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Cette étude explore I'amélioration des systemes d'identification personnelle en utilisant des images
d'empreintes palmaires multispectrales. Notre objectif est de proposer un systéme de reconnaissance
d'empreintes palmaires basé sur le descripteur local caractéristique des images satistiques binaires
(BSIF : Binarized Statistical Image Features). Nous extrayons les caractéristiques de texture
specifiques afin de capter les particularités uniques de I'empreinte palmaire. Nous appliquons des
methodes de prétraitements pour diminuer ou bien eliminer [’effet de lumination ou de [’'ombre ; les
images traiteés sont ensuite encodées sous forme d'histogrammes a [’aide discripteur BSIF, puis
classifiées a I'aide d'un classifieur KNN (K-Nearest Neighbors). Le processus de reconnaissance
commence par I'acquisition d'images multispectrales de I'empreinte palmaire aprés prétraitement
d’élimination de lumiere. Chaque spectre permet de révéler différentes couches et textures de la peau,
offrant ainsi une richesse d'informations impossible a obtenir avec une seule image spectrale. Les
descripteurs BSIF sont appliqués pour extraire des caractéristiques de texture fines et discriminantes,
cruciales pour une identification précise. Une fois les caractéristiques extraites, elles sont
représentées sous forme d'histogrammes qui capturent les variations texturales de I'empreinte. Ces
histogrammes servent de vecteurs de caractéristiques pour le classifieur KNN, qui attribue ensuite
une identité en comparant les caractéristiques extraites avec celles d'une base de données de
référence. Nous avons testé notre systéme sur les bases de données MS-CASIA et MS-POLYU. Les
résultats montrent que notre approche offre des performances remarquables en termes de précision
et de robustesse. Les images multispectrales permettent une meilleure distinction des empreintes
palmaires, réduisant ainsi le taux de fausses acceptations et de faux rejets. En conclusion, I'utilisation
d'empreintes palmaires multispectrales et de descripteurs BSIF, combinée a un classifieur KNN,
représente une avancée significative dans le domaine de I'identification biométrique. Ce systéme
démontre une grande éfficacité et pourrait étre appliqué dans divers contextes nécessitant une

identification personnelle fiable et sécurisée.

Mots clés : Biométrie, Empreintes palmaires, Multispectral, Identification, Classification,
Descripteurs locaux, KNN, BSIF
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This study explores the improvement of personal identification systems using multispectral palm print
images. Our objective is to propose a palm print recognition system based on the local characteristic
descriptor of binary statistical images (BSIF: Binarized Statistical Image Features). We extract
specific texture characteristics in order to capture the unique features of the palm print. We apply
pre-treatment methods to reduce or eliminate the effect of lumination or shadow; the processed
images are then encoded as histograms using a BSIF discriptor and then classified using a K-Nearest
Neighbors (KNN) classifier. The recognition process begins with the acquisition of multispectral
images of the palm print after light removal pretreatment. Each spectrum helps reveal different layers
and textures of the skin, thus offering a wealth of information impossible to obtain with a single
spectral image. BSIF descriptors are applied to extract fine, discriminating texture features, crucial
for accurate identification. Once the features are extracted, they are represented as histograms that
capture textural variations in the footprint. These histograms serve as feature vectors for the KNN
classifier, which then assigns an identity by comparing the extracted features with those in a reference
database. We tested our system on the MS-CASIA and MS-POLYU databases. The results show that
our approach offers remarkable performance in terms of accuracy and robustness. Multispectral
images allow for better distinction of palm prints, thus reducing the rate of false acceptances and
false rejections. In conclusion, the use of multispectral palm prints and BSIF descriptors, combined
with a KNN classifier, represents a significant advance in the field of biometric identification. This
system demonstrates great efficiency and could be applied in various contexts requiring reliable and

secure personal identification.

Keywords : Biometrics, Palm prints, Multispectral, Identification, Classification, Local descriptors,
KNN, BSIF.
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INTRODUCTION GENERALE

Le besoin d’acces sécurisés automatisés a des environnements physiques ou virtuels, notamment
pour des services personnalisés, est en pleine croissance. Ces besoins requierent des moyens fiables pour
vérifier I’identité d’une personne qui se présente au systéme d’acces. Or les moyens classiques reposants
sur des mots de passe ou des cartes magnétiques associées a un code personnel présentent un certain
nombre d’inconvénients. Un mot de passe peut-étre oublier ou volé par un autre individu, ou méme cédé
a quelqu’un d’autre, les cartes d’accés peuvent également étre perdues ou volées. C’est ainsi que
I’exploitation de caractéristiques ou mesures liées a la physiologie méme de I’individu (sa voix, son
visage, sa signature, ses empreintes digitales, la forme de sa main,) est apparue naturellement comme la
solution la plus fiable, chacune de ces différentes mesures est appelée “modalit¢ biométrique™. Les
systemes biométriques constituent un instrument efficace de lutte contre la fraude, pour assurer la sécurité
des échanges financiers et commerciaux, 1’accés légitime aux services gouvernementaux, et contrer le
vol d’identité sous toutes ses formes. Parmi les nouvelles modalités biométriques utilisées en ce moment
nous nous intéressons aux empreintes palmaires des individus (palmprints) [1]. Les travaux réalisés,

jusqu’a présent, sur la reconnaissance des individus par leurs palmprints se sont basés sur le prétraitement

et I’extraction des caractéristiques principales des images de palmprints afin d’avoir une meilleure
classification. Notre objectif a travers ce travail est de se baser sur la classification en utilisant
I’apprentissage automatique, notamment une méthode robuste de classification. Historiquement, L’idée
de la reconnaissance des paumes pour 1’identification des personnes est suggérée pour la premiere fois
en 1858 par Mr William Herschel qui travaille en Inde auprés des personnes qui ne savent pas écrire leur

nom et qui se serrent la main a I’encre pour imprimer une forme de main sur le contrat comme une sorte

de picce d’identité [2]. Fin 1994, le premier systéme automatisé d’identification des empreintes digitales
(AHIS) semble imprimer la paume de la main [3], lors de la Entre 2002 et 2004, le Fédéral Bureau of
Investigation (FBI) a pu développer les services nationaux Des empreintes palmaires qui améliorent la
capacité des forces de 1’ordre a identifier les criminels et réduisent le temps de résolution Crimes et
¢liorer I’exactitude de I’identification grace a I’identification automatisée intégrée des empreintes
igitales Systeme (IAFIS) [4]. Aujourd’hui, I’ Australie posséde la plus grande bibliothéque d’empreintes
de|palmiers au mopde, ou le National Le systéme automatisé¢ d’identification d’empreintes digitales

pte 4,8 milligns d’empreintes, ce systéeme est compatible avec le National Normes de 1’American
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Le systeme de reconnaissance de la paume de la main est un systéme développé qui peut étre
utilise dans de nombreux domaines de travail et institutions pour identifier les personnes. Ce travail
a examiné les méthodes et les techniques utilisées dans la reconnaissance a 1’aide de techniques
d’intelligence artificielle basées sur les recherches antérieures dans la littérature : le processus de
reconnaissance se fait brievement en quatre étapes; la premiére étape est le prétraitement des
données, la deuxiéme est le traitement, la troisiéme est I’extraction des caractéristiques, la quatriéme
et la derniére est la reconnaissance ou la mise en correspondance des données d’entrée avec les

données enregistrées dans le systéme. [6]

ce manuscrit est composé de quatre chapitres encadrés par une introduction générale et une

Conclusion générale.

Le premier chapitre en introduisant la notion de la biométrie la structure d’un systéme biométrique
ainsi que ses critéres d’évaluation. La description des modalités biométriques et le champ
d’application de la biométrie. Nous insistons plus particulierement sur l'utilisation des empreintes

Palmaires.

Le deuxiéme chapitre est consacré a introduire la notion de la biométrie des empreintes palmaire,
leur Principes de reconnaissances ainsi les différent Technique d’acquisition des empreintes
palmaires. Ensuite nous détaillons le Traitement et le prétraitement des images palmaires. On a cité

quelque Défis et solution dans la reconnaissance des empreintes palmaires.

Le troisieme chapitre, nous explorerons en détail I'importance des descripteurs locaux dans le
domaine spécifique de la reconnaissance des empreintes palmaires. Nous examinerons les différentes
techniques de descripteurs locaux, leurs avantages et leurs limitations, ainsi que leur intégration dans

les systéemes de reconnaissance d'empreintes palmaires.

Le quatrieme chapitre nous entamons par une présentation détaillée des bases de données de test
élaborées dans le cadre de ce mémoire. Cette section est suivie d'une exposition des résultats obtenus
grace aux méthodes proposées, accompagnée d'une analyse comparative avec d'autres approches
existantes. Nous concluons ensuite ce chapitre par une réflexion sur les implications de ces résultats
et par des suggestions pour des recherches futures. En, nous terminons par une conclusion dans
laguelle nous dressons un bilan et une synthése global. du travail effectue, et nous discutons un

ensemble de perspectives qui peuvent étre considérées

Comme des directions de recherche future.
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1.1 Introduction :

Dés le jeune age, la plupart des humains se reconnaissent facilement. un voix, un visage ou
une facon de se déplacer familiers aident a identifier les membres de la famille, procurant ainsi un
sentiment de réconfort et de sécurité. Lorsque nous nous retrouvons parmi des étrangers, lorsque nous
nous ne reconnaissons pas les personnes qui nous entourent, nous sommes plus enclins a prudence
concernant notre sécurité. Cette faculté de reconnaitre les autres ne sont pas infaillible. Nous pouvons
étre induits en erreur par une ressemblance physique ou extérieure, une connaissance occasionnelle
peut étre incapable de détecter les différences entre des jumeaux identiques. bien que ce mécanisme
puisse parfois conduire & des confusions, il reste un moyen pour des membres des petites
communautés de s'identifier les uns des autres. Quand nous cherchons a reconnaitre des individus
appartenant a une large communauté, nous devons trouver des moyens d'automatiser cette
reconnaissance, c’est la raison pour laquelle la biométrie est née. Actuellement, l'utilisation des
systemes biométriques est en expansion. La valeur du marché de la biométrie a atteint 5 milliards de
dollars en 2011, et plus de 12 milliards de dollars en 2015, [7] ce qui refléte ’engouement vers
I’utilisation de la biométrie de par sa robustesse et son efficacité par rapport a d’autres techniques

traditionnelles

1.2 Présentation générale de la biométrie : Le terme biométrie se compose du terme « bio » (du
grec ancien Piog qui signifie « vie » et du terme « meétrie » (du grec ancien pétpov, qui signifie «
mesure ». Ainsi, dans son sens premier, biométrie signifie « mesure du vivant » et fait référence a
I’étude scientifique et quantitative du monde vivant et des étres vivants. La biométrie fait maintenant
surtout référence a I’ensemble des techniques utilisées pour identifier un individu gréace a certaine de

ses caractéristiques physiologiques et comportementales [8].

Les méthodes basiques d’identification d’individus reposent en général, sur ce que I’on sait
(code PIN, mot de passe) ou sur ce que 1’on possede (badge, carte a puce, carte d’identité) [9]. De
telles méthodes sont en général tres insatisfaisantes, car peu fiables. Par exemple, la gestion d’un
trop grand nombre de mots de passe ou de codes peut étre un véritable casse-téte pour les individus.
Par souci de simplicité, beaucoup de personnes sont amenées a choisir des mots de passe trop
basiques, donc facilement décodables par des logiciels dédiés. Par ailleurs, les mots de passe sont
trés souvent gardés en mémoire des moyens de communications (ordinateurs, téléphones portables,
...). Ils peuvent donc étre facilement détournés. Plus simplement, un mot de passe peut étre oublié.
En ce qui concerne les cartes a puces, les badges et les cartes d’identités, ceux-Ci peuvent étre
perdus, volés, ou falsifiés. Avec de telles méthodes, ce n’est pas 1’individu qui est directement
identifié mais un objet physique ou virtuel [10]. C’est bien qu’on peut définie la biométrie comme
étant « la reconnaissance automatique d'une personne en utilisant des traits distinctifs ».La

biométrie peut regrouper « toutes les caracteristiques morphologiques et comportementales et
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biologique ou traits personnels automatiquement mesurables, robustes et distinctives qui peuvent
étre utilisées pour identifier un individu ou pour vérifier I'identité prétendue d'un individu » telles
que : ’empreinte digitale, le visage, 1’iris, la géométrie de la main , la démarche, la frappe au
clavier, la signature ..... ext. [11]

1.3 Structure des systemes biométriques : Les systemes biométriques se composent généralement
de plusieurs modules essentiels, dont le module d'acquisition, le module de prétraitement, le module
d'extraction des caractéristiques et le module de comparaison et déecision, et fonctionnent en modes
de verificationet d'identification

1.3.1 Modules des systemes biométriques

1.3.1.1 Module d’acquisition : c’est le premier composant d'un systeme biométrique, il permet
I’acquisition des données biométriques d'un individu a partir d'un capteur biométrique. Pour les
images de visage et de 1’"iris, le capteur est généralement une caméra, pour les empreintes digitales,
le capteur est généralement un scanner, pour les données vocales, le capteur est un microphone. La
qualité du module d'acquisition a un impact significatif sur la performance du systéeme et sensible aux
conditions environnementales (changements de luminosité d'une image), qualité de capteur (dpi de
I'image), facteur humain (variation de la pose).

1.3.1.2 Module de prétraitement : Afin de résoudre les problémes liés a la mauvaise qualité, il est
possible d'effectuer divers prétraitements avant 1’étape d’extraction des parameétres. La qualité de
I'image joue un réle important afin d'améliorer les performances de reconnaissance. Une bonne
qualité d'image assure un taux de reconnaissance plus élevé que les images bruitées ou mal alignées.
Ces prétraitements permettent généralement de réduire les variations de formes (rotation, taille) et de
rendre I'image uniformément éclairée telles que la normalisation de I'éclairage, le débruitage et le
lissage de l'image, ...etc. Ainsi, I’image apparait comme une image acquise dans de bonnes
conditions, comparables a celles de I'image de référence.

1.3.1.3 Module d'extraction des caractéristiques : Le rbéle du processus d'extraction des
caractéristiques est d'extraire des valeurs biométriques qui idéalement doivent décrire uniquement un
individu, afin que les données biométriques collectées auprés d'un méme individu, a des instants
différents,soient«similaires», tandis que celles recueillies aupres de différents individus soient
«dissemblables».L’objectif essentiel est de concentrer 1’information présente dans la forme
biométrique en un ensemble réduit de données, discriminantes et représentatives, le résultat de ce
module est un vecteur de caractéristique.

1.3.1.4 Module de comparaison et décision : C’est le module le plus important et le plus complexe,
I’intégration des techniques de reconnaissance des formes se situe d’ailleurs a ce niveau. Apres que
toutes les formes ont été apprises dans la phase d’enregistrement, ce module permet de confirmer ou
de rejeté I'identité revendiquée sur la base du score de ressemblance en mode vérification ou bien de

donner I’identité qui correspond a la forme soumise lors de I’identification. [27]
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1.3.2 Mode de fonctionnement des systémes biométriques: Les systemes biométriques
fonctionnent selon deux modes Vvérification et Identification.

1.3.2.1 Mode de vérification : Appelée souvent reconnaissance positive, une personne soumet sa
propre biométrie au systéme et revendique une identité particuliére au moyen d'un code PIN, d'un
nom de connexion, etc. Le systeme compare les caractéristiques de la biométrie soumise avec celle
qui présume 1’avoir dans la base de références en effectuant une comparaison : la question a poser est
« est-ce que cette biométrie provient de moi ? », le systéme répond par oui ou non. La vérification de
I’identité est utilisée dans le but d’empécher plusieurs personnes de s’attribuer une méme identité.
Les applications comprennent les connexions de I'ordinateur, les guichets automatiques, le commerce
électronique, le contrdle d'acces et l'authentification des utilisateurs sur les appareils mobiles [12].
Au moment du test, deux situations peuvent se produire : On parle d’acces légitime ou acces client
lorsqu’une personne x clame sa propre identité x auprés du systéme de vérification biométrique. On
parle d’acces illégitime ou accés imposteur lorsqu’une personne x clame une identité y différente de

la sienne (x#y). La personne y est la cible de I’imposteur x. Figure 1.1

Identité proclamée

BDD

iométrie

A 4

Acquisition Prétraitement Extraction des Comparaiso Décision
caractéristiqu n

Echantillon Echantillon Vecteur score Oui / Non
Simplifié de caractéristiques

Figure 1.1 : Mode de fonctionnement des systemes biométriques (vérification)

1.3.2.2 Mode d’identification : Dans ce mode, le systeme tente de reconnaitre l'utilisateur en
comparant la signature biométrique soumise a toutes les signatures inscrites dans la base de données
en effectuant une comparaison 1 : N (un-a-plusieurs) sans revendication d'identité specifique de la
part de l'utilisateur. L'identification est un élément crucial de la reconnaissance négative lorsque
I'utilisateur refuse de détenir une identité particuliere. En fait, la reconnaissance négative empéche un
individu d'utiliser plusieurs identités. Les applications incluent I’utilisation des cartes d'identité, de
passeports, de permis de conduire, les passages frontaliers et de remboursement des assurances
Figure 1.2. [14]
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l
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Figure 1.2: Mode de fonctionnement des systemes biométriques (identification)

1.4 Modalités biométriques émergentes : Dans cette section nous nous intéressons aux différentes

modalités biométriques instaurées d’une maniére relativement récente. Ces modalités constituent une

orientation vers des nouvelles tendances des travaux de recherche en biométrie. On peut distinguer

trois Catégories Figure 1.3.

