Sqeuclidean 83,33 82,20 89,01

TABLEAU 5.3 — Performances de reconnaissance de notre méthode proposée en termes de
taux d’identification aurang 1 (en %) en utilisant des différentes distances. Notre méthode
a été évaluée sur les trois bases de données de l'oreille : IIT Delhi-I, IIT Delhi-II et USTB-1.

De plus, et afin d’évaluer la performance d’identification (IR) de I'approche propo-
sée, nous avons fait trois expériences. L'objectif de la premiere expérience est d’évaluer
le taux de reconnaissance lorsque les caractéristiques de la MLBP étaient calculées lo-

calement en divisant I'image en plusieurs blocs au lieu de le calculer globalement sur

75



CHAPITRE 5. METHODES PROPOSEES

I'image entiere. Pour évaluer cette proposition, nous avons divisé I'image en largeur et
en hauteur pour former 36 cas de division. Ces cas sont définis comme suit. Dans le cas
1: on prend I'image en un bloc, dans le cas 2 : on divise I'image en 2 blocs, etc., dans le
cas 36 : on divise I'image en 36 blocs. Les vecteurs de caractéristiques extraits des blocs,
pour chaque cas, sont ensuite concaténés pour former les vecteurs de caractéristiques
extraits de I'image entiere. La figure 5.7 illustre les performances de reconnaissance en
termes d’'IR au rang 1 de la méthode proposée pour différents cas (c’est-a-dire pour diffé-
rents nombres de blocs) en utilisant les trois bases de données : IIT Delhi-I, IIT Delhi-II et
USTB-1. En analysant ces résultats de performance, on constate une croissance rapide du
taux de reconnaissance lorsque le nombre de blocs est augmenté. Par exemple, lorsque
nous avons utilisé 1 a 5 blocs, I'IR passe de 82,40% a 98,40% pour IIT Delhi-I, de 77,38%
a 95,93% pour IIT Delhi-II et de 80% a 96,67% pour USTB-1. Lorsque nous avons utilisé
7 blocs, I'IR a diminué a 95,20% pour IIT Delhi-1, et a 88% pour IIT Delhi-II et USTB-1.
Au-dela de 8 blocs, nous avons remarqué une stagnation lente et irréguliere, et le taux de
reconnaissance varie d'un bloc al'autre : 96% et 98,40% pour IIT Delhi-I, 91,85% et 98,64%
pour IIT Delhi-II, 90% et 98,33% pour USTB-1. Enfin, nous avons noté que les configura-
tions optimales qui donnent les IR les plus élevés sont : 6 blocs pour IIT Delhi-I, 12 blocs

IIT Delhi-II et 11 blocs pour USTB-1.

Comparaison des taux d'identifications selon le nombre de blocs de 01 - 36

T DELHI 1
ITDELHI2
USTB 1

0.95—

Taux d’identification IR

(] 5 10 15 20 25 30 35 40
Nombre de blocs

FIGURE 5.7 — Performances de reconnaissance en termes d'IR au rang 1 (en %) de la mé-
thode proposée en fonction du nombre de blocs. Notre a été évaluée a partir de trois bases
de données : IIT Delhi-I, IIT Delhi-II et USTB-1.
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Lobjectif de la deuxiéme expérience était de trouver le nombre optimal de voisinage
P (i.e. P =8 ou P = 16) qui permet de fournir le meilleur résultat IR avec notre approche.
Pour cela, nous avons calculé I'IR au rang 1 pour différentes échelles r variant de 1 a 8,
ainsi que pour différents nombres de blocs variant de 1 a 36, sur les trois bases : IIT Delhi-
L, IIT Delhi-Il et USTB-1; offrant 288 configurations différentes. Afin d’analyser clairement
les résultats obtenus, nous avons pris en compte pour chaque échelle 'R maximum au
rang-1 pour chaque numéro de bloc (de 1 a 36 blocs), voir Figure 5.8(a). Ensuite, nous
avons pris au hasard le nombre de blocs de 'image et I’échelle, pour la tester pour P = 8

et P =16 (voir Figure 5.8(b)).