Morphologique
ﬂ Géométrie de la main \

* Empreinte digitale

*Iris
* Visage
* L’empreinte palmaire

* |_a Rétine

-

y

Comportementale

Biometrie

ﬂ L’écriture (la signature) \

* La dynamique de frappe
Au clavier
* La voix

* Démarche

Ny y

Biologiques

ﬂ L ’ADN

* Veines de la main
* Odeur
* |_a biométrie dentaire

* Les ongles

A

* Thermogramme facial

~

y

Figurel.3 : Catégories des modalités biométriques
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1.4.1 Modalités morphologiques (physiologiques) : Elle est basée sur I'identification de traits
physiologique particuliers qui sont uniques et permanents pour toute personne. Cette catégorie
regroupe la géométrie de main, I'iris de I'eeil, I’empreinte palmaire, les empreintes digitales, les
traits du Visage, etc.

1.4.1.1 La géométrie de main : Cette modalité est habituellement employée pour le contrdle d'acces
physique, ainsi que pour le pointage horaire, notamment dans certaines administrations. Cette forme
de biomeétrie consiste en I'analyse de 90 caractéristiques de la main, dont la longueur et la largeur des
doigts, mais aussi de la paume, la forme des articulations ou encore le dessin des lignes de la main.
Pour la phase de capture, la personne pose sa main sur une platine. Les emplacements du pouce, de
I'index et du majeur sont materialisés comme sur la photo ci-dessus. Une analyse sous deux angles

différents est réalisée, afin d'obtenir un rendu en trois dimensions Figure 1.4. [13]

() (b) (©)

Figure 1.4 : pispositif de reconnaissance de la geométrie de main (a),

Géomeétrie de la main (b) &(c)
1.4.1.2 Empreinte digitale : Une empreinte digitale est le dessin formé par les lignes de la peau des
doigts, des paumes des mains, des orteils ou de la plante des pieds. Ce dessin se forme durant la
période feetale. 1l existe deux types d’empreintes : I'empreinte directe (qui laisse une marque visible)
et I'empreinte latente (saleté, sueur ou autre résidu déposé sur un objet). Elles sont uniques et
immuables, elles ne se modifient donc pas au cours du temps (sauf par accident comme une bralure
par exemple). La probabilité de trouver deux empreintes digitales similaires est de 1 sur 10 puissances
24. Les jumeaux, par exemple, venant de la méme cellule, auront des empreintes tres proches mais

pas identiques Figure 1.5. [15]

(@) (b)

Figure 1.5 : Empreinte digital (a), Dispositif de reconnaissance d’une empreinte digitale (b)
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1.4.1.3 L’empreinte palmaire : On appelle paume de la main la partie intérieure de la main (partie
non visible lorsque la main est fermée) du poignet aux racines des doigts. Ainsi, I’empreinte palmaire
n’est autre que I’impression (image) de la paume de la main faite par la pression de cette derniére sur
une surface donnée. En d’autres termes, elle peut étre définie comme étant le modele de la paume de
la main illustrant les caractéristiques physiques du motif de sa peau tel que les lignes (principales et
rides), points, minutie et texture [9].

Les principales caractéristiques de 1’empreinte palmaire sont les trois lignes principales, appelées :

« ligne du cceur », « ligne de la téte » et « ligne de vie », ainsi que les rides et les crétes Figure 1.6.

[10]
t‘Ew@"
Ligne ' \ ‘.
de vie § :

\ ’
] 525
\ lz"

Ligne
dgtéte“

Figure 1.6 : L’ empreinte palmaire

1.4.1.4 Le visage : On peut identifier un individu en fonction de ses caractéristiques faciales en
effectuant des mesures : écartement des yeux, arétes du nez, commissures des levres, oreilles, menton.
Ces différentes caractéristiques sont analysées par les systemes de reconnaissance faciale et
comparées a une base de données existante. Cette méthode permet d’identifier une personne ou de

vérifier une identité Figurel.7. [15]

Figure 1.7 : Le visage

1.4.1.5 Piris : Est la membrane colorée située entre le blanc de I'ceil et la pupille, I'iris est composé
d'une multitude de tubes trés fins qui s'entrecroisent, procurant a I'iris une forme particuliere et unique
qui ne varie que trés peu au cours d'une vie. La capture de l'iris se fait a I'aide d'une caméra qui va
dans un premier temps positionner I'iris par rapport a I'ensemble de I'oeil. Ensuite, la caméra

scannel'image de I'iris pour en analyser les points caractéristiques. Le dispositif analyse notamment
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la position, la longueur et le relief des tubes qui composent I'iris. Enfin, en ayant retenu au-dessus de
200 points distinctifs, I'ordinateur relié a la caméra procede a la comparaison de I'iris avec la banque
de données des identifiants possibles. Le processus d'identification ne prend que quelques secondes.
Spécifions que I'image analysée est captée en noir et blanc. La couleur de I'oeil n'est ainsi pas prise
en compte dans l'analyse, ce qui annule les biais causes par les changements de couleur de I'iris chez
certaines personnes Figure 1.8. [16]

1.4.1.6 La rétine: Larétine est la paroi interne et opposée de I'ceil sur laquelle se projettent les images
que nous voyons. Cette paroi est tapissée par un réseau de vaisseaux sanguins, qui forment un motif

unique pour chaque individu Figure 1.9. [17]

Figure 1.8 : La rétine. Figure 1.9 : L iri
1.4.1.7 L’empreinte de ’oreille : L'utilisation des oreilles pour identifier les personnes a fait I'objet
d'investigations depuis au moins 100 ans. Les recherches discutent encore, si les oreilles sont uniques,
Ou assez uniques pour étre utilisées comme modalité biométrique. Les applications utilisant la forme
de I’oreille ne sont pas encore couramment utilisées, mais le sujet est intéressant, en particulier dans
les enquétes criminelles. Burge et Burger pensent que la biométrie de I'oreille est une « nouvelle

approche passive et prometteuse de l'identification humaine automatisée Figure 1.10. [16]

POLAR AXIS

agus

Figure 1.10 : L’empreinte de ’oreille
1.4.2 Modalités comportementale : Elle est basée sur I’analyse de certains comportements d’une
personne.
1.4.2.1 L'écriture (la signature) : Les systemes de reconnaissance de I'écriture consistent a analyser
les caractéristiques spécifiques d'une signature comme la vitesse, la pression sur le crayon, le
mouvement, les points et les intervalles de temps ou le crayon est levé. Elle se base généralement sur
le fait que I’utilisateur signe avec un stylo électronique sur une palette graphique et au méme temps

elle examine I’ensemble de dynamique comme la vitesse, la direction, et la pression de I’écriture, le
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temps Pendant lequel stylo est en contact avec le papier, le temps pris pour faire la signature et les

Positions ou le stylo est relevé et abaissé sur le papier Figure 1.11. [23]

I

Figure 1.11 : L’écriture (la signature).

1.4.2.2 La dynamique de frappe au clavier : Il s’agit d’une technique de reconnaissance des
personnes basée sur le rythme de frappe qui leur est propre. Elle est appliquée au mot de passe qui
devient ainsi beaucoup plus difficile a « imiter » lors de la mise en place de cette technique, il est
demandé a I’utilisateur de saisir son mot de passe

Une dizaine de fois de suite. A I’aide d’un algorithme qui exploite le temps d’appui sur chaque touche
et le temps entre chaque touche, la dizaine de saisie est « moyennée » pour batir un Profil de frappe
» de I’utilisateur qui Servira de référence. Aux acces suivants, en suivant la méme approche, la saisie

du mot de passe Donnera sera couplée a un profil de frappe qui sera comparé au profil de référence

Figure 1.12. [18]

Figure 1.12 : La dynamique de frappe au clavier.
1.4.2.3 La voix (Reconnaissance vocale) : La reconnaissance par voix utilise les caractéristiques

vocales pour identifier les personnes en utilisant des phrases mot de passe. L'identification de la voix
est considérée par les utilisateurs comme une des formes les plus normales de la technologie
biométrique, car elle n'est pas intrusive et n'exige aucun contact physique avec le lecteur du systeme.

Figure 1.13 [19].

Figure 1.13 : La voix (Reconnaissance vocale)
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1.4.2.4 la démarche : On peut aussi modéliser la démarche d'une personne a travers plusieurs
techniques, mais le Probléme c'est qu'on peut tromper ce systeme facilement. La biométrie de la
marche est une Biométrie basée sur la marche de la personne. Ca devrait étre Mentionné que la marche
n'est pas affectée par la vitesse de la marche de la personne. Certains scientifiques distinguent la
démarche de la reconnaissance de la démarche, soulignant que la démarche peut étre Considérée
comme une combinaison cyclique de mouvements qu’entraine la locomotion humaine et la
reconnaissance de la démarche est la reconnaissance de certain style de propriété de la marche, la
pathologie, etc.les parametres communs de I'analyse de la marche sont Figurel.14 [20] :

« Paramétres cinématiques tels que le genou, les mouvements de la cheville et les angles.

» Paramétres spatiotemporels tels que la longueur et la largeur des marches, la vitesse de Marche.

Figure 1.14 : La démarche

1.4.3 Modalités biologiques : Elle est basée sur l'identification de traits biologique particuliers.
1.4.3.1 L’ADN : L’analyse des empreintes génétiques est une méthode extrémement précise
L’identification, issue directement de 1’évolution de la biologie moléculaire. L’ information Génétique
d’un individu est unique car aucun membre de I’espéce ne posséde la méme combinaison De genes
codés dans I’acide Désoxyribonucléique. L’ADN est 1’outil d’identification par Excellence.
L’analyse des empreintes génétiques est devenue en quelques années 1’un des outils majeurs de la
Criminalistique, la science de I’identification des indices matériels. L’analyse de I’ADN est
couramment utilisée en criminologie pour identifier une personne a partir d’un morceau de peau d’un
cheveu ou d’une goutte de sang Figure 1.15. [21]

1.4.3.2 Veines de la main : On a longtemps considéré que le modele des veines dans I'anatomie
humaine peut étre unique aux individus. En conséquence, il y a eu de diverses réalisations du balayage
de veine au cours des années, du balayage de main, au Balayage de poignet et, plus récemment, au
balayage de doigt. La plupart de ces techniques ont été utilisées sur terrain et ont pu certainement
former la base d'un systeme biométrique viable de vérification d'identite. Le probléme auquel elles
font face n'est pas un probleme de possibilités ou d'efficacité technique, mais plutét un probleme de

réalité du marché. La prépondérance de systeme d'empreinte digitale, de visage et d'iris, facilement
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disponibles a une large gamme de couts, ne permet pas a une technique distincte de gagner la part de
marché sans avantage Clair et irrésistible.

Méme les techniques primaires, telles que la géométrie de main, ont une base qui est peu susceptible
d'étre réalisée par une technique plus récente de performance comparable. En conséquence, pour
n'importe quelle nouvelle technique biométrique prenant place dans le marché, elle doit gagner le
terrain et offrir des avantages clairs qui ne peuvent pas are réalises par des méthodes contemporaines.
Les diverses realisations de balayage des veines. Bien qu'assurément intéressantes, ne peuvent Lutter

que peu dans ce contexte. Cependant, le temps peut s'avérer un niveleur intéressant dans ces contextes

et les demandes de la technique de balayage de veines peuvent s'accroitre 1.16[22].

- =

.~:‘_

Figure 1.15 : Image d’ADN Figure 1.16 : Reconnaissance des veines.

1.5 Représentation comparative entre quelques Techniques Biométriques : Chaque technologie
possédant des avantages et des inconveénients, acceptables et inacceptables suivant les applications.
Ces solutions ne sont pas concurrentes, elles n’offrent ni les mémes niveaux de sécurité ni les mémes

facilités d’emploi. Le tableau suivant résume une comparaison des traits biométriques :

Modalités Avantages Inconvénients Application

Modalités morphologiques

- Risque de
contamination par
contact
- Facile a utiliser avec - Les empreintes - Toutes application de
un traitement rapide. digitales peuvent étre veérification et d'identification.
- Caractéristique unique | altérées ou - Les empreintes digitales sont
de la personne. endommagées en raison | utilisées pour l'identification des
- Faible colt des de I’age, de I'occupation | citoyens dans les cartes d’identité,
. . capteurs. ou d'autres facteurs se les passeports et autres documents
L'empreinte . , . S
.~ - Les empreintes qu’affecter leur qualité | officiels.
digitale - ) S
digitales ne varient pas et leur fiabilité
beaucoup au fil du - Certaines personnes
temps, sauf en cas de peuvent avoir des
blessure de maladie. empreintes digitales

difficiles a lire ou a
enregistrer en raison de
leur état de santé ou de
I'environnement dans
lequel elles travaillent.
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- La reconnaissance
facile est non intrusive et
ne nécessite pas de
contact physique avec la
personne a identifier.

- La reconnaissance
faciale peut étre affectée
par des changements de
coiffure, de barbe, de
maquillage ou d'autres

- Elle est utilisée pour la
surveillance de la securité dans les
lieux public, tel que les aéroports,
les gares les centres commerciaux
et les banques.

Levisage |- Le visage estune changements physique

caractéristique temporaires.

biométrique facilement - Elle peut poser des

identifiable et problemes de

meémorisable, ce qui confidentialité et de

facilite sa sécurité car les images

reconnaissance. faciales peuvent étre

- Elle est mieux acceptée | facilement collectée et

socialement. stockées sans le
consentement de la
personne concerné.
- Peut étre affectée par | - Peut étre utilisée pour sécuriser
les condition les données sensibles, telles que
environnementales, les dossiers medicaux, les
comme la lumiére informations financieres, les
ambiante, la distance données gouvernementales, etc

Aucun contact avec le enter l'utilisateur et le - Elle permet de s'assurer que

capteur capteur, ou méme les seule la personne autorisée peut

- Tés précise et difficile a | lunettes portées par accéder a ces informations.

tromper l'utilisateur, ce qui peut | - contr6le d'accés physique et

- Facile a utiliser. réduire la précision de la | logique.

- Les traits des lignes reconnaissance. - Elle est utilisée typiquement

Ltiris sont plus st_ables. - Treés E:outeuse. da_ns_les applications légales

- En combinant toutes - peut étre plus lente criminelles.

. . les caractéristiques d'une | que celle de I'empreinte | - plusieurs études montrent que
L'empreinte o - A , !
palmaire paume, Fel_les que les _ dllgltalt_é car elle I |dent!f|cat|on de I'empreinte _

caractéristiques des plis | nécessite palmaire est sans doute le prochain
et lignes principales, il I'enregistrement d'une grand domaine
est possible d'établir un | quantité d'information D’investigation dans le cadre des
systeme biométrique supplémentaires liées lois de la sécurité.
robuste. aux caractéristiques - Elle est utilisée pour contréler
- Elle n'est pas colteuse. | spécifiques de la paume | I'acces a des batiments sécurisée,
de la main des laboratoires, des entres de
- elle n'est pas données, etc.
permanente en matiere
de changement,
spécialement le
vieillissement naturel.
- Technique - Réservee aux applications de la
extrémement précise. - Systeme intrusif haute sécurité : militaires ou
- considérée comme - Technique trés nucléaires.
I'une des technologies de | colteuse. Peut étre utilisée par surveiller la
La rétine sécurité les plus sures, - Quelques maladies santé des patients atteints de

car la structure de la
rétine est unique pour
chaque individu et ne
peut pas étre modifiée ou
dupliquée.

modifient le réseau
veineux rétinien (ex, le
diabéte).

maladies oculaires et pour suivre
I'efficacité des traitements.
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L'oreille

- Tres précise et peut
identifier une personne
avec une grande
précision en analysant les
caractéristiques uniques
de son oreille
- facile a utiliser et ne
nécessite pas de contact
physique avec
l'utilisateur, ce qui la
rend plus confortable
pour les utilisateurs.

- Peut étre affectée par
les condition
environnementales : la
température, la lumiere
ambiante ou méme les
accessoires portés par
I'utilisateur, comme les
boucles d'oreille ou les
casques audio, ce qui
peut réduire la précision
de la reconnaissance.

- Le processus de la
numérisation de l'oreille
peut étre plus difficile,
car il nécessite un
scanner spécialisé et des
instructions précise pour
obtenir un scan précis.

- Peut étre utilisée dans les
applications de surveillance.

- Peut étre utilisée pour identifier
les personnes dans les situations
d'urgence, telle que des accidents
des catastrophes naturelles, etc.
- Elle peut également étre utilisée
pour identifier les criminels
recherchés ou les personnes
disparues.

Modalités comportementales

Signature
dynamique

- Facile a utiliser

- Bonne acceptabilité

personne

graphique

- Sensible aux émotions de la

- Besoin d'une tablette

- Les banques, les
hopitaux et les
compagnies
d'assurance utilisent
cette technique pour
authentifier des
documents
électroniques.

La démarche

résolution.

- Peut étre repérée a
grande distance a l'aide
d'une caméra a faible

surfaces)

- Sensible aux changements
(ex, habits, chaussures,

- Installation
militaire.

Modalités biologiques

. - Trés utilisé dans le
- La modalité la plus N ) 1
L - Cout trés élevé. domaine médico-
distinctive. analyse trop lente pour légal pour le
L'ADN - Différencier des y ,p P g p
. \ donner des résultats. probléme de
individus avec une tres . X )
NN - Facilement voleé. reconnaissance des
grande fiabilité
personnes.

Tableau 1.1 : Avantage et inconvénients des déférentes technologies biométriques ainsi que

leurs domaines d'application [57]

1.6 Performance des systemes biométriques : Plusieurs aspects peuvent étre pris en compte dans

I'évaluation des systémes biométriques, tels que la précision, la rapidité, la facilité d'utilisation, le

colt, la confidentialité, I'acceptation sociale, I'évolutivité, I'interopérabilité et la sécurité. En outre, les

méthodes utilisées pour évaluer les différents aspects appartiennent a de nombreux domaines

différents, allant de l'ingénierie et de Il'informatique, aux sciences sociales et a I'économie. La

précision désigne généralement le moyen le plus connu pour I’évaluation des systémes biométriques,
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elle est utilisée dans toutes les modalités biométriques. Cependant, autres aspects sont nécessaires

pour compléter cette métrique. En particulier, neuf aspects différents doivent étre pris en compte [7].

>

La précision : est une mesure de capacité du systeme biométrique a distinguer les individus
en fonction du trait biométrique utilisé.

La vitesse : est la quantité de temps nécessaire pour effectuer le processus d’enregistrement
et d'authentification. La vitesse est particulierement importante pour les systemes
biométriques d'identification. De plus, le temps nécessaire pour les différentes étapes du
systéeme biométrique doit étre considéré séparément. Par exemple, une longue période pour
I’étape d’acquisition peut entrainer un systéme moins utilisable.

L'utilisabilité : décrit la facilité d'utilisation du systéeme ainsi que la facilité avec laquelle les
utilisateurs peuvent apprendre a l'utiliser. L'utilisabilité est mesurée en utilisant le temps
d'acquisition et le nombre d'échantillons capturés de maniere incorrecte. Cependant, autres
facteurs sociaux et personnels peuvent influencer la facilité d'utilisation d'un systéme.

Le colt : englobe le colt de la conception, du développement du systeme matériel et de la
mise en ceuvre des algorithmes de reconnaissance. Les systémes biométriques colteux ont
généralement une précision et une vitesse supérieures a celles des systemes moins codteux,
mais un colt moindre peut favoriser une plus grande utilisation d'un systeme biométrique.
La confidentialité : correspond a la possibilité qu'un trait biométrique puisse étre volé ou
mal utilisé par le systeme biométrique. Comme les traits biométriques ne peuvent pas étre
modifiés, un systéme biométrique doit étre en mesure de protéger les données personnelles,
et protéger aussi la vie privée des utilisateurs.

L"acceptation sociale : fait référence a la fagon dont le systéme est percu par les utilisateurs.
Cette mesure peut étre liée aux connaissances du public sur la performance du systeme, les
risques percus sur la vie privée, son caractére invasif et sa facilité d'utilisation. Les facteurs
humains peuvent également jouer un réle important dans l'acceptation sociale d'un systeme
biométrique.

L'évolutivité : décrit la capacité du systéme a fonctionner efficacement lorsque la charge
augmente, par exemple, un plus grand nombre d'utilisateurs inscrits ou une augmentation du
nombre de requétes a la base de données biométrique centrale. Cet aspect peut étre lié a
I'architecture matérielle choisie (par exemple, la fréquence du processeur, la vitesse du disque
dur, la bande passante du réseau) ou l'efficacité de la mise en ceuvre logicielle des algorithmes
de reconnaissance biométrique.

L'interopérabilité : fait référence a la compatibilité de différents systéemes biométriques
basés sur le méme trait biométrique. Ce facteur peut étre influencé par le type et la qualité des

échantillons (par exemple, un appareil peu colteux produira un échantillon différent d'un
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appareil haut de gamme), le format de données utilisé pour stocker les modeles, la mesure de
similarité calculée lors de phase de comparaison, etc. Pour pallier a ces problemes, des normes
biométriques sont utilisées.

La sécurité : est la robustesse du systeme contre les attaques. En particulier, la sécurité contre
les fausses biométries doit étre étudiée pour concevoir un systeme biométrique efficace. De
plus, la robustesse de I'architecture informatique et de I'infrastructure du réseau aux attaques
et aux logiciels malveillants doit étre prise en compte. [7]

Le tableau suivant présente laComparaison entre les différentes caractéristiques des modalités
biométriques.

* les caractéristiques (Universalité, Unicité, Permanence, collectable, Performance, précision

et sécurité) pour les modalités biométriques les plus utilisées par niveau (E=Elevé, M=Moyen

et B= bas).
\ [=
:g N0 :‘0—3 8 :g '9
s ® ] = 3 3 5 =
Modalité P ‘5 =} g £ I 0
= - Q - + 2
0 £ T 5 o s £
2 =) ) n — () o
c 2 0 5 8 2
Modalité morphologiques
Empreinte digitale Moyenne Elevée Elevée Moyenne Elevée Moyenne Elevée
Visage Elevée Faible Moyenne Elevée Faible Elevée Elevée
Iris Elevée Elevée Elevée Moyenne | Elevée Faible Elevée
Empreinte palmaire Moyenne Elevée Elevée Moyenne Elevée Moyenne Moyenne
Rétine Elevée Elevée Moyenne Faible Elevée Faible Faible
Oreille Moyenne Moyenne Elevée Moyenne Moyenne Elevée Moyenne
Géométrie de la
) Moyenne | Moyenne | Moyenne | Elevée Moyenne | Moyenne | Moyenne
main
Veine de la main Moyenne Moyenne Moyenne Moyenne Moyenne Moyenne Faible
Modalité comportementales
Signature ] . .
Faible Faible Faible Elevée Faible Elevée Elevée
dynamique
Démarche Moyenne | Faible Faible Elevée Faible Elevée Moyenne
Voix Moyenne | Fajble Faible Moyenne | Faible Moyenne | Moyenne
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Dynamique de

Faible Faible Faible Moyenne | Faible Moyenne
frappe Moyenne
Modalité biologiques
ADN Elevée Elevée Elevée Faible Faible Moyenne | Faible
Odeur Elevée Elevée Elevée Faible Faible Moyenne | Faible

Tableaul.2 : Comparaison entre les différentes caractéristiques des modalités biométriques
[12].
1.7 Evaluation d’un systéme biométrique : La performance du systeme biométrique peut se
mesurer principalement a ’aide de trois critéres : - la précision. L’efficacité (vitesse d’exécution). Le
volume de données qui doit étre stocké pour chaque individu. L’identification et la vérification sont
des modes opératoires différents, elles nécessitent donc des mesures de précision différentes [13].

1.7.1 Evaluation de P’identification : Le taux d’identification est la mesure la plus couramment
utilisée mais il n’est pas toujours suffisant. En effet, en cas d’erreur, il peut étre utile de savoir si le
bon choix se trouve dans les N premiers. On trace alors le score cumulé (cumulative match score) qui
représente la probabilité que le bon choix se trouve parmi les N premiers [12]. Dans le cas ou il existe
plusieurs modeles pour chaque individu dans la base de données, les mesures classiques des systéemes
de recherche dans une base de données (data base retrie val system) peuvent étre utilisées. La
précision est le rapport entre le nombre de modeles correctement retrouvés par le systéme dans la
base de données et le nombre total de modeles retrouvés. Le rappel (recall) est le rapport entre le
nombre de modéles correctement retrouvés dans la base de données et le nombre total de modéles qui
auraient da étre retrouvée

1.7.2 Evaluation de la vérification : Lorsqu’un systéme fonctionne en mode vérification, celui-ci
peut faire deux types d’erreurs. Il peut rejeter un utilisateur 1égitime et dans ce premier cas on parle
de faux rejet (false rejection). Il peut aussi accepter un imposteur et on parle dans ce second cas de
fausse acceptation (false acceptance). La performance d’un systéme se mesure donc a son taux de
faux rejet (False Rejection Rate ou FRR) et a son taux de fausse acceptation (False Acceptance Rate
ou FAR). La vérification est un probléme de décision similaire a la détection d’un signal dans le bruit

en Théorie de I’information. Il peut étre formulé de la maniere suivante ;

Soit Ho I’hypotheése : « la capture C provient d’un imposteur »
Soit Hi I’hypothése : « la capture C provient de 1’utilisateur légitime ».

Il faut donc choisir I’hypothése la plus probable.

On considere que la capture C provient d’un utilisateur légitime si: P [%] >p [%] (1.1)
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P _ ol

En appliquant la loi de Bayes on obtient :

P[c] Plc]
T Pl  pimgl
Ce qui implique: P[Hi0]>rHl] (1.3)
Le taux de vraisemblance : i{i}
Ho

(1.2)

(1.4)

Est comparé a un seuil 0 appelé seuil de décision. Les valeurs P(HO) et P(H1) qui représentent

respectivement la probabilité pour qu’un imposteur ou un utilisateur légitime essayent d’accéder au

systeme sont des valeurs difficiles a estimer. Nous avons représenté sur la Figurel.17, la distribution

hypothétique des taux de Vraisemblance qu’obtiendraient les utilisateurs 1égitimes et les imposteurs

d’un systeme de vérification donné. Les FAR et FRR sont représentés en hachuré. Idéalement

Répartition Seuil bas: pas de géne pour les utilisateurs
A mais possibilite d’imposteurs
i

i P/
Impogteurs \ Utilisateurs

i 7N

.

Seuil Seui! haut: pas d’imposteurs
mais géne importante

/X
FRR; FAR
— R eiOté | ACCOpLE —

Figure 1.17 : Diagramme de FAR et FRR

— =
Score

Diagramme de FAR et FRR qui montrent la Distributions du taux de vraisemblance des utilisateurs

légitimes et imposteurs. Il est donc impossible en faisant varier le seuil de décision de faire

diminuer les deux types d’erreurs en méme temps
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Figure 1.18 : Courbe ROC

La courbe dite ROC, représentée sur la Figurel.18 permet de représenter graphiquement la
performance d’un systéme de vérification pour les différentes valeurs de 0. Le taux d’erreur égal
(Equal Error Rate ou EER) correspond au point FAR=FRR, c’est-a-dire graphiquement a
I’intersection de la courbe ROC avec la premiére bissectrice. Il est fréquemment utilisé pour donner
un apercu de la performance d’un systeme. Cependant, il est important de souligner que I’EER ne
résume en aucun cas toutes les caractéristiques d’un systéme biométrique. Le seuil 0 doit donc étre

ajusté en fonction de I’application ciblée : haute sécurité, basse sécurité ou compromis entre les deux.

1.8 champ d’application des systémes biométriques : En ce qui concerne les applications,
l'authentification de I'utilisateur par les systemes biométriques est utilisée dans tous les domaines
nécessitant un accés controlé tels que celui des applications bancaires, les endroits hautement
sécurisés comme les siéges du gouvernement, parlement, armée, service de sécurité etc. Quant a la
reconnaissance, elle est souvent utilisée par la police et les services d'immigration dans les aéroports,
ainsi que dans la recherche de bases de données criminelles. On la retrouve aussi dans les applications
civiles ou l'authentification des cartes de crédit, de permis de conduire et des passeports. Parmi les
applications pouvant utiliser systeme biométrique pour contréler tout acces, nous citons [28] [29]
1.8.1 Contrdle d'accés physiques aux locaux : Salle informatique, site sensible (service de
recherche, site nucléaire, bases militaires...). Coffre-fort avec serrure électronique, distributeur
automatique de billets, contrdle des adhérents dans un club, carte de fidélité, gestion et contrdle des
temps de présence, voiture (anti démarrage) , la carte d'identité nationale, le permis de conduire, la
sécurité  sociale, le contr6le des frontiéres, le controle des passeports etc.
1.8.2 Contrdle d'accés logiques aux systemes d'informations: Lancement du systeme
d'exploitation, accés au réseau informatique, commerce électronique, transaction (financiere pour les
bangues, données entre entreprises), tous les logiciels utilisant un mot de passe, terminaux d'acces a

internet, téléphones portables. -
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1.8.3 Applications légales (juridique) : Telles que l'identification de corps et I'identification de

cadavre, la recherche criminelle, I’identification de terroriste, etc.

Figure 1.19 : Les applications des systéemes biométrique

1.9 Les avantages et les inconvénients de la biométrie : Les systéemes biométriques offrent aux

utilisateurs divers avantages comme il ya des inconvinients par rapport aux systémes traditionnels,

notamment [30] :

1.9.1 Les avantages de la biométrie

>
>

Répondre aux exigences de sécurité dans le monde numérique.

Les systemes sont utilisés pour l'authentification et I'identification dans les applications
complexes comme les banques, la défense, la police scientifique, l'identification des
personnes et la surveillance.

Sur la base des informations provenant des traits humains, seule la réalisation des systémes
biométriques est possible.

Les techniques de reconnaissance biométrique surmontent sans aucun doute les complexités
et les échecs des technologies d'identification traditionnelles. Néanmoins, de nouveaux
algorithmes et des solutions pour des taux de précision plus élevés sont encore en attente.
Les systémes multi-biométriques fusionnent de multiples caractéristiques biométriques
provenant de deux sources distinctes ou plus. En conséquence, les chances de succes sont

plus grandes avec moins d'effet de spoofing.
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>
>

Moins de menaces pour la sécurité et la fraude financiére.

Personnalisation des caractéristiques et commodité facilitées.

1.9.2 Les inconvénients de la biometrie : sont résumés dans ce qui suit :

>
>

Sensibilité des données biométriques aux conditions d'acquisition.

Fuite des informations sur l'identité des personnes.

En raison de la présence de I'huile, de la saleté, de I'numidité sur le capteur d'extraction
d'images, le contact direct du doigt avec ce capteur entraine un déficit en performance.
Dans les systemes de reconnaissance Iris/Rétine, la petite distance entre l'ceil et le scanner
produit des effets inconfortables et nuisibles pour I'utilisateur.

Dans le cas de la reconnaissance de la forme de la main, des problémes surviennent avec les
maladies arthritiques ou rhumatismales qui affectent la précision du systéme.

Le manqgue de distinction, la faible précision de la reconnaissance, la variation des données
et les attaques par spoofing sont les problémes rencontrés par les systemes biométriques
monomodaux. Le probleme de la haute dimensionnalité entraine des difficultés dans la
classification et rend les exigences de calcul et de stockage trés complexes.

Le probleme de reconnaissance des échantillons de petites tailles

La sécurité dans le cas de modéles multi-biométriques est complexe et cruciale en raison de
la manipulation de multiples traits.

Les risques en matiére de confidentialité et de sécurité donnent un acces non autorisé au
systeme

1.10 Conclusion : Dans ce chapitre nous avons décrit le contexte général de notion de la
biométrie qui est considérée actuellement non pas comme une technologie mais comme une
discipline a part entiere. Nous avons décrit la structure d’un systeme biométrique ainsi que
ses critéres d’évaluation. La description des modalités biométriques et le champ d’application
de la biométrie. Nous avons constaté, en survolant les différents travaux de recherche, qu’il
y a de plus en plus d’orientation vers ces biométries émergentes plutot que les biométries
traditionnelles ; En plus, actuellement, la communauté des chercheurs en biométrie tente de
rendre publique les bases de données relatives a chaque biométrie afin de permettre une
meilleure évaluation des approches proposées. On s’intéresse aux avantages des trait
biométrique de la main ¢’est pourquoi que nous allons étudier la reconnaissance biométrique

basées sur I’empreinte palmaire dans le chapitre suivant. [7]
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CHAPITRE 2 : SYSTEME DE RECONNAISSANC
DES EMPREINTES PALMAIRES
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2.1 Introduction : Comme nous avons introduit dans le premier chapitre, il existe plusieurs modalités
Biométriques appliquées dans le domaine d'identification et d’authentification, Parmi ces modalités,
on s’intéresse a une biométrie relativement nouvelle qui est I’empreinte palmaire. Chaque individu
est unique, porteur d'une empreinte qui lui est propre, une signature biologique inscrite dans la
palmaire de sa main. Les empreintes palmaires, souvent considérées comme des témoins silencieux
de notre identité, offrent une fenétre fascinante sur la complexité et la diversité de I'étre humain. Cette
introduction vise a plonger dans l'univers des empreintes palmaires, explorant leur origine, leur
structure et leur utilisation dans divers domaines. Des premiéres découvertes de leur utilité dans les
transactions commerciales de I'Antiquité a leur role central dans les enquétes criminelles modernes,
les empreintes palmaires ont parcouru un long chemin dans leur voyage vers la reconnaissance et la
compréhension.

2.2Définition de I'empreinte palmaire : L’empreinte palmaire représente le modele de la paume de
la main humaine illustrant, les caractéristiques physiques du motif de sa peau tels que : les lignes
(principales et rides), les points, les minuties et sa texture. En d’autres termes, Si la partie intérieure
de la main Qui est non visible lorsque la main est fermée, du poignet aux racines des doigts, comme
La montre [1] [25]. Figure 2.1

2.3 Caractéristique d'empreinte palmaire : L'empreinte palmaire est une surface trés large et
interne dans la main, elle contient plusieurs traits de caractéristiques qui peuvent étre exploités dans
la reconnaissance des individus. Grace a cette large surface et la richesse des traits de caractéristiques,
nous prévoyons que les empreintes palmaires sont trés robustes aux bruits et uniques pour chaque
individu. En comparaison aux autres caractéristiques physiques, l'identification par les empreintes
palmaires a plusieurs avantages [1] [26]. Figure 2.1

-Traitement d'image a basse résolution.

-Peu de risque d'intrusion.

-Les traits des lignes sont stables.

-Taux élevé d'acceptation par les utilisateurs

Figure 2.1 : Paume de la main
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2.3.1 Caractéristiques Géométriques : Comme toute image, I'empreinte palmaire présente des
caractéristiques géomeétriques telles que la longueur, la largeur, et la surface. Ces caractéristiques ne

sont pas distinctives mais peuvent tout de méme étre utiles pour une premiere vérification Figure 2.2

Figure 2.2 : Caractéristique géométrique de palmprint

2.3.2 Caractéristiques des lignes principales : L'empreinte palmaire est caractérisée par trois plis
sont appelées les lignes principales, Ces caractéristiques sont importantes pour la reconnaissance de
I'image palmprint car elles présentent une grande capacité de collecte et de permanence qu'elles
peuvent étre capturées par des appareils a faible résolution. [31]

1- La ligne de téte.