Dans les figures 5.8(a) et 5.8(b), et pour la base de données IIT Delhi-I, I'utilisation
P =8etP =16 commence avec le méme IR (soit 98,40%). Par la suite, P = 8 reste inchangé
au méme taux maximum jusqu’'a I'échelle 6, puis diminue a 97,60%. Par contre, P = 16
diminue légerement aux échelles 2 et 3 pour atteindre 97,60%, apres il augmente et de-
meure au taux maximum. Pour la base de données IIT Delhi-II, les IR calculés avec P = 16
sont supérieurs a p = 8, a différentes échelles. L'utilisation de P = 16 a un IR minimum de
97,29% et un IR maximum de 98,64%, alors que P = 8 a un IR minimum de 95,47% et un
IR maximum de 96,83%. Pour la base de données USTB-1, et dans la Figure 5.8(a), il n'y
a pas de différence entre I'utilisation de P = 8 et P = 16 quelque soit I'échelle. Il y a une
fonction linéaire fixe avec un IR maximum de 98,33%; mais dans la Figure 5.8(b) et dans
la majorité des cas nous avons remarqué qu’il y a une supériorité des taux calculés avec
P = 16 qui sont supérieurs a ceux qui sont calculés avec P = 8, dans les différents cas du
nombre de blocs et d’échelles. En résumé, la base de données de I'ITI Delhi-I n’est pas
stable et dépend de I'échelle; et les taux maximaux sont obtenus pour P = 8 ou P = 16.
Pour I'ITI Delhi-II, on a constaté que l'utilisation de P = 16 permet d’obtenir un meilleur
taux a toutes les échelles par rapport a I'utilisation de P = 8. Par contre, pour la base de
données USTB-1 et dans la plupart des cas, I'utilisation de P = 16 permet d’obtenir un
meilleur taux de reconnaissance que l'utilisation de P = 8, alors que dans les autres cas

nous avons constaté que I'utilisation de P = 16 est égale a I'utilisation de P = 8.

Lobjectif de la troisieme expérience était de montrer 'efficacité de la structure multi-

échelles dans I'extraction des caractéristiques. Nous avons calculé I'IR pour différentes
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Taux d’identification IR

Taux d’identification IR

Comparaison des taux d'identifications entre P=8 et P=16
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FIGURE 5.8 — Comparaison entre I'utilisation de P = 8 et P = 16 en prenant I'IR maximum
au rang-1 a différentes échelles r en utilisant les trois bases de données : IIT Delhi-I, IIT
Delhi-II et USTB-1. (a) r variant de 1 a 8 en utilisant I'image entiere (soit 8 configurations).
(b) r variant de 1 a 8 avec un nombre de blocs de 1 a 32 (i.e. 8 x 36 = 288 configurations

différentes).

échelles r variant de 1 a 8, et pour un nombre différent de blocs variant de 1 a 36. Afin

d’analyser les résultats obtenus, nous avons pris en compte pour chaque échelle I'IR maxi-

mum pour chaque division de blocs (c’est-a-dire pour chaque nombre de blocs de 1 a 36),

voir Figure 5.9. Pour les bases de données IIT Delhi-I et USTB-1, les IR sont les mémes

pour toutes les échelles (IR de rang-1 = 98,33 %). Ils sont donc invariables. Mais pour la
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base de données de I'lIT Delhi-II, quand r = 1, I'IR est de 97,75% ensuite il diminue a
97,28% pour r = 2 et r = 3. Apres cela, une croissance réguliere est trouvée jusqu’'a r = 5,
avec un IR de 98,64%. Par conséquent, les bases de données IIT Delhi-I et USTB-1 sont a

échelle constante, alors que IIT Delhi-II atteint son IR maximum a r = 5.