2- La ligne de vie.

3- La ligne de cceur.

Sont des caractéristiques physiologiques tres importantes pour identifier les individus parce qu'ils

Varient peu au fil du temps Figure 2.3

Figure 2.3 : Les plis de Flexions de la paume de la main.

2.3.3 Caractéristiques des minuties : Les minuties de palmprint sont généralement similaires aux
minuties de I'empreinte digitale. Elles sont utilisées pour la reconnaissance et correspondent aux

points suivants : Delta, Fin de ligne, Lac, Bifurcation. Figure 2.4 [32]
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Figure 2.4 : Les minuties des empreintes palmaires.

2.3.4 Caractéristiques des rides : L'empreinte palmaire contient de nombreux autres plis qui
different de ceux de flexion du fait qu'ils sont plus minces et plus irréguliers. Certains d'entre eux sont
congénitaux, d’autres sont dus aux activités musculaires. Les lignes principales et les rides peuvent
Etre observées facilement sur les images capturées a basse résolution. Comme les lignes Principales
seules ne fournissent pas une information distinctive suffisante, les rides jouent Un role important
dans la reconnaissance palmaire. Combinées aux lignes principales, elles Fournissent une information
distinctive pour la reconnaissance. [32]

2.3.5 Les points de référence : Les points de référence représentant les deux extrémités de la

paume de la main a et b comme montré dans la Figure2.5

-m ~
P

des doiges

<

Région
IiNnternmne té&te
RéEggion

cexMTtcTrmMme

Figure 2.5 : Les points de référence de I'empreinte palmaire.

Ils servent de point de repére lors de I'alignement et I'extraction des caractéristiques de I’empreinte
palmaire. [32]

La paume peut étre devisée en trois régions selon les points de référence a et b ces régions sont :

1- la région de la racine des doigts.

2- larégion interne.

3-la région externe.

2.4 Catégories d'identification par I'empreinte palmaire : 1l existe 2 catégories principales

d'identification par I'empreinte palmaire : l'identification hors -ligne et I'identification en ligne.
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2.4.1 L'identification hors ligne : L’identification hors ligne de I'empreinte palmaire utilise les
étapes suivantes :

1-Encrer la paume sur une feuille de papier.

2-Utiliser un scanner pour numeériser les données et il est stocke dans un ordinateur pour un traitement
ultérieur. [1]

2.4.2 L'identification en ligne : Pour l'identification en ligne des empreintes palmaires, les
échantillons d'images sont directement obtenus par un appareil de capture d'empreinte palmaire. Il est
évident que I'identification en ligne par les empreintes palmaires est beaucoup plus appropriée pour
les applications en temps réel, c'est pour cela que notre intérét est porté sur ce type d'identification.

[1]

(a) (b)
Figure 2.6 : (a) Identification hors ligne

(b) Identification en ligne
2.5 Empreinte palmaire multispectrale : Les recherches récentes tendent de plus en plus a utiliser

des images multispectrales plutét qu'une seule image spectrale pour améliorer la précision d'un
systeme de reconnaissance d'empreintes palmaires [33] [24]. Les images sont capturées
respectivement dans les bandes spectrales bleu, verte, rouge et proche infrarouge (NIR), chacune
d'entre elles mettant généralement en évidence différentes caractéristiques spécifiques et
complémentaires de la paume. Il est démontré que l'utilisation d'images multispectrales a fait de la
reconnaissance des empreintes palmaires l'une des méthodes d'identification personnelle les plus
fiables et les plus efficaces.

L'analyse multispectrale des empreintes palmaires est principalement axée sur deux directions
distinctes, a savoir la fusion d'informations multispectrales soit au niveau de I'image, soit au niveau
du score de correspondance. Pour la premiere approche, l'idée de base est d'effectuer une
décomposition multi-échelle sur chaque image source, puis d'intégrer toutes ces decompositions pour
former une représentation composite, et enfin de reconstruire I'image fusionnée a reconnaitre en
effectuant une transformation inverse. Deux types principaux de techniques multi-échelles, a savoir
la décomposition pyramidale et la décomposition par ondelettes, ont été étudiés dans le cadre de la

fusion d'images d'empreintes palmaires multispectrales [34].
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2.6 Dispositif de capture des images d'empreinte palmaire en ligne : Comment les images
multispectrales d'empreintes palmaires sont-elles acquises et comment les zones d'intérét sont-elles
localisées ? La figure ci-dessous montre la structure du dispositif d'imagerie.

Le dispositif comprend une source d’anneau, une caméra a dispositif a couplage de charge (CCD),
une lentille, une carte d’acquisition d’images et un convertisseur analogique-numérique (CAN), une
source lumineuse multispectrale et un contréleur de lumiére. Un CCD monochrome est placé en bas
de I’appareil, le CAN connecte la CCD a I’ordinateur et transmet 1’image capturée par la caméra, le
contréleur de lumiére est utilisé pour controler la lumiere multispectrale. Afin d’obtenir une image
stable d'empreinte palmaire, un environnement semi-fermé est formé en utilisant un boitier et un
couvercle, et la source d'anneau fournit des conditions d'éclairage uniformes pendant la capture
d'image de la paume de la main. De plus, les six chevilles de la plate-forme sont utilisées comme des
points de contrdle pour placer les mains de I'utilisateur. Figure 2.7 montre un diagramme schématique
de l'appareil de capture palmaire en ligne. [35] ce systeme peut capturer des images de la paume de
la main avec une résolution de 352x288 ou 704x576 pixel. L utilisateur met sa main sur la plate-
forme Figure 2.8. Plusieurs piquets sont utilisés comme points de contréle pour placer la main de
I'utilisateur. Quatre images des empreintes sont capturées sous différents spectres. Le temps de
commutation entre les deux lumiéres consécutives est tres court et les quatre images peuvent étre
capturées en tres peu de temps. La Figure 2.9 montre un exemple d’un échantillon des empreintes

palmaires multispectrales dans le bleu, vert, rouge et infrarouge.

Computer

Device Panel /;

. 1
@ - ‘ : Camera
\ | =
I\ gl I
. =

- v \
A/D Converter ¢ \

\

LightController Multispectral Light

Figure 2.7 : Structure du dispositif d'imagerie multispectrale d'empreintes palmaires

Figure 2.8 : Prototype du systéeme proposé multispectral
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Figure 2.9 : Echantillon d’une empreinte palmaire multispectrale, (a)bleu, (b) vert, (¢) rouge
et(d) infrarouge (NIR). Le carré blanc représente la région d’intérét [35]

2.7 Techniques de reconnaissance palmaire : larégion d'intérét (ROI) est un élément trés important
de l'image d'empreinte palmaire a extraire. Dans cette petite zone, il y a de nombreuses
caractéristiques a detecter. Pour détecter ces caractéristiques, il existe de nombreuses techniques qui
dépendent du type de caractéristique que I'on souhaite extraire. Ces techniques sont divisées en quatre
catégories : les techniques basées sur les lignes, les techniques basées sur les statistiques, les
techniques basées sur la texture et les techniques basées sur le sous-espace [36] la reconnaissance des
empreintes palmaires repose sur diverses approches permettant d'extraire et d'analyser les
caractéristiques unigques présentes dans ces empreintes.
2.7.1 Approche basée sur la texture : L'approche basée sur la texture pour la reconnaissance des
empreintes palmaires vise a capturer les détails texturaux spécifiques présents dans ces empreintes,
qui sont caractéristiques et uniques a chaque individu. Les empreintes palmaires présentent une
diversité de textures, allant des motifs fins des crétes papillaires aux structures plus larges des plis
palmaires. Cette approche utilise des méthodes sophistiquées telles que le filtre de Gabor, la
transformée de Fourier discréte et les techniques basées sur les ondelettes pour extraire des
caractéristiques texturales a différentes échelles et orientations. Par exemple, le filtre de Gabor est
sensible aux variations locales de texture et permet de détecter des motifs spécifiques dans les
empreintes palmaires. Les descripteurs locaux comme LBP, LPQ et BSIF codent la structure texturale
pour représenter de maniére concise et discriminante chaque empreinte palmaire, facilitant ainsi leur
comparaison et leur identification.
> Filtre de Gabor : Utilisé pour détecter les orientations et les textures locales dans les
empreintes palmaires en utilisant une famille de filtres réactifs aux fréquences et aux
orientations.
» Transformée de Fourier discréte (DFT) : Permet d'analyser les variations de fréquence
dans les empreintes palmaires, notamment pour détecter les textures périodiques ou

les motifs répétitifs.

» Ondelettes : Offrent une analyse multi-échelle des caractéristiques texturales, en
capturant les détails fins et les structures locales des empreintes.
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» LBP, LPQ, BSIF : Descripteurs locaux qui codent la structure et la texture locales

des empreintes, en fournissant des représentations robustes et discriminantes [37]
2.7.2 Approche basée sur les statistiques : L'approche basée sur les statistiques se concentre sur
I'exploitation des propriétés statistiques des empreintes palmaires pour en extraire des caractéristiques
informatives. Les empreintes palmaires peuvent étre considérées comme des ensembles de données
complexes avec des variations locales et globales. Cette approche utilise des mesures statistiques
telles que la moyenne, la variance, I'écart-type pour quantifier les variations locales de luminosité et
de texture. Les moments de Zernike et les moments invariants de Hu permettent de décrire la forme
et la symétrie des empreintes palmaires de maniere invariante aux transformations géométriques. En
combinant ces mesures statistiques locales et globales, une représentation robuste et distinctive des
empreintes palmaires peut étre obtenue, ce qui facilite leur identification fiable dans les systemes
biométriques.
» Mesures locales : Comprend la moyenne, la variance, I'écart-type, qui quantifient les
variations locales de luminosité et de texture.
» Moments de Zernike : Décrivent la forme et la symétrie des empreintes palmaires en
utilisant des polynémes orthogonaux.
» Moments invariants de Hu : Proposent des -caractéristiques robustes aux
transformations géométriques, basées sur les moments d'intensité.
> Centre de gravité, densité : Mesures globales qui caractérisent la répartition spatiale

des pixels dans les empreintes. [38]

2.7.3 Approche baseée sur le sous-espace : L'approche basée sur le sous-espace est une méthode de
réduction de dimensionnalité qui vise a simplifier la représentation des empreintes palmaires tout en
préservant leur information discriminante. Cette approche repose sur des techniques telles que
I'’Analyse en Composantes Principales (ACP) et I'Analyse Discriminante Linéaire (LDA). L'ACP
identifie les directions principales de variation dans les données des empreintes palmaires, permettant
de représenter les empreintes avec moins de dimensions tout en conservant les caractéristiques les
plus informatives. L'analyse discriminante linéaire cherche quant a elle a trouver une transformation
linaire qui maximise la séparation entre les empreintes palmaires appartenant a différentes classes
(individus), améliorant ainsi la capacité des systemes biométriques a distinguer les empreintes
similaires.
» Analyse en Composantes Principales (ACP) : Identifie les directions principales de
variation dans les données, permettant de représenter les empreintes palmaires avec

moins de dimensions.
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» Analyse Discriminante Linéaire (LDA) : Trouve une transformation linéaire qui
maximise la separation entre les classes d'empreintes palmaires, améliorant ainsi la
capacité de discrimination. [39]

2.7.4 Approche basée sur les lignes : L’approche basée sur les lignes s'intéresse a I'analyse des
caractéristiques linéaires des empreintes palmaires, qui incluent les crétes papillaires, les lignes
principales et les plis palmaires. Les empreintes palmaires sont caractérisées par des motifs linéaires
qui sont uniques a chaque individu. Cette approche utilise des techniques de détection de contours et
des opérateurs morphologiques pour extraire les lignes et les contours pertinents des empreintes. La
détection des lignes principales, des plis et des orientations des lignes permet de capturer les aspects
structurels essentiels des empreintes palmaires, contribuant ainsi a leur représentation biométrique
précise et a leur utilisation efficace dans les systémes d'identification et de vérification.

> Détection des lignes : Utilise des opérateurs morphologiques et des techniques de
détection de contour (comme Canny, Prewitt) pour identifier les structures linéaires.

> Détection des plis : Localise les plis caractéristiques dans les empreintes, qui sont
importants pour I'identification biométrique.

» Orientation des lignes : Capture les directions et les arrangements des lignes dans les
empreintes, fournissant des informations précieuses pour la comparaison et la
reconnaissance. [40]

2.8 Systemes de reconnaissance d'empreinte palmaire : Le processus se déroule en deux phases :
La formation (enr6lement) et le test (reconnaissance). Au cours de la phase d’apprentissage
(enrélement), chaque paume est capturée par un capteur ou un lecteur biométrique qui génere une
image numérique. Cette image est utilisée comme données d’apprentissage, puis un prétraitement est
appliqué aux données d’apprentissage pour supprimer les données indésirables, le bruit, les reflets,
etc. Le prétraitement est utilisé pour améliorer la clarté de I’image et extraire la région d’intérét (ROI).
Le résultat du prétraitement est transmis a 1’étape d’extraction des caractéristiques pour chaque
donnée d’apprentissage, les données relatives aux caractéristiques peuvent €tre extraites et stockées
dans la base de données. Dans le cas de I’étape de test (reconnaissance), le processus est identique a
celui de I’étape d’apprentissage, avec en plus des étapes de mise en correspondance entre les
caractéristiques d’apprentissage et les caractéristiques de test, le résultat est une correspondance ou
une non-correspondance, ou une reconnaissance ou une non-reconnaissance [36]

En général, un systeme biométrique comprend les quatre étapes suivantes Figure 2.10 :

1- Acquisition.

2- Prétraitement.

3- Extraction des caractéristiques.

4-Classification
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Figure 2.10 : Processus du systéeme de reconnaissance palmaire
2.8.1 Acquisition : L'acquisition d'images d'empreintes palmaires peut étre effectuée avec contact ou
sans contact direct avec le dispositif de capture, chague méthode présentant ses propres avantages et
considérations techniques. Dans le cas d'une acquisition par contact, la paume de la main est placée
directement sur la surface du dispositif d'acquisition. Ce dispositif peut étre un scanner commercial
spécialement congu pour les empreintes palmaires ou simplement une webcam ou un appareil photo
numerique capable de capturer des images de haute résolution. L’empreinte palmaire est enregistrée
lorsque la main est en contact physique avec la surface du capteur. Cette méthode de capture est
souvent utilisée pour obtenir des images détaillées et précises des empreintes palmaires, ce qui peut
étre essentiel pour les applications de sécurité et de biométrie. D’un autre c6té, l'acquisition sans
contact implique la capture de I'empreinte palmaire sans qu'il y ait de contact direct entre la main et
le dispositif de capture. Cette approche peut étre réalisée a l'aide de technologies telles que des
cameéras infrarouges ou des capteurs de profondeur qui sont sensibles aux caractéristiques thermiques
ou tridimensionnelles de la main. Ces dispositifs permettent de capturer des images sans perturber la
surface de la peau, offrant ainsi un confort supplémentaire et éliminant le risque de déformation de
I'empreinte due a la pression exercée lors du contact. Initialement, des méthodes impliquant
I'utilisation de chevilles sur la plate-forme du dispositif étaient proposées pour stabiliser la position
de lamain lors de I'acquisition tactile. Ce pendant, des études ultérieures ont réveélé que cette approche
pouvait entrainer des distorsions et limiter la flexibilité du positionnement de la paume. par

conséquent, de nouveaux dispositifs ont été développés pour permettre une acquisition sans contact
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direct ni guide physique, favorisant ainsi une acquisition plus naturelle et libre des images
d'empreintes palmaires.ces avancées dans les techniques d'acquisition d'images d'empreintes
palmaires visent a améliorer la qualité des données biométriques recueillies, garantissant ainsi des
performances optimales pour les systemes de reconnaissance et d'authentification basés sur les
empreintes palmaires. [35]

2.8.2 Prétraitement : Le prétraitement des images d'empreintes palmaires est une étape cruciale dans
le développement de systémes biométriques, visant a améliorer la qualité des données en éliminant
le bruit et en mettant en évidence la région d'intérét (ROI) contenant les informations biométriques
essentielles. Les principales étapes du prétraitement des empreintes palmaires comprennent :

» Conversion en niveaux de gris : La premiére étape consiste a convertir I'image couleur de
I'empreinte palmaire en une image en niveaux de gris. Cette conversion simplifie le traitement
ultérieur en réduisant la complexité des données et en se concentrant sur les variations
d'intensité lumineuse plutét que sur les couleurs.

» Amélioration de I'image : Cette étape implique I'application de filtres ou de techniques de
correction pour améliorer la qualité de I'image. Cela peut inclure la réduction du flou,
I'ajustement du contraste ou la suppression du bruit pour rendre les caractéristiques de
I'empreinte plus discernables.

> Binarisation : La binarisation convertit I'image en niveaux de gris en une image binaire, ou
les pixels d'intérét (comme les crétes papillaires de la paume) sont sépares du fond. Cette étape
est critique pour isoler les caractéristiques importantes de I'image.

» Detection des limites : La détection des limites consiste & identifier les contours et les
frontiéres des objets dans I'image, en particulier les contours de la paume. Cela permet de
délimiter clairement la ROI a extraire.

> Détection des points de référence : Cette étape localise des points clés tels que les points
extrémes (extrémités des doigts) et les points de vallée (creux entre les crétes papillaires). Ces
points servent de repéres pour définir précisément la ROI.

» Mise a I'échelle : La mise a I'échelle consiste a normaliser la taille de la ROI pour assurer une
cohérence dans les dimensions des empreintes palmaires a travers différentes images. Cela
garantit une comparaison précise entre les empreintes pour l'identification biométrique.

» Recadrage de larégion d'intérét (ROI) : Enfin, la ROl est extraite et recadrée a partir de I'image
d'empreinte palmaire en utilisant les coordonnées des points de référence détectés. la ROI
contient les informations essentielles de I'empreinte, préte a étre utilisée pour I'extraction de
caractéristiques et la comparaison biométrique.

Il existe différentes approches pour extraire la ROI, y compris des méthodes directes de recadrage et
des techniques plus avancées comme la méthode de détection concurrentielle de la vallée de la main

(CHVD), qui utilise des calculs basés sur la distance euclidienne pour localiser avec précision les
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points clés de la paume. Ces étapes de prétraitement sont essentielles pour garantir la qualiteé et la
fiabilit¢ des données d'empreintes palmaires utilisées dans les systemes biométriques pour
I'identification et la vérification. [36] [34]
2.8.3 Extraction des caractéristiques : L’extraction des caractéristiques des empreintes palmaires
est une étape critique qui intervient apreés le prétraitement des images et qui vise a identifier et a
quantifier les traits distinctifs de chaque empreinte pour permettre une comparaison et une
identification précises. Les caractéristiques des empreintes palmaires se manifestent a differents
niveaux et peuvent varier en fonction du type d'empreinte. Les images d'empreintes palmaires a basse
résolution, généralement avec une résolution d'environ 100 pixels par pouce (PPI), mettent en
évidence des lignes foncées qui constituent les traits les plus visibles et marqués. Une approche
courante d'extraction des caractéristiques consiste a identifier les lignes principales, les crétes, les
rides et les points caractéristiques de I'empreinte palmaire. Wei et Zhang ont travaillé sur la détection
des lignes principales en utilisant un algorithme de projection directionnelle pour localiser les
extrémités des lignes. Ils ont également amélioré un algorithme de gabarit pour extraire les crétes et
les rides sous forme de lignes droites a partir de I'image de I'empreinte palmaire. Pour renforcer
I'unicité de I'empreinte palmaire, l'utilisation d'algorithmes plus avancés comme le filtre a pile et
I'algorithme de Gabor 2D est proposée. Le filtre a pile permet d'extraire les lignes principales, mais
il est complété par I'algorithme de Gabor 2D qui se concentre sur I'extraction des caractéristiques de
texture méme a partir d'images a basse résolution, améliorant ainsi la capacité d’identification. Par
ailleurs, J. Gan et D. Zhou ont adopté une approche utilisant l'ondelette multi-échelle
bidimensionnelle pour décomposer I'image de I'empreinte palmaire en sous-images. Cette méthode
permet d'obtenir plusieurs sous-images représentant différentes composantes fréquentielles de
I'empreinte palmaire. En segmentant chaque sous-image en blocs, ils ont pu capturer des informations
détaillées a différentes échelles spatiales, ce qui contribue a une représentation plus complete et
discriminante de I'empreinte.En résumé, I'extraction des caractéristiques des empreintes palmaires
fait appel a des techniques avancées telles que la détection de lignes, I'extraction de crétes et de rides,
ainsi que l'utilisation d'algorithmes de traitement d'image sophistiqués comme les filtres a pile et les
transformées de Gabor. Ces approches visent a capturer les aspects distinctifs des empreintes
palmaires nécessaires a une identification précise dans lessystemes biométriques : [41]
> Détection des lignes principales : La détection des lignes principales dans les

empreintes palmaires est réalisée en utilisant des techniques telles que I'algorithme de

projection directionnelle. Cette méthode identifie les orientations dominantes des

crétes et des lignes sur la paume, permettant ainsi de déterminer les extrémiteés et les

intersections des lignes principales.

> Extraction des crétes et des rides : Wei et Zhang ont amélioré I'algorithme de gabarit

pour extraire les crétes et les rides sous forme de lignes droites a partir de I'image de
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I'empreinte palmaire. Les crétes représentent les crétes papillaires visibles sur la
paume, tandis que les rides correspondent aux motifs texturaux plus fins. L'extraction
précise de ces caractéristiques est cruciale pour l'identification biométrique. [ 42]

> Filtre a pile : L'algorithme du filtre a pile est utilisé pour extraire les lignes principales
de I'empreinte palmaire en recherchant les lignes continues et les discontinuités dans
I'image. Cependant, les lignes seules ne suffisent pas a garantir I'unicité de I'empreinte,
d'ou la nécessité d'autres techniques complémentaires.

» Algorithme de Gabor 2D : Pour capturer les caractéristiques de texture méme a partir
d'images a basse résolution, I'algorithme de Gabor 2D est appliqué. Cette technique
utilise des filtres Gabor bidimensionnels pour extraire des informations sur la texture
des empreintes palmaires, en mettant I'accent sur les détails subtils qui peuvent étre
perdus dans des images de qualité inférieure.

» Decomposition par ondelettes multi-échelle : J. Gan et D. Zhou utilisent une approche
basée sur l'ondelette multi-échelle bidimensionnelle pour décomposer I'image de
I'empreinte palmaire en sous-images. Ces sous-images représentent différentes
composantes fréquentielles de I'empreinte, y compris les basses et les hautes
fréquences. La segmentation ultérieure en blocs permet de capturer des informations
détaillées a différentes échelles spatiales, ce qui améliore la robustesse de la
représentation des caractéristiques. [43]

> En combinant ces différentes approches, les chercheurs visent a obtenir une
représentation exhaustive et discriminante des empreintes palmaires, capable de
distinguer de maniére fiable entre les individus. L'extraction des caractéristiques
constitue ainsi une étape clé dans le processus de reconnaissance biométrique des
empreintes palmaires, permettant une comparaison efficace et précise pour
I'identification et la vérification. [44]

2.8.4 Classification (Matching) : La phase de mise en correspondance dans les systémes de
reconnaissance des empreintes palmaires est une étape critigue qui vise a comparer les
caractéristiques extraites d'une empreinte en cours de Vérification avec les modeéles enregistrés dans
une base de données pour identifier une correspondance potentielle.les distances euclidiennes sont
utilisées pour évaluer la similarité entre les caractéristiques extraites des empreintes palmaires. Ce
processus implique le calcul des parametres (pente, interception et angle) de chaque segment de ligne
extrait des empreintes et détermine les lignes correspondantes sont considérées comme équivalentes
ou non. Cette méthode de comparaison permet de mesurer de maniere précise la similitude entre les
caractéristiques structurelles des empreintes. D'autres méthodes utilisent des techniques plus
avancées pour la mise en correspondance, Ces approches exploitent la différence d'énergie et la

distance de Hausdorff pour évaluer la similarité entre les empreintes palmaires. La différence
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d'énergie mesure les variations locales entre les caractéristiques extraites, tandis que la distance de
Hausdorff compare les formes globales des empreintes pour déterminer leur degré de correspondance.
Gan et Zhou utilisent la distance euclidienne entre les vecteurs de caractéristiques extraits des
empreintes pour évaluer leur similitude. La régle NND (Nearest Neighbour Distance) est également
utilisée pour identifier les meilleures correspondances en comparant les distances entre les vecteurs
de caractéristiques de différentes empreintes. D. Zhang a proposé d'évaluer la similarité entre deux
empreintes palmaires en utilisant la distance de Hamming, qui mesure le nombre de positions ou les
symboles correspondants différent entre deux chaines de données. Cette approche est efficace pour
comparer les vecteurs de caractéristiques binaires extraits des empreintes. En outre, propose deux
mécanismes de vérification pour la mise en correspondance des empreintes palmaires. La fonction de
corrélation est utilisée pour mesurer la similarité entre les vecteurs de caractéristiques extraits, en
évaluant la corrélation linéaire entre les composantes. De plus, un réseau neuronal a rétropropagation
(BPNN) avec l'algorithme du gradient conjugué mis a I'échelle est utilisé pour optimiser la précision
de la correspondance en ajustant les poids du réseau neuronal pour minimiser I'erreur de prédiction.
[44][43][45]

2.9 Avantages et Inconvénients d'empreinte palmaire :

En plus d’étre riches en fonctionnalités I’empreinte palmaire a :

2.9.1 Avantages : Sur d’autres technologies biométriques a la main :

* Par rapport a 'empreinte digitale la paume offre une plus grande surface de sorte que plus de
caractéristiques peuvent étre extraites. -
*Une personne est moins susceptible d’endommager une paume qu’une empreinte digitale et les traits
d’une paume sont stables tout au long de sa vie. -
*Par rapport a la géométrie de la main 3D la technologie d’empreinte palmaire a plus de
caractéristiques uniques qui peuvent etre utilisés pour I’identification personnelle afin d’une meilleure

performance peut étre attendu.

2.9.2 Inconveénients : Les scanners palmaires sont généralement volumineux et codteux, car ils
doivent capturer une plus grande surface que les scanners d'empreintes digitales.
* Les vrais jumeaux ont les mémes lignes principales. -
* Nécessitant un contact physique En résumé, de nombreuses caractéristiques uniques d'une image
d'empreinte palmaire peut étre utilisées pour l'identification personnelle, notamment les lignes
principales, les rides, les crétes, les points de minutie, les points singuliers et la texture. Toutes ces

caractéristiques sont utiles dans la représentation des empreintes palmaires [46].

2.10 Conclusion : Dans ce chapitre dédié a la reconnaissance palmaire, nous avons exploré en
profondeur les aspects essentiels de cette modalité biométrique. Nous avons étudié les propriétés

uniques des empreintes palmaires, qui offrent une combinaison complexe de lignes, de crétes et de
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rides, permettant ainsi une identification précise des individus. Les caractéristiques distinctives des
empreintes palmaires en font une modalité biométrique tres efficace, complémentaire aux empreintes
digitales et faciales. Nous avons passé en revue les avantages de la reconnaissance palmaire,
notamment sa résistance a la contrefagon, sa capacité a fournir des informations détaillées sur la
texture de la peau et sa facilité d'acquisition a I'aide de dispositifs simples comme les scanners ou les
caméras. De plus, nous avons explore les techniques avancées utilisées dans la reconnaissance
palmaire, telles que les filtres de Gabor, les transformées en ondelettes et les méthodes statistiques,
qui permettent d'extraire efficacement les caractéristiques pertinentes des empreintes palmaires.Nous
avons également détaillé les différentes étapes du processus de reconnaissance palmaire, de
I'acquisition des images a la mise en correspondance des caractéristiques extraites avec les modéles
enregistrés dans une base de données. Chaque étape de ce processus contribue a assurer la fiabilité et
la précision du systeme de reconnaissance. Dans le prochain chapitre, nous approfondirons notre
étude en explorant les descripteurs locaux et les méthodes de classification appliquées a la
reconnaissance palmaire. Les descripteurs locaux sont cruciaux pour représenter de maniére efficace
les caractéristiques extraites des empreintes palmaires, tandis que les méthodes de classification

permettent de prendre des décisions éclairées basees sur ces caractéristiques
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CHAPITRE 3:DESCRIPTEURS LOCAUX ET
CLASSIFICATION
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3.1 Introduction
Comme on a vu que La reconnaissance des empreintes palmaires est une branche essentielle

de la biométrie, est devenue une technologie cruciale pour I'identification et la vérification d'identité
dans un large éventail d'applications, allant de la sécurité des systémes informatiques a la gestion des
frontiéres et a la criminalistique. Au cceur de cette technologie réside 1'utilisation de descripteurs
locaux, qui permettent de représenter de maniere distinctive et efficace les caractéristiques uniques
des empreintes palmaires.

Contrairement aux empreintes digitales, les empreintes palmaires offrent une surface plus étendue et
complexe a analyser, comprenant une variété de caractéristiques telles que les lignes principales, les
plis, les rides et les creux. Les descripteurs locaux sont congus pour extraire ces caractéristiques a
différentes échelles et orientations, offrant ainsi une représentation robuste et invariante des
empreintes palmaires face a des variations telles que les déformations mineures, les rotations et les
distorsions.

Dans le domaine de la reconnaissance des empreintes palmaires, plusieurs techniques de descripteurs
locaux ont été développées et appliquées avec succes. Les méthodes telles que motifs binaires locaux
(LBP), quantification de phase locale (LPQ) et caractéristiques statistiques des images binarisées
(BSIF). Nous décrirons également les algorithmes de classification : algorithme K-plus proche voisin
(KNN), la transformée en ondelettes discrete (DWT), les descripteurs basés sur les gradients et les
descripteurs basés sur les orientations sont parmi les plus utilisées. Ces descripteurs captent des
informations locales pertinentes tout en maintenant un niveau élevé de précision et de robustesse face
aux variations inter et intra-classe des empreintes palmaires.

3.2 Descripteurs locaux : Les Descripteurs locaux sont des méthodes d'analyse d'images permettant
de représenter les caractéristiques locales de maniére distinctive. lls extraient des informations
spécifiques a des régions restreintes de I'image, facilitant ainsi la reconnaissance d'objets et I'analyse
de texture. Ces technigues sont congues pour étre robustes aux transformations tout en étant sensibles
aux variations significatives dans les régions d'intérét.

3.2.1 Motif Binaire Local LBP

> Définition : Cette méthode a initialement été proposé par Ojala en 1996 ; assigne a chaque
pixel d'une image un code binaire en fonction des niveaux de gris de ses voisins, permettant
de capturer les textures locales.

» Formulation : Les motifs binaires locaux ont consistent a attribuera chaque pixel P de I'image
a analyser, une valeur caractérisant le motif local autour de ce pixel. Ces valeurs sont calculées
en comparant le niveau de gris du pixel central P aux valeurs des niveaux de gris des pixels

voisins. [47] Le concept du LBP est simple, il propose d’assigner un code binaire a un pixel
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en fonction de son voisinage. Ce code décrivant la texture locale d’une région est calculé par
seuillage d’un voisinage avec le niveau de gris du pixel central.
Afin de générer un motif binaire, tous les voisins prendront alors une valeur 1" si leur valeur

est supérieure ou Egale au pixel courant et "0" autrement (Figure3.1).

Les pixels de ce motif binaire sont alors multipliés par des poids et sommés afin d’obtenir un
code LBP du pixel courant.

On obtient donc pour toute 1'image, des pixels dont 1’intensité se situe entre 0 et 255 comme
dans une image a 8 bits ordinaire. Plutét que de décrire I’image par la séquence des motifs

LBP, On peut choisir comme descripteur de texture un histogramme de dimension 255. [47]

Seuillage Multiplication
4 9 7 0 1 1 1 2 4 0 2 4
3 6 1 0 6 0 8 16 0 0
6 5 8 1 0 1 32 |64 | 128 32 |0 128

Code LBP= 2+4+32+128=166

Figure 3.1: Construction d’un motif binaire et calcul du code LBP.

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

Simplement les occurrences de niveaux de gris gp plus grands ou égaux la valeur centrale.
P-1 .
LBP(x¢,y¢) = anl U(gi—gC) x2n (3.1)

Ou x¢, ycles coordonnées du pixel central, U () est la fonction signe et ou gi et gc sont

respectivement les niveaux de gris d’un pixel voisin et du pixel central.

1 six =0
— = 2
u {0 autrement (3.2)

3.2.2 Descripteur de base LPQ (Local phase quantization) :
> Définition : Cette technique a été introduit pour la premiére fois par Ojansivuet al. [48]. il
permet d’extraire les caractéristiques en analysant la variation de la phase locale dans des
régions spécifiques de I’image.
» Formulation : Il permet d’améliorer la classification de textures tout en étant robuste aux

artéfacts généres par differentes formes de flou présents dans une image. L’information de
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LPQ peut étre extraite en utilisant la transformée discrete de Fourier a fenétre a deux
dimensions (2DWFT).
Fu (x) =Y M € Nx h (m — x) (m)32"(OM =t fx2 (3.3)

Ou Eu, de taille = 1xM2,

Est un vecteur de base de 2DWFT avec la frequence u, et fx, taille = M2 x N, est un vecteur
contenant les valeurs des pixels d'image dans Nx & chaque position x. La fonction fenétre, h
(x) est une fonction rectangulaire.

La transformation est calculée a quatre valeurs de la fréquence, u = [u0, ul, u2, u3]
Ouul=[a,0]T, ul=[0,a], u2=][a,a]Tet u3=][a,—a]T.Lavaleuraestla plus
haute fréquence

Scalaire pour laquelle Hui> 0. Ainsi, seuls quatre fonctions complexes comme un banc de
Filtres sont nécessaires pour produire huit images résultantes, composées de 4 images de La
partie réelle et 4 images de la partie imaginaire de la transformée. Chaque pixel de I'image
Complexe résultant peut-étre codé en une valeur binaire représentée dans I'équation (3.4) en
appliquant (thequadrant bit coding). [19]
1si FR¢ (x)>0
0si FR¢ (x)<0

1siF§}? (x)>0
0si Fi"' (x)<0

BEE(x) = { Bin (x) = { (3.4

Ce procéde de codage attribue deux bits pour chaque pixel pour représenter le quadrant dans
lequel se trouve I'angle de phase. En fait, il fournit également la quantification de la fonction
de phase de Fourier. En général, LPQ est une chaine binaire, présentée dans I'expression (3.5),
obtenue pour chaque pixel par la concaténation des codes quadrant bits réelles et imaginaires
des huit coefficients de Fourier de ui

LPQ(x) = [BS§(x), B (x),....... BES (%), BI2 (x)] (3.5)
La chaine binaire est convertie en nombre décimal par I'expression (3.6) pour produire une
étiquette de LPQ.
La Figure 3.2 résume I’ensemble de ces étapes.
LPQ(X) = [BRe(x) + B (x) X 2'+,....cevinennnnn. +BR(x) x 2571 + (x) x 2K]  (3.6)
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Calcul de la LPQ
5X5 pour un pixel

Domaine de fréquence U2
A _ {1 six =20
0 autrement

Code 8 bits

A
/ Numéro 0-255
a \

/ 142

9714 |7

v
v

Image
Y 2{1 six =0

0 autrement

Histogramme
De code

De chaque pixel

Figure 3.2 : Organigramme de ’ensemble des étapes nécessaire a la construction du
Descripteur LPQ

3.2.3 Fonctionnalités d'image statistique binaires (BSIF):

» Definition : Cette approche utilise des filtres binaires pour extraire des caractéristiques locales
basées sur la variation de I'intensité des pixels.