Comparaison des taux d'identifications selon les échelles
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FIGURE 5.9 - Performances de reconnaissance en termes d’IR au rang 1 (en %) de notre
méthode pour différents nombres d’échelles r. La méthode qu’on a proposée a été éva-
luée a partir de trois bases de données : IIT Delhi-I, IIT Delhi-II et USTB-1.

Enfin, nous avons comparé dans le tableau 5.4 notre méthode avec plusieurs mé-
thodes récentes et similaires telles que celles de Hurley et al. (2007) [HAZNO07] Kumar
et Wu (2012) [KW12b] Chan et Kumar (2012) [CK12] Kumar et Chan (2013) [KC13] Ban-
sal et Hanmandlu (2013) [H*13] Basit et Shoaib (2014) [BS14] Jacob et Raju (2014) [JR14]
Hanmandlu (2013) [H"13] Benzaoui et al. (2014) [BHB14] Guermoui et al. (2016) [MD16]
Guermoui et Melaab (2016) [MMM16] Ghoualmi (2016) [GDC16], Benzaoui et al. (2017)
[BAB17], Chowdhury et al. (2018)

[CBSM18] Omara et al. (2018) [OLX* 18], Sarangi et al. (2018) [SMD19b] et Raghavendra
et al. (2018) [RRVB18], en ne montrant que leur meilleur IR de rang 1 obtenu a I'aide des
mémes bases de données et protocole d’évaluation.

Il est a noter que les méthodes de [MD16], [MMM16], et [GDC16], utilisent entre 3

79



CHAPITRE 5. METHODES PROPOSEES

et 6 images dans leur ensemble de d’apprentissage, et chaque base de données contient
au moins 3 images par sujet, alors que dans notre méthode proposée, nous avons pris 2
images par sujet pour I'apprentissage. L'analyse des résultats obtenus indique clairement
la robustesse et la stabilité de la méthode de reconnaissance de I'oreille que nous propo-
sons par rapport aux méthodes de I'état de I’art évaluées dans les mémes conditions. C’est
une méthode trés compétitive permettant d’obtenir un taux de reconnaissance attractif
entre les trois bases de données jusqu’a : 98,40% pour IIT Delhi I, 98,64% pour IIT Delhi II
et 98,33% pour USTB-1. La méthode que nous proposons surpasse les méthodes de I'état

de I'art examinées dans cette étude pour toutes les bases de données.

5.4 Expérience 3

Dans cette section, on va décrire les deux travaux publié dans les deux conférences

suivantes :

(1) Youbi, Z., Boubchir, L., Boukrouche, A. "A robust ear biometric system under un-
controlled environments», la conférence internationale Compression Et Représentation

Des Signaux Audiovisuels CORESA 2018 a Poitiers, France. http :coresa2018.sciencesconf.org

(2) Youbi, Z., Boubchir, L., Boukrouche, A. "A robust ear biometric system under un-
controlled environments with varying occlusion", la conférence internationale XXIXth In-
ternational Biometric Conference (29th IBC) a Barcelona, Espagne .2018.

http :2018.biometricconference.org/

Le but principal de ces deux contributions est d’identifier une personne a partir des
données partielles dans des environnements non contrdlés, en utilisant'image deI'oreille.

Nous avons évaluer la performance du MLBP proposée sous des variations de poses,
nous avons testé sa robustesse face a des changements de rotation dans (1). Dans (1),
nous avons pivoter les images de test avec un angle 0 qui prend les valeurs suivantes :

{—10°,-5°,0°,+5° +10°} (Figure 5.10).
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Pour éviter la modification de la taille de 'image modifiée par l'effet de la rotation
(la taille du vecteur de caractéristique sera également modifiée), nous avons pris unique-
ment la taille de 'image d’origine, ce qui a engendré une perte d'information sur la nou-

velle image (Figure 5.10).

Image originale #=0°

Extraction ROI

FIGURE 5.10 —Illustration de la rotation appliquées sur les images de testes avec la detec-
tion du ROL.