» Formulation : Contrairement a la LBP et la PLQ qui peuvent étre utilisées pour calculer les
statistiques d'étiquettes dans les voisinages des pixels locaux, le nouveau descripteur local
appelé BSIF (Binarized Statisitcal Image Features). Le principe et de calculer une chaine
binaire pours les pixels d’une image d’entrée .la valeur de code d’un pixel est considérée
comme un descripteur local du motif d’intensité d’image dans I’environnement du pixel plus
loin. [50]

Les histogrammes des valeurs de code des pixels permettent de caractériser les propriétés de

texture au sein des sous régions d’images.

La valeur de chaque élément (bit) dans la chaine de code binaire est calculée en binarisation
de la réponse d'un filtre linéaire avec un seuil a zéro. Chaque bit est associé a un filtre différent
et la longueur souhaitée de la chaine de bits détermine le nombre de filtres utilisés. L’ensemble

de filtres est appris a partir d'un ensemble d'apprentissage de correctifs d'image naturelle en
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maximisant l'indépendance statistique des réponses de filtre. Par conséquent, les propriétés
statistiques des correctifs d'image naturels déterminent les descripteurs et par conséquent, les
appelons caracteristiques d'image statistique binarisées (BSIF). Supposant une image d’entre
XX de taille I = Il et un filtre linéaire WWxx de la méme taille la réponse de filtre et donnée

par :

S = Z W, (u, v)X (u,v) = wx (3.7

D’ou la notation de vecteur est introduite dans la derniére étape, a savoir, les vecteurs w et x
contiennent les pixels de WWxx eeaa XX et. Et la caractéristique binarisée bbxx est calculé
par la proposition :

{bl =1,si5, >0

by=0,si5, <0 (3:8)

Les filtres Wi sont appris en utilisant 1’analyse en composantes indépendantes (ICA) en

maximisant I’indépendance statistique. Le descripteur BSIF posséde deux paramétres qui sont

- la taille du filtre et la longueur n de la chaine binaire [49].
3.2.4 Analyse en Composantes Principales (ACP) : Supposons qu’un jeu de données soit décrit par
la matrice X de taille (n x D) ou n est le nombre de vecteurs xi de dimension D. Ce jeu de données
possede une dimension propre (ou intrinseque) d, Ou d < D voire d << D. En termes mathématiques,
la dimension intrinseque signifie que le jeu de Données repose sur une variété de dimension d,
contenu dans un espace de plus grande dimension D. Une technique de réduction de dimension
transforme le jeu de données X en un nouvel ensemble Y de dimension d, en gardant au maximum
I’essentiel de I’information de 1I’ensemble de départ.
Généralement, ni la géométrie de la variété, ni la dimension d sont connus. Les techniques
deRéduction de dimension peuvent étre classées en plusieurs groupes. Le principal critére de
Classement est I’aspect linéaire ou non des méthodes. Les méthodes linéaires supposent que
lesDonnées reposent sur une variété linéaire de I’espace de grande dimension. Ces méthodes les plus
Couramment utilisées sont : L'analyse en composantes principales (ACP) ou Principal Component
Analysais (PCA) est une méthode mathématique qui peut étre utilisée pour simplifier un ensemble de
données, en réduisantSa dimension et pour représenter efficacement les données (images de palma
priant par exemple).(2.8)
Ainsi, au lieu de stocker une vectrice image de taille N, on stocke un vecteur de taille R <nombre
d’images d’apprentissage P. Les étapes principales pour calculer la matrice de projection de PCA
sont :

Chaque image est représentée par un vecteur de taille N.

x' =[x}, %3, ... x§]" (3.9)

-57-



Toutes les images sont centrées en soustrayant I'image moyenne de chaque vecteur image.

il 1P i
p =1 (3.10)

m : moyenne de toutes les images d’apprentissage.

=x'—m .m-=

Ces vecteurs sont combineés, cote-a-cote, pour créer une matriceX de données d’apprentissage de
taille N x P (ou P est le nombre d'images d’apprentissage, N la taille de la vectrice image). Le calcul
de la matrice de covariance (C) qui est définie par la formule :

C=XX" (3.11)

On calcule ensuite les vecteurs propres V et les valeurs propres D de la matrice C. Les valeurs
propres de la matrice C représentent le taux de variation le long de I'axe du vecteur propre associe.
La matrice de transformation de PCA est donc les R premiers vecteurs propres ordonnés par ordre
décroissant des valeurs propres correspondantes [23].

3.3 Les Algorithmes de classification : Les Algorithmes de classification est une composante
importante de la reconnaissance des empreintes palmaires principalement utilisée pour trouver la
distribution des données utiles et les modéles de données dans les données potentielles. A I'heure
actuelle, elle fait lI'objet d'études plus approfondies dans les domaines des bases de données, de
I'exploration des données, des statistiques et autres. Elle a connu un grand succes. La classification
peut étre définie comme suit : Etant donné n points de données dans un espace & d dimensions, ils
sont divisés en k groupes, qui présentent la plus grande similarité avec le groupe et la plus petite
similarité entre les groupes. Les points de données au sein d'un groupe sont plus similaires les uns
aux autres que ceux qui se trouvent dans des groupes différents. Tout d'abord, on obtient la k-partition
initiale, puis on utilise la technologie de positionnement itératif, en essayant de déplacer un objet
d'une classe a l'autre afin d'améliorer la qualité de la classification [57].

3.3.1 Algorithme Des k plus proches voisins (KNN) : La méthode des k plus proches voisins est
une méthode d’apprentissage supervisé. En abrégé k-NN ou KNN, de I'anglais k-nearest neighbors
Dans ce cadre, on dispose d’une base de données d'apprentissage constituée de N couples « entrée-
sortie ». Pour estimer la sortie associée a une nouvelle entrée x, la méthode des k plus proches voisins
consiste a prendre en compte (de facon identique) les k échantillons d'apprentissage dont 1’entrée est
la plus proche de la nouvelle entrée x, selon une distance a définir. Par exemple, dans un probleme de
classification, on retiendra la classe la plus représentée parmi les k sorties associées aux k entrées les
plus proches de la nouvelle entrée x. En reconnaissance de forme, I'algorithme des k plus proches
voisins (k-NN) est une méthode non paramétrique utilisée pour la classification et la régression. Dans
les deux cas, il s'agit de classer I'entrée dans la catégorie a laquelle appartiennent les k plus proches
voisins dans l'espace des caractéristiques identifiées par apprentissage. Le résultat dépend si

I'algorithme est utilisé a des fins de classification ou de régression : « en classification k-NN, le résultat
-58 -



est une classe d'appartenance. Un objet d'entrée est classifié selon le résultat majoritaire des
statistiques de classes d'appartenance de ses k plus proches voisins, (k est un nombre entier positif
géneralement petit). Si k = 1, alors I'objet est assigné a la classe d'appartenance de son proche voisin.
en régression k-NN, le résultat est la valeur pour cet objet. Cette valeur est la moyenne des valeurs
des k plus proches voisins. La méthode k-NN est basée sur I'apprentissage préalable, ou
I'apprentissage faible, ou la fonction est évaluée localement, le calcul définitif étant effectué a I'issue
de la classification. L'algorithme k-NN est parmi les plus simples des algorithmes de machines
apprenantes.

Que ce soit pour la classification ou la régression, une technique efficace peut étre utilisée pour
pondérer l'influence contributive des voisinages, ainsi les plus proches voisins contribuent-ils plus a
la moyenne que les voisins plus éloignés. Pour exemple, un schéma courant de pondération consiste
a donner a chaque voisin une pondération de 1/d, ou d est la distance de I'élément, a classer ou a
pondérer, de ce voisin. Les voisins sont pris depuis un ensemble d'objets pour lesquels la classe (en
classification k-NN) ou la valeur (pour une régression k-NN) est connue. Ceci peut étre considéré
comme l'ensemble d'entrainement pour l'algorithme, bien qu'un entrainement explicite ne soit pas
particulierement requis. Une particularité des algorithmes k-NN est d'étre particulierement sensible a
la structure locale des données [53]. Figure 3.3

(0]
Q
000 g,
x
X
Q2 x X

x
®

Monthly_Sal

Amount

Figure 3.3 : Un exemple simple de classification par 3 plus proches voisins [53]

3.3.1.1 Les étapes d’une classification :

1. Choix des données.

2. Calcul des similarités entre les n individus a partir des données initiales.
3. Choix d’un algorithme de classification et exécution.

4. L’interprétation des résultats.

3.3.1.2 Classification par mesure de distance : Soit deux vecteurs Vi = VI, th, ..., vn, et Yj = Y],

Y2, ...,yn La distance Euclidienne : la distance Euclidienne (Eu) est obtenue par la relation suivante

[54] D (viyy) = (i —y)T (v — y;) (3.12)

La distance de Mahalanobis : la distance de Mahalanobis (Ma)est obtenue par 1'équation suivante

Ou C la matrice de covariance

dva (viyy) =(viey)" vy (13)
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La distance de Cosinus : (Cos)est donnée par :

deos (Viyy) =(1- \/ (3.14)

3.3.2 Classification par SVM

Le SVM est une nouvelle technique d'apprentissage statistique utilisée pour I’analyse des données et
la reconnaissance des formes. Le SVM est utilisé comme une méthode de classification binaire basé
sur un probléme a deux classes. Le SVM binaire cherche a trouver I'hyperplan de séparation optimale
entre les deux classes en maximisant la marge entre I'hyperplan et les deux classes qui sont étiquetées
avec -1 et 1. Supposons A est un ensemble de données xi(i = 1, 2, ... , K) sont les vecteurs
caractéristiques d'apprentissage en k-dimension et yi sont les étiquettes(labels) :
A= (xiyi)1 xi€ Rk yie {-1,+1}
Pour le SVM lineaire, I'nyperplan de séparation optimale peut étre exprimé par la fonction suivante

fx) =[w-0]+b) (3.15)

Enfin, Y Jing et D. Zhang ont développé une méthodologie spécifique pour I'apprentissage et la
vérification des empreintes palmaires, en utilisant des échantillons d'entrainement et de test
sélectionnés a partir d'une base de données. Cette approche permet d'identifier les caractéristiques
discriminantes a partir des composantes principales extraites, facilitant ainsi la comparaison et
I'identification des empreintes palmaires avec une précision accrue.

But des SVM est de déterminer la frontiére linéaire entre les objets positifs et les objets négatifs, ou

w représente le vecteur normal a ce séparateur linéaire, et b le biais. Figure 3.4

X2 (n) X2 (b)
* %, T x *, %
% e *®
* & % ® %
*. v ﬁ* * * ., o . 6 M ***
P i @ % é N % w
S . &
5 Y e o g T s
= ° ° e
[ ] Y ® X L] £ ™ X
(a) ’ (b)

Figure 3.4 : SVM linéaire séparation par une ligne droite (a), SVM non linéaire
Séparation par une courbe (b) [55]

Les machines a vecteurs de support (SVM, ou réseaux de vecteurs de support) sont des modeles
d'apprentissage supervisé avec des algorithmes d'apprentissage associés qui analysent les données
utilisées pour la classification et l'analyse de régression. Etant donné un ensemble d'exemples

d'apprentissage, chacun marqué comme appartenant a l'une ou l'autre de deux catégories, un
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algorithme d'apprentissage SVM construit un modele qui affecte les nouveaux exemples a l'une ou
l'autre catégorie, ce qui en fait un classificateur linéaire binaire non probabiliste.

Un modele SVM est une représentation des exemples sous forme de points dans I'espace,
cartographiés de maniere a ce que les exemples des différentes catégories soient divisés par un espace
clair aussi large que possible. Les nouveaux exemples sont ensuite cartographiés dans ce méme
espace et leur appartenance a une catégorie est prédite en fonction du c6té de I'écart ou ils se situent
voire Figure 3.5 [52]

Margin (gap between decision
boundary and hyperplanes)

Support vectors

7

X21

Decision boundary

P - Hyperplane

Hyperplane ~—forsecond

for first class class
‘x1

Figure 3.5 : Algorithme machine a vecteur de support (SVM) [52]

Outre la classification linéaire, les SVM peuvent effectuer efficacement une classification non linéaire
en utilisant ce que I'on appelle I'astuce du noyau, en cartographiant implicitement leurs entrées dans
des espaces de caractéristiques a haute dimension. Lorsque les données ne sont pas étiquetées,
I'apprentissage supervisé n'est pas possible et une approche d'apprentissage non supervisé est
nécessaire, qui tente de trouver des regroupements naturels de données en groupes, puis de faire
correspondre les nouvelles données a ces groupes formes [51].

L'algorithme de regroupement qui améliore les machines a vecteur de support est appelé
regroupement a vecteur de support et est souvent utilisé dans les applications industrielles, soit
lorsque les données ne sont pas étiquetées, soit lorsque seules certaines données sont étiquetées, en
tant que prétraitement pour une passe de classification

3.3.3 Classifieur par réseaux neuronaux :

Un classifieur de réseaux de neurones est un systeme sophistiqué de classification de données, inspiré
du fonctionnement complexe des réseaux neuronaux biologiques et implémenté a l'aide de réseaux
neuronaux artificiels (RNA). Ces systémes tirent parti de la structure en couches et de la capacité
d'apprentissage des réseaux de neurones pour effectuer des taches de classification hautement
complexes. Dans un classifieur de réseaux de neurones, les données d'entrée sont présentées a la
couche d'entrée du réseau, ou chaque nceud représente une caractéristique spécifique des données.

Ces données sont ensuite propagées a travers une série de couches cachées, ou des opérations de
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transformation non linéaires sont appliquées a l'aide de fonctions d'activation telles que ReLU
(Rectified Linear Unit) ou tanh (tangente hyperbolique). Les transformations des données dans les
couches cachées sont modulées par des poids ajustables associés aux connexions entre les neurones.
Ces poids sont initialement définis de maniere aléatoire et sont progressivement ajustés pendant la
phase d'apprentissage & l'aide d'algorithmes d'optimisation tels que la descente de gradient
stochastique ou l'algorithme d'Adam. Cette optimisation vise a minimiser une fonction de perte
définie, qui mesure I'écart entre les prédictions du classifieur et les étiquettes réelles des données
d’entrainement. Une fois les données traitées par les couches cachées, elles sont propagées a la couche
de sortie du réseau, ou la classification finale est effectuée. Selon le probleme de classification, la
couche de sortie peut comporter un ou plusieurs nceuds, chaque nceud représentant une classe
possible. La classification est géneralement réalisée en utilisant des fonctions d'activation spécifiques
a la tache, telles que la fonction sigmoide pour la classification binaire ou la fonction softmax pour la
classification multi-classes. [50]
» En résumé, les classifieurs de réseaux de neurones exploitent des architectures
complexes et des mécanismes d'apprentissage sophistiqués pour réaliser des taches de
classification de données, en adaptant dynamiquement leur comportement en fonction

des caractéristiques des données d'entrée et des exigences de la tache de classification.

Couches cachés

Couches
d’entrée

Sortie

Figure3.6: Classification des réseaux neuronaux [50]
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3.4 CONCLUSION :

Ce chapitre a abordé le sujet des descripteurs locaux en détail. Nous avons identifié trois principaux
types de descripteurs : les modeles binaires locaux (LBP), la quantification de phase locale (LPQ) et
les caractéristiques statistiques des images binarisées (BSIF). Chacun de ces descripteurs offre des
avantages uniques en termes de représentation des caractéristiques locales dans les images. En outre,
nous avons abordé les algorithmes de classification qui sont souvent utilisés en conjonction avec ces
descripteurs pour effectuer des taches de reconnaissance et de classification d'images. Parmi ces
algorithmes, nous avons examiné l'algorithme des k plus proches voisins (KNN), les réseaux de
neurones et les machines a vecteurs de support (SVM), en soulignant les caractéristiques et les
applications spécifiques de chacun dans le contexte de I'analyse d’images. Le prochain chapitre se
concentrera sur l'analyse des résultats expérimentaux obtenus a partir de I'application de ces

techniques, ainsi que sur une discussion approfondie des conclusions tirées de ces résultats.
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4.1 Introduction : Dans cette étude, nous explorons l'efficacité des descripteurs locaux apres
application des méthodes de prétraitement pour diminuer I'effet de la lumiére. Puis sur la classification
pour la reconnaissance des empreintes palmaires, en utilisant deux bases de données renommées :
MS-CASIA et MS-PolyU. Le descripteur local étudié est basé sur les caractéristiques statistiques des
images binarisées (BSIF), tandis que 1’algorithme de classification évalué est le k plus proches voisins
(KNN).