Les taux de reconnaissance de rang 1 de la bases d'image USTB-1 utilisant deux images
d’oreille pour I'apprentissage par personne sous différents angles de 6 sont : 87,02% (quand
0 = -10°), 95.23%(quand 0 = —5°), 98.33% (quand 6 = 0°), 97,31%(quand 6 = +5°) et

94.01%(quand 6 = +10°).

Dans (2) nous avons sélectionné les données des vecteurs de caractéristiques. Les taux
de reconnaissance de rang-1 de la bases d’image USTB-1 utilisant deux images d’oreille
pour 'apprentissage par personne sous différents angles de 0 sont : 88.14 (quand 6 =
—-10°) % 96.67, (quand 6 = —5°), 98.33%(quand 0 = 0°), 98,14% (quand 0 = +5°) et 96.42% (quand

0=+10°).
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5.5 Expérience 4

Dans cette section, on décrit notre proposition publiée dans :
Z. Youbi, A. Khider, L. Boubchir, A. Boukrouche and B. Griouz, "Novel Approach of Face
Identification Based on Multi-Scale Local Binary Pattern," 2018 International Conference
on Signal, Image, Vision and their Applications (SIVA), Guelma, Algeria, 2018, pp. 1-4. doi :

10.1109SIVA.2018.8661005

Nous avons évalué 'approche proposée sur trois bases de données faciales : AR [MB98]
ORL [SH94] et Yale [BHK97].
Dans cette expérience, les images utilisées dans les bases sont choisies de la maniere

suivante :

— ORL: ont une taille de 64 x 64 pixels , et pour chaque sujet, nous avons sélectionné
cinq images pour 'apprentissage, et le reste des images pour les tests, comme la

plupart des chercheurs préferent.

— AR 14 images non occultées pour chaque sujet sont choisies ou les 7 images de la
session 1 sont utilisées pour I'apprentissage et les 7 autres images de la session 2

pour les tests. Chaque image est normalisée et recadrée a 64 x64 pixels.

— YALE : 14 images non occultées pour chaque sujet sont choisies ou les 7 images de
la session 1 sont utilisées pour I'apprentissage et les 7 autres images de la session 2

pour le test. Chaque image est normalisée et recadrée a 64 x64 pixels.

Les résultats d’identification réalisés sur ces bases de données sont présentés respec-
tivement dans les tableaux 5.5, 5.6 et 5.7. Seulement cinq échelles ont été utilisées pour
calculer les caractéristiques de la MLBP en faisant varier le rayon Rde 1 a 5 avec P = 16
par quartier (Figure 5.11).

Les méthodes qui ont été utilisées selon I’état de I’art dans la comparaison sont les sui-
vantes : PCA [BHK97], LDA [BHK97], KPCA [KJK02], 2DLDA [LY05], LBP amélioré [YGY " 14],
GELM [PWLL15], combiné GGZ et HOG [FAAM16], LPP [HYH*05] et NDLPP [TT10]. Comme
le montrent ces tableaux, les résultats obtenus par I'évaluation de la méthode proposée

sont meilleurs que ceux obtenus avec les méthodes considérées dans cette étude dans
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Image originale 1 echelle LBP({16,u2) 2 echelles LBP(16,u2)
- . e Py -

(b)

FIGURE 5.11 — Application de MLBP avec plusieurs échelles sur une image du visage. (a)
Image résultante de chaque échelle. (b) Histogramme résultant de MLBP en appliquant 5
échelles.

les mémes conditions; ot notre méthode proposée permet d’atteindre une plus grande
précision d’identification jusqu’a 99%. Ceci est d(, en particulier, a la représentation de la
LBP multi-échelle dans notre extraction de caractéristiques, qui est tres compétitive par

rapport a la LBP standard.
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Méthode IR %
PCA [BHK97] 69,5
LDA [BHK97] 75,0
PCA+LDA 84,0
KPCA [KJKO02] 78,0
2DLDA [LY05] 82,5
Yu et al. (2014), Improved LBP [YGY*14] 91,5
Peng et al. (2015), GELM [PWLL15] 96,34
Fathi et al. (2016), GGZ + HOG [FAAM16] 98,0
Our method 97,9

TABLEAU 5.5 — Taux d’identification IR en utilisant la base ORL.

Méthode IR %
PCA [BHK97] 75,20
LDA [BHK97] 74,40
LPP [HYH05] 75,00
Peng et al. (2015), GELM [PWLL15] 93,85
Fathi et al. (2016), GGZ + HOG [FAAM16] 97,10
Our method 99,24

TABLEAU 5.6 — Taux d’identification IR en utilisant la base AR.

Méthode IR %
PCA [BHK97] 58,60
LDA [BHK97] 78,33
LPP [HYH"05] 77,22
NDLPP [TT10] 81,77
Peng et al. (2015), GELM [PWLL15] 82,36
Fathi et al. (2016), GGZ + HOG [FAAM16] 97,8
Our method 96,9

TABLEAU 5.7 — Taux d’identification IR en utilisant la base Yale.

5.6 conclusion

Dans ce chapitre, nous avons parlé des méthodes proposées pour les deux modalités
qui sont oreille et visage basées essentiellement sur le descripteur MLBP, qui est utilisé
pour I'extraction de caractéristiques. Nous avons également prouvé que le calcul des ca-
ractéristiques de la MLBP localement en divisant 'image en plusieurs blocs égaux per-

met d’augmenter les performances de reconnaissance par rapport a leur calcul global sur
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I'image entiere.

Les résultats expérimentaux réalisés sur les six bases d’'images ont montré que les mé-
thodes proposées surpassent les méthodes récentes et similaires de 1’état de I'art, et per-
mettent d’atteindre un IR plus élevé au rang 1 jusqu’a 98,64% pour 'oreille et jusqu’a

99,24% pour le visage.
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Conclusion et perspectives

Lutilisation de I'oreille et du visage en tant que modalités biométriques a émergé ces
derniéres années comme un moyen fiable d’identification des personnes.

Dans cette these, nous avons proposé une nouvelle méthode de reconnaissance de
l'oreille humaine et du visage a partir des images 2D, cette méthode est basée sur la va-
riante multi échelle de I'opérateur descripteur de texture local LBP, I'idée principale re-
pose sur 'application multi-échelles sur des blocs de 'image. Tout en variant le cercle de
rayon R et en calculant I'histogramme correspondant aux différentes valeurs de R. Lhis-
togramme résultant ./ est la concaténation de I’ensemble des histogrammes normalisés
calculés a différentes échelles des différentes sous blocs de I'images.

Nous avons testé cette approche sur les bases Delhi I, IIT Delhi II et USTB-1 pour
'oreille, et ORL, Yale et AR pour le visage. Nous avons testé la robustesse de notre méthode
dans des conditions non contrdlées, sous des variations de poses, face a des changements
de rotation.

L'analyse des résultats obtenus a clairement démontré la robustesse et la stabilité de
la méthode de reconnaissance proposée, elle est hautement compétitive, en réalisant des

performances de reconnaissance attrayantes en termes de taux d’identification de rang 1.

En guise de perspective, il y a plusieurs orientations pour les travaux futurs. On peut

citer :

— Aller vers Faire un systeme Multimodale oreille - visage : pour bénéficier des avan-
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88

tages des deux modalités et compléter leurs limites;

— Détecter 'oreille et extraire les ROI (region d’intérét) d'une manieére plus précise :
la detection de 'oreille est un autre probléeme de la biométrie de I'oreille, il n’existe

pas des méthodes dans I'etat de 'art qui donnent de résultats précises;

— FElargir la méthode proposée, avec des images 3D et des systémes en temps réel :

pour faire une application réelle;
— Améliorer les résultats trouvés dans la base AWE, raffiner les résultats trouvés;

— Tester les performances des représentations proposées dans le cas de vérification

biométrique.
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