Nous avons choisi ces bases de données et ces techniques pour leurs caractéristiques distinctes et leur
pertinence dans la recherche en vision par ordinateur. Notre objectif est de développer des systemes
de reconnaissance d'empreintes palmaires robustes et précis, capables de fonctionner efficacement
dans des environnements réels et variés. En évaluant ces méthodes sur des bases de données
diversifiées, nous visons a surmonter les défis liés a la variabilité des conditions de collecte des
données et & améliorer la fiabilité et la performance des systémes de reconnaissance d'empreintes
palmaires.

4.2 Les bases de données :

4.2.1 Base de données de I'empreinte palmaire MS-CASIA : La base de données que nous avons
utilisée dans nos expérimentations est MS-CASIA multi spectral qui contient 7 200 images de paume
capturées par 100 personnes différentes a l'aide d'un périphérique d'imagerie spectrale multiple congu
par l'utilisateur, comme illustré a Figure 4.1. Toutes les images palm sont des fichiers JPEG de niveau
de gris 8 bits. Pour chaque main, nous capturons deux sessions d'images de la paume. L'intervalle de
temps entre les deux sessions est supérieur a un mois. Dans chaque session, il y a trois échantillons.
Chaque échantillon contient six images de paume qui sont capturées en méme temps avec six spectres
électromagnétiques différents. Les longueurs d'onde de I'illuminateur correspondant aux six spectres
sont respectivement de 460 nm, 630 nm, 700 nm, 850 nm, 940 nm et de la lumiere blanche. Entre
deux échantillons, nous autorisons un certain degré de variation des postures des mains. Grace a cela,
nous souhaitons augmenter la diversité des échantillons intra-classe et simuler une utilisation

pratique.

Commpuaiterr

Lumieres actives caméra

Figure 4.1 : Dispositif d'imagerie Multi Spectrale
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Dans notre appareil, il n'y a pas de piquets pour limiter les postures et les positions des paumes. Les

sujets doivent créer un fond uniforme et coloré. L'appareil fournit un éclairage uniformément réparti

et capture des images palm a l'aide d'une caméra CCD située au bas de I'appareil. Nous Résultats

expérimentaux et discussions concevons un circuit de contrble pour ajuster les spectres

automatiquement. La Figure 4.2. Montre six images typiques de I’empreinte palmaire dans la base

de données.

Figure 4.2 : Six images d'empreintes palmaires typiques dans la base MS-CASIA [56]

4.2.1.1 Formats d'image : Les images de la base de données MSCASIA sont stockées en tant que:

>
>
>

XXX_(L/R) _YYY_ZZ .jpg

XXX : I'identifiant unique de personnes, varie de 000 a 100.

(L / R): le type de palme, de « L » désigne la paume gauche et « R » désigne paume
droite.

YYY : Spectres électromagnétiques. « WHT » représente la lumiére blanche.

ZZ : l'indice des échantillons allant de 01 a 06. 01 au 03 appartiennent a la premiére
session. 04-06 appartiennent a la deuxiéme session.
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4.2.2 Base de données multi-spectrale (MS-PolyU) : La base de données MS-PolyU a été crée par
I'université polytechnique de Hong Kong. Elle se compose de 6000 images d'empreintes digitales
recueillies aupres de 500 volontaires. L’age de chaque volontaire était compris entre 20 et 60 ans. Au
cours du processus d'acquisition, chaque volontaire a été échantillonné 12 fois en deux sessions

distinctes pour ses paumes gauche et droite [58] [59].

() (b) (c) (d)

Figure 4.3 : Echantillons de ROI d'empreintes palmaires de la base MS-PolyU (a) : bleu, (b) :
vert, (c) : NIR, (d) : rouge

Les images d'empreintes palmaires ont été acquises dans quatre bandes spectrales, a savoir le rouge
(RED), le vert (GREEN), le bleu (BLUE) et le proche infrarouge (NIR). Pour la commodité des
chercheurs, I'université polytechnique de Hong Kong fournit les images de la région d'intérét (ROI)
de taille 128x128. La figure ci-dessus montre quelques échantillons d'empreintes palmaires

multispectrales dans la base de données PolyU [58] [59].

Base de données Base de données MS-CASIA Base de données MS-POLYU
Nombre de personnes 100 500
Nombre d’images 7200 6000

Tableau 4.1 : Différence entre les bases de données.

4.2.3 Protocole Expérimental : L'ensemble des images de la main gauche de la base de données

MS-CASIA et I'ensemble des images de la base de données MS-POLYU est divisé en deux parties :

» Images d'apprentissages : trois images de chaque personne servir pour la phase
d’apprentissage.
» Images Tests : le reste des trois images de chaque personne servent pour la réalisation des

différents tests.
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4.3 Vue générale du processus et methode de reconnaissance palmaire : Le processus de
reconnaissance palmaire, illustré dans la figure 4.4, suit un flux bien défini comprenant I'acquisition
de I'image, I'extraction des caractéristiques, I'enrélement, la classification et la prise de decision. Les
techniques d'extraction des caractéristiques telles que LPQ, BSIF et LBP jouent un réle crucial en
fournissant des représentations discriminatives de l'image de la paume, facilitant ainsi une
identification précise et fiable. Illustre les étapes clés d'un systéme de reconnaissance palmaire. Voici

une explication de chaque étape du processus :

4.3.1 Acquisition de I'image : La premiére étape consiste a capturer une image de la paume de la
main. Cela peut étre realisé a l'aide de différents types de capteurs, tels que des scanners optiques,

infrarouges ou capacitifs. L'image capturée sert de point de départ pour le reste du processus.

4.3.2 Prétraitement : Le prétraitement des images est une étape cruciale dans le processus de
reconnaissance des empreintes palmaires. Il vise a améliorer la qualité des images et a extraire les
caractéristiques  pertinentes, facilitant ainsi les étapes ultérieures de classification.
4.3.3 Extraction des caractéristiques : Apres lI'acquisition de I'image, I'étape suivante est I'extraction
des caractéristiques. Différentes techniques peuvent étre utilisées pour extraire les caractéristiques
distinctives de la paume. Dans le diagramme, trois techniques citer a titre d'example sont mentionnées
LPQ (Local Phase Quantization), BSIF (Binarized Statistical Image Features) LBP (Local Binary
Patterns) ...ext. Ces techniques générent des histogrammes des caractéristiques extraites, qui servent
de  représentation = compacte et  discriminative de limage de la  paume.
4.3.4 Enrblement : L’enr6lement est le processus d'enregistrement des caractéristiques extraites dans
une base de données (DB). Lors de cette étape, les histogrammes des caractéristiques extraites sont
stockés pour une utilisation ultérieure lors de la phase de classification.
4.3.5 Classification : Pendant la classification, les caractéristiques extraites de I'image de la paume
sont comparées avec celles stockées dans la base de données. Cette étape utilise divers algorithmes
pour effectuerla comparaison et déterminer I'identité de I'individu.
4.3.6 Decision : La derniére étape du processus est la prise de décision, ou le systeme détermine si
I'individu est identifié ou vérifié avec succes. Si la comparaison des caractéristiques extraites avec
celles de la base de données dépasse un certain seuil de confiance, I'identification est considérée

comme réussie. Figure 4.4
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Figure 4.4 : Architecture géneral du systéme de reconnaissance d'empreintes palmaires.

Figure 4.5 : Image capturé en lumiére Bleu

4.4 Les Méthodes de prétraitement et classification : Dans cette section, nous détaillerons deux

méthodes de prétraitement : le prétraitement par Tan-Triggs et le traitement par DOG et classification

KFA

4.4.1 La méthode Tan et Triggs (TT) :

La méthode Tan-Triggs est congue pour atténuer les

variations d'illumination et renforcer les caractéristiques importantes des images d'empreintes

palmaires. Cela améliore la robustesse des systemes de reconnaissance en réduisant I'influence des

conditions de capture variées on fait la crrection a laide de la variation des ces parametres

» La correction gamma : Est une transformation de niveau de gris non linéaire qui

remplace le niveau de gris 7 aveci

Ir

(pour ¥ > 0) ou log(l) (pour y = 0), oun v € [0,1]

(4.1)

avec (y pour > 0) ou log(l) (pour y =0), ou ye [0,1 ] est un parametre défini par l'utilisateur.

Cela améliore la plage dynamique locale de I'image dans les régions sombres ou ombragées

tout en la compressant dans les régions claires et dans les hautes lumiéres.
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Le principe sous-jacent est que l'intensité de la lumiére refléchie par un objet est le produit
de I'éclairage incident et de la réflectance de surface locale. On veut récupérer des
informations au niveau de I'objet indépendamment de I'éclairement, et la prise de logs
facilite la tdche en convertissant le produit en une somme : pour un éclairement local
constant, Une étape de reflexion donnée produit une étape particuliére dans (log )
indépendamment de l'intensité réelle de I'éclairage. En pratique, une transformation
(log)compléte est souvent trop forte, tendant a suramplifier le bruit dans les zones sombres
de I'image, mais une loi de puissance avec un exposant dans la plage [0, 0,5] est un bon
compromis. Ici, nous utilisons y comme parametre par défaut. [60]

La technique Différence Of Gaussien (DOG) : Afin de rendre I’image capturé lisible par
le systéme de reconnaissance, un pres traitement sur I’image original est nécessaire,
certaines images prisent dans des conditions d’éclairage non contrdlés dégrade
considérablement le taux de la reconnaissance, et pour rendre 1’image exploitable on utilise
des filtres de lissage telle que le filtre gaussien.

Filtre Gaussien : Le filtre gaussien est un filtre linéaire, il signifie moyenne pondérée.
Parce que les poids dans le filtre calculé selon une distribution gaussienne, il est nommé
d'apres le célébre scientifique Carl Gauss. Ce filtre a un autre le nom est flou gaussien.
Nous pouvons lisser I’image en prenant un pixel comme valeur moyenne de ses pixels
environnants. Si nous supposons gue le point central est 2, les points environnants sont 1
et le point central prendra la valeur moyenne de ses points environnants, ce sera 1. La
fonction de densité appelle la fonction gaussienne. La forme 1-D est représentée dans

I'équation suivante :

G(x) = e~ x-@?/207 (4.2)

a2

Ici, a est la moyenne de X, car le point central est a la fois I'origine du point lors de

calcul d'une valeur moyenne, donc a est égal a 0, la fonction sera comme suivant :

G(x) = e x*/20" (4.3)

oy 21

Figure4.6: la distribution Gaussienne [61].
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Si chaque point obtenait la valeur moyenne des points environnants, comment
devrions nous attribuer le poids ? Si nous utilisons simplement une moyenne simple,
ce n'est pas raisonnable, car les images sont continuees, plus les points sont proches,
plus la relation entre les points est proche. La moyenne pondérée est donc plus
logique que la moyenne simple, plus les points sont proches de la distance, plus le
poids est important [62].

» Principe de La technique Différence de Gaussienne (DOG) : La technique de
normalisation basée sur le filtrage (DOG) est une technique de normalisation qui
s'appuie sur la différence de filtre de Gaussiens pour produire I'image normalisée.
Fondamentalement, il applique un filtre passe-bande a I'image d'entrée et en produit une
version normalisée [63].

» Formulation de Différence Of Gaussien (DOG) : Les DOGs ont été introduites
initialement comme une représentation mathématique de la forme des champs récepteurs
des cellules ganglionnaires de la rétine Le profil de luminance de la DOG issu de la

différence de deux Gaussiennes est montré suit Figure4.7 :

Figure 4.7: Réponse fréquentielle d’une Différence de Gaussienne -DOG- [64]
Dans le plan spatial, aussi appelé plan d’image, la fonction de la DOG est donnée par
I’équation

4.4
GUI‘TI (xy)= ZL E-(x1+y2)/2'7% - Le-(xzwz]/go% ( )

oy Ing,

Ou et sont les coordonnées du pixel d’une image de taille ; est ’échelle de la DoG, la

, . . , . 1 , cer~
fréquence maximale des filtres étant proportionnelle a — 0703 représente la différence

d’entendue spatiale entre les deux gaussiennes et la valeur choisie (telle que o?; = 2.25)
correspond aux données neurophysiologiques sur les réponses des champs récepteurs des
cellules ganglionnaires selon des travaux antérieurs sur la modélisation du systeme visuel
humain ,les valeurs Ci=1.8 et C> =0.8 sont déterminées de telle fagon que la transformée
de Fourier des DoG soit nulle pour la fréquence spatiale nulle (u=v=0) . Pour passer d’une
échelle a I’échelle suivante ; une multiplication par 2 de 1’échelle initiale permet

I’augmentation octave par octave, en pratique 1’intervalle des échelles de décomposition
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dépend de la taille de I’image. Etant donnée une échelle initiale, le nombre total d’échelles

est donné par 1’équation (9) les échelles de la DOG sont des puissances de 2 appartenant

a I’intervalle [a, M /2]; ou peut étre inferieur a 1. La valeur de 1’échelle am relative & m™® |

m, = log,(M/a,) (4.5)

a, = 2[092(ﬂ1]+m—1 (46)

Ici, nous faisons un calcul direct dans le plan de Fourier en utilisant la formule

Avec K = -1 une constante utilisée pour la normalisation des ondelettes dans le plan

analytique de la DOG.

DoG(u,v) =K

de Fourier, et (hx1) la taille de I’image [64].
4.4.2L 'analyse de Fisher par noyau (KFA) : Est une technique puissante pour réaliser une
analyse discriminante non linéaire, particulierement utile dans des applications comme la
reconnaissance des empreintes palmaires. Cette technique combine les principes de Il'analyse
discriminante linéaire (LDA) avec des méthodes de projection dans des espaces de caractéristiques
de haute dimension & I'aide de noyaux.

> Principe de I'Analyse de Fisher par Noyau : L'analyse de Fisher par noyau vise a projeter
les données d'entrée (dans ce cas, les caractéristiques des empreintes palmaires) dans un
espace de caractéristiques de dimension supérieure ou les classes (différentes personnes)
deviennent plus séparables. Ce processus améliore la capacité du modéle a distinguer entre
les différentes classes. Les données des empreintes palmaires sont projetées dans un espace
de caractéristiques de haute dimension FF en utilisant une fonction de noyau nonlinéaire®®.
Matériellement, cela signifie que chaque vecteur de caractéristiques x de I'empreinte palmaire
est transformé en ®(x)d(x).

» Calcul du Produit Scalaire : Dans cet espace FF, le produit scalaire entre deux vecteurs xx
et yy est défini comme k(x,y)=®(x)-®(y), ou k(x,y) est la fonction de noyau.Définition des
Matrices de Dispersion :Pour appliquer I'analyse discriminante, il est nécessaire de définir
les matrices de dispersion intra-classe (SWS) et inter-classe (SBS B) dans I'espace de
caractéristiques [71].

(SW)=5i=1Cp(wi)sxkewi(® (xk)—pi)(D(xk)-pi) T (4.8)

(SB)=3i=1Cp(wi)(pi-p)(ui-p)T (4.9)
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4.5 Methode proposee et resultats expérimentaux :

Premiérement, nous appliquons une combinaison des techniques de prétraitement TanTriggs et
DOG pour diminuer les variations d’illumination. Deuxiemement, I’image palmaire résultante est
divisée en régions (k x k) non chevauchantes, sur lesquelles le descripteur BSIF est applique.
Troisiemement, pour chacune de ces régions, un histogramme local est calculé, collectant les
occurrences des codes BSIF. Ensuite, les histogrammes obtenus pour toutes les régions sont
normalisés et concaténés en un vecteur de caractéristiques, qui sera finalement utilisé comme
descripteur final de I'image palmaire. Lors de 1’étape de classification, nous utilisons KFA (Kernel
Fisher Analysis) pour réduire la dimension du vecteur de caractéristiques. Le vecteur résultant est
compareé a une galerie d'histogrammes a l'aide d'un classificateur des k-plus proches voisins basé sur
la distance cosinus. Nous utilisons un classificateur simple pour évaluer correctement les
performances de I'approche proposée, mais d'autres classificateurs plus avancés peuvent également
étre utilisés afin d’améliorer davantage les performances de cette méthode.

Cette approche vise a améliorer la robustesse et la précision des systemes de reconnaissance
d'empreintes palmaires, en prenant en compte les variations d'illumination et en exploitant des

techniques avancées de traitement et de classification des images. Voir Figure 4.8
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Figure 4.8 : Systemes de reconnaissance d’empreintes palmaires proposées
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4.6 Résultats et Discution :

4.6.1 Méthode proposeée sans prétraitement : Nous analysons les performances de chaque filtre du
descripteur BSIF, de 0 a 60, et la variation de division de bloc K de 2 a 10, sans prétraitement. les
performances sont définies expérimentalement. en utilisant la base de données multispectrale MS
CASIA pour tous les spectres, a titre d'exemple, nous analysons I'histogramme du spectre 460L.la
Figure 4.9 illustre les taux de reconnaissance pour tous les filtres BSIF. Sans prétraitement, nous
remarquons que pour le filtre 16 (7x7 x 8 bits), le taux de reconnaissance est de 96,67 %.

Apres avoir analysé les résultats de la variation de la division de bloc, nous obtenons que K=5 est la

meilleure valeur commune entre tous les spectres. Nous essayons maintenant d'appliquer des

méthodes de prétraitement pour améliorer ces taux de reconnaissance.

MS-CASIA K=5 460L
(Filtre 16 (96.67%)

100%
95%

90%

85%
80% ‘ ‘
75%

1 3 5 7 91113151719 212325 27 29313335 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59
Filtre Bsif

Taux de Reconnaissance

Figure 4.9 : Taux de reconnaissance MS-CASIA utilisant tous les filtres BSIF pour le spectre
460L Sans prétraitement.

4.6.2 Méthode proposée avec prétraitement : Nous proposons trois approches de prétraitement
pour améliorer le taux de reconnaissance : approche Tan-Triggs, approche DOG (Difference of
Gaussians) et approche de combinaison Tan-Triggs et DOG

4.6.2.1 Approche Tan-Triggs (TT) :

Pour améliorer le taux de reconnaissance, nous utilisons la méthode Tan-Triggs, qui est spécialement
congue pour diminuer 1’effet de la lumiére ou de I’ombre. Nous avons recherché les meilleurs taux
de reconnaissance avec tous les spectres de la base de données MS CASIA en utilisant tous les filtres
BSIF. a titre d'exemple, nous analysons I'histogramme du spectre 460L La Figure 4.10 présente les

taux de reconnaissance pour le spectre 460L avec K=5
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MS-CASIA K=5 460 L (taux=98.67%0)
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Figure 4.10 : Taux de reconnaissance MS-CASIA utilisant tous les filtres BSIF pour le
spectre 460L pour k=5 avec Tan-Triggs.

Les filtres (1, 2, 7, 9, 23, 26, 27, 31) ont donné un taux de reconnaissance de 98,67 %. L'ajout de la
méthode Tan-Triggs améliore considérablement ce taux de reconnaissance par rapport a la méthode
précédente, indiquant que le prétraitement Tan-Triggs des images est bénéfique pour la
performance des filtres BSIF.Nous avons obtenu les meilleurs taux de reconnaissance pour le Filtre
27 (9x9 x 11 bits), qui s'est révélé étre le filtre commun le plus performant entre tous les spectres.

Ce qui apparait dans la Figure 4.11 (titre d’example spetcre 630L)
MS-CASIA K=5 630 L (taux=96.67%) Filtre 27
100%
80%
60%
40%

20%

Taux de Reconnaissance

0%
1 3 5 7 9 11131517 1921 23 2527 2931 33 3537 3941 43 45 47 49 51 53 5557 59
Filtre Bsif

Figure 4.11 : Taux de reconnaissance MS-CASIA utilisant tous les filtres BSIF pour le

spectre 630L pour k=5 avec Tan-Triggs. Filtre 27

4.6.2.2Approche DOG : la méthode DOG est particulierement efficace pour diminuer les effets
indésirables de la lumiére et des ombres. En appliquant DOG, nous visons a améliorer les

performances des filtres BSIF.
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MS-CASIA K=5 460 L Filtre22 (99,67%)
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Figure 4.12 : Taux de reconnaissance MS-CASIA utilisant tous les filtres BSIF pour le spectre
460L pour k=5 avec DOG.

Le Filtre 22 a donné un taux de reconnaissance de 99,67 %. L'utilisation de la méthode DOG améliore
considérablement le taux de reconnaissance par rapport a la méthode précédente (TT) Figure 4.12,
indiquant que le prétraitement DOG est particulierement bénéfique pour les performances des filtres
BSIF

4.6.2.3Approche de combinaison Tan-Triggs et DOG : Combinaison des techniques : Bien que
chaque technique de prétraitement puisse améliorer les résultats, la combinaison de Tan-Triggs et
DOG on va les testée pour obtenir des résultats encore meilleurs, nous appliquons 1’ajustement des
parameétres a l'aide de la méthode TanTriggs,

> Ajustement des paramétres de la méthode Tan-Triggs :

Nous varions la valeur de gamma de 1’équation (4.1) de 0.1 a 3 nous obtenons les meilleurs taux de
reconnaissance multispectrale avec la base de données MS CASIA. D'aprés les résultats, les
meilleurs taux de reconnaissance ont été obtenus pour les valeurs de gamma= 0.1 La Figure 4.13
présente les taux de reconnaissance multispectrale MS CASIA en fonction des différentes, pour tous
les spectres, en particulier pour le Filtre 27. Ces ajustements montrent I’importance 1’ajustement
gamma précis des parameétres de TT pour améliorer significativement la reconnaissance palmaire

dans un contexte multispectral.
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Figure 4.13 : Résultats des taux de reconnaissance multispectral MS CASIA

aprés ’ajustement de gamma (0.1 :3) pour I’ensembles des filtres pour tous les spectres.

SPECTRE 630L 700L 850L 940L WHT 460L

gamma=0.1 97.33% 92.33% | 92.33% 94% 100% 99.67%

Tableau 4.2 : Les meilleurs taux de reconnaissane multispectral MS CASIA
Pour (gamma =0.1)
> Ajustement de paramétre DOG : Apres avoir fixe la valeur de gamma a 0,1, nous ajustons
les taux de reconnaissance multispectrale MS CASIA en modifiant les valeurs de sigma (c1)
de I'équation (4.4) de 0,5 a 1,99. Cette étape vise a trouver les valeurs optimales de o1 qui
maximisent le taux de reconnaissance.Les résultats expérimentaux montrent que les meilleurs
taux de reconnaissance ont été obtenus pour la valeur (c1)=1,8. La Figure 4.14 présente les
taux de reconnaissance multispectrale MS CASIA en fonction des différentes valeurs de (c1)

pour tous les spectres, et en particulier pour le filtre 27.
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Figure 4.14 : Résultats des taux de reconnaissance multispectral MS CASIA aprés

I’ajustement DOG pour tous les spectres

SPECTRE

630L

700L

850L

940L

WHT

460L

DOG=1.8

98%

93.67%

94%

94.67%

100%

100%

Tableau 4.3 : les meilleurs taux de reconnaissane multispectral MS CASIA

> Ajustement de la division en Bloc : Dans cette expérience, apres avoir fixé les meilleures
valeurs gamma= 0.1, et de sigma (c1) = 1.8, nous avons reajuster la division en blocs pour
obtenir un meilleur taux de reconnaissance. Nous divisons I'image en blocs de taille k variant
de 2 a 10. Les résultats montrent que k=5 et k=6 offrent les meilleurs taux de reconnaissance
pour les filtres de 0 & 60. Pour finaliser notre expérience, nous appliquons les meilleurs

réglages : gamma = 0.1, sigma (c1)= 1.8, et une division en blocs avec k=5 et k=6. Les

Pour (sigma=1.8)

histogrammes suivant ilustrent la varaiation des taux pour I’ensemble des filtres :
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Taux de Reconnaissance

MS -CASIAK=5 460L
Filtre 27et32 (100%)
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Filtre Bsif

Figure 4.15 : Taux de reconnaissance MS-CASIA utilisant tous les filtres BSIF
pour le spectre 460L pourk=5 avec la méthode Tan-Triggs et DOG

MS-CASIA K=5 630L
Filtre19-22-27-31 (98%)

100% -

0% -

1 3 5 7 9 11 13 15171921 23 2527 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59
Filtre Bsif

Figure 4.16 : Taux de reconnaissance MS-CASIA utilisant tous les filtres BSIF
pour le spectre 630L pour k=5 avec la méthode Tan-Triggs et DOG

Taux deReconnaissance

MS-CASIA K=5 940L
Filtre31- (95,33%)
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Figure 4.17 : Taux de reconnaissance MS-CASIA utilisant tous les filtres BSIF
pour le spectre 940L pourk=5avec la méthode Tan-Triggs et DOG
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MS-CASIA k=5 850L
Filtre26 (96%)
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Figure 4.18 : Taux de reconnaissance MS-CASIA utilisant tous les filtres BSIF
pour le spectre 850L pourk=5 avec la méthode Tan-Triggs et DOG

MS-CASIA K=5 700L
Filtre32 (95%)
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Figure 4.19 : Taux de reconnaissance MS-CASIA utilisant tous les filtres BSIF
pour le spectre 700L pourk=5 avec la méthode Tan-Triggs et DOG

MS-CASIA K=5 WHT
Filtre26-27 (100 % )

100%
80%
60%
40%

20%

Taux de Reconnaissance

0%
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59
Filtre Bsif

Figure 4.20 : Taux de reconnaissance MS-CASIA utilisant tous les filtres BSIF
pour le spectre WHT pourk=5 avec la méthode Tan-Triggs et DOG
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Taux de Reconnaissance

Taux de Reconnaissance

MS-CASIA K=6 460L
Filtre25 (100 %)
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Figure 4.21 : Taux de reconnaissance MS-CASIA utilisant tous les filtres BSIF
pour le spectre 460 pourk=6 avec la méthode Tan-Triggs et DOG

MS-CASIA K=6  630L
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Figure 4.22 : Taux de reconnaissance MS-CASIA utilisant tous les filtres BSIF
pour le spectre 630 pourk=6 avec la méthode Tan-Triggs et DOG

MS-CASIA K=6 700L

Filtre30 (96.67%)
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Figure 4.23 : Taux de reconnaissance MS-CASIA utilisant tous les filtres BSIF
pour le spectre 700 pourk=6 avec la méthode Tan-Triggs et DOG
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Figure 4.24 : Taux de reconnaissance MS-CASIA utilisant tous les filtres BSIF
pour le spectre 850 pourk=6 avec la méthode Tan-Triggs et DOG

MSCASIA K=6 940L
Filtre18 (96.33%)
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Figure 4.25 : Taux de reconnaissance MS-CASIA utilisant tous les filtres BSIF
pour le spectre 940 pourk=6 avec la méthode Tan-Triggs et DOG

MSCASIA k=6 WHT  Filtre 32(99.67%)
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Figure 4.26 : Taux de reconnaissance MS-CASIA utilisant tous les filtres BSIF
pour le spectre WHT pourk=6 avec la méthode Tan-Triggs et DOG
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Nous concluons : que la variation des taux de reconnaissance aprés amelioration avec la
méthode TanTriggs, incluant les ajustements de gamma, DOG, et de la division en blocs, est
plus performante que sans ces améliorations. L'optimisation des parametres montre une
amelioration significative de la performance de la reconnaissance palmaire dans un contexte
multispectral, confirmant I'efficacité de ces ajustements pour améliorer la qualité et la
précision des résultats. Notamment, pour le spectre 630L, le taux de reconnaissance s'est
amélioré de 98% a 99.33%

4.7 Discution des Résultats de la base de données MS-CASIA : Les résultats montrent
des améliorations significatives des taux de reconnaissance apres l'application des étapes
d'optimisation. On examine les résultats spectre par spectre et on discute des variations de
taux de reconnaissance.

Spectre 460L : apres prétraitement K=5 et K=6; taux=100%, variation entre K=5& K=6 est
0%.

Spectre 630L : apres prétraitement K=5 ; taux 98%, apres prétraitement K=6, taux=99.33%
variation entre K=5 et K=6 est +1.33%.

Spectre 940L : apreés prétraitement K=5 ; taux=95.33%apres prétraitement K=6
taux=96.33% variation entre K=5 et K=6 est +1%.

Spectre850L : apres prétraitement K=5et K=6; taux 96% variation entre K=5 et K=6 est
0%. Spectre 700L : aprées prétraitement K=5 le taux=95% ; apres prétraitement K=6 le
taux=96.67% Variation entre K=5 et K=6 est +1.67%.

SpectreWHT : apresprétraitement K=5 ; taux=100% apres prétraitement K=6 le taux=
99.67% variation entre K=5 et K=6 est -0.33%

Ces variations spectre par spectre, on peut noter quelques tendances intéressantes.

Par exemple, pour les spectres 630L et 700L, nous observons une augmentation significative
du taux de reconnaissance lors du passage de K=5 a K=6. Cela pourrait suggérer que pour ces
spectres particuliers, un parametre K légerement plus élevé donne de meilleurs résultats. En
revanche, pour le spectre WHT, nous voyons une Iégére diminution du taux de reconnaissance
avec K=6 par rapport a K=5. Cela pourrait indiquer que le prétraitement avec K=5 est optimal
pour ce spectre spécifique.

En général, Ces résultats confirment I'efficacité de la méthode TanTriggs par 1’ajustement
gamma et I’adjustement DOG et de la division en blocs dans I'amélioration des performances
de la reconnaissance palmaire dans un contexte multispectral. Les gains significatifs observeés

dans les taux de reconnaissance valident la robustesse de I'approche proposée.
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Spectre K=5 K=6
Taux de N°Filtre Taux de N°Filtre
reconnaissance reconnaissance

460L 100% 27,32 100% 25
630L 98% 19,22,27,31 99.33% 29
940L 95.33% 31 96.33% 18,31
850L 96% 26 96% 29

700 95% 32 96,67% 30
WHT 100% 100 99.67% 32

Tableau 4.4 : Taux de reconnaissance MS-CASIA avec
k=5 ; K=6 et les Filtre correspondant
» Finalement : Pour chacune des blocs de I'image de la paume, nous calculons les
histogrammes. Ces histogrammes sont concaténés dans un vecteur caractéristique, qui servira
un descripteur final. Ce descripteur passe alors a I'étape de classification. L’histogramme
résultant est comparé a une galerie d'histogrammes a l'aide de différents classificateurs,
notamment les), KFA (Analyse de Fisher & Noyau). K-plus proches voisins (KNN), Etant
donné que notre étude se concentre principalement sur les étapes de prétraitement et
d'extraction des caractéristiques, nous utilisons ces classificateurs simples pour évaluer
correctement les performances de I'approche proposée. Cette évaluation nous permet d'obtenir

des résultats finals différents et améliorés, comme indiqué dans le tableau c’est dessous

Spectres TauxdeReconnaissances
460L 100%
630L 99.33%
940L 96.33%
850L 96%
700 96,67%
WHT 100%

Tableau 4.5 : Résultat final des Taux de reconnaissance MS-CASIA.
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4.8 Discussion du reésultat de la base de données MS-POLYU Le tableau suivant résume
les taux de reconnaissance sans prétraitement et apres prétraitements trouves dans la base de
données de MS-POLYU

Spectres Taux de Reconnaissances sans Taux de Reconnaissance aprés
prétraitement K=5 prétraitement K=5

Bleu 99.97% 100%

Green | 99.97% 100%

Nir 100% 100%

Red 100% 100%

Tableau 4.6 : Taux de reconnaissance MS-POLYU
La discussion des résultats obtenus a partir de la base de données MS-POLY U réveéle plusieurs points
intéressants sur les performances des filtres et des méthodes de prétraitement utilisées. On peut
analyser plus les resultats comme suit : Performance des filtres Le fait que tous les filtres testés
donnent un taux de reconnaissance de 100% est un résultat tres positif. Cela indique que le systeme
de reconnaissance est extrémement robuste et performant avec la methode actuelles. Ce résultat peut
étre interprété de plusieurs manieres : Qualité des filtres : Les filtres utilisés sont trés efficaces pour
extraire les caractéristiques pertinentes des images dans la base de données MS-POLYU. Qualité des
données La base de données elle-méme est de haute qualité, En augmentant le nombre de blocs k de
4 a5, puis a 6, les résultats de reconnaissance n’ont pas diminué, ce qui est significatif. Plusieurs
conclusions peuvent étre tirées de cette observation -Densité de I'information : La subdivision en
blocs permet de capturer suffisamment d’information discriminante pour la reconnaissance, méme
lorsque le nombre de blocs augmente. Equilibre entre complexité et performance : On résume que le

systeme de reconnaissance sur la base de données MS-POLYU est particulierement performant.
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Base De Donné Spectre Taux de Reconnaissance Multispecraldes DES
Empreintes Palmaires Baseés Sur le Dicripteur Local
BSIF

MS-CASIA 460L 100.00%
630L 99.33%

940L 96.33%

850L 96.00%

700 96,67%

WHT 100.00%

MS-POLYU Bleu 100.00%
Green 100%%

Nir 100.00%

Red 100.00%

Bleu 100.00%

Tableaud.7 : Recaputilatif des Resulats Final MS- POLYU et MS- CASIA
4.9 Comparaison de notre méthode avec d'autres approches : Nous avons mené plusieurs
expériences afin de comparer les méthodes que nous proposons avec certaines des approches les plus
récentes. Pour cela, nous avons utilisé les bases de données MS-POLYU et MS-CASIA. Les résultats
obtenus a partir de ces bases de données, ainsi que les protocoles utilisés, sont présentés dans le
tableau ci-dessous. Il est important de noter que, dans nos expériences, nous avons utilisé un protocole
différent de celui des approches comparatives. En effet, notre protocole se distingue par 1’utilisation

d’une trois images pour I'apprentissage, et trois images ont été réservées pour les tests
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Référence | Années | Base de | Descripteur / Taux de reconnaissance%o
données | Classifieur
460L | 630L |940 [850 |700 |WHT
[69] 2019 MS- transform 94.45 | 95.84 97.52 | 97.80 | 87.48 | /
CASIA | (UDTCWT)
[68] 2022 MS- Filter de 99.67 | 99.34 98.16 | 98.35 | 99.09 | 99.5
CASIA gabor +KNN
SVM
[67] 2023 MS- BSIF26+KNN 100 97 96.33 | 97 95.33 | 99
CASIA
[69] 2023 MS- Siamese 95.6%
CASIA network
(SNN)
Proposee | 2024 MS- BSIF26+KNN | 100 | 99.33% | 96.33 | 96 96.67 | 100
CASIA (Tantrrings)

Tableau 4.8: Comparaison de notre méthode avec d'autres approches spécifiant le spectre
dans la base de MS-CASIA

Référence | Années | Base de | Descripteur / Taux de reconnaissance%o

données | Classifieur
BLEU | RED NIR GREEN

[64] 2019 MS- CNN / 99.99 99.99 99.99
Polyu

[69] 2019 MS- Transform 99.49 99.67 99.98 99.93
Polyu (UDTCWT)

[65] 2019 MS - CNN-Alexnet 99.99 99.99 / /
Polyu

[66] 2021 MS - MAHCO 99.33 99.96 99.50 99.46
Polyu
MS - HP 99.93 100 99.90 99.73
Polyu

[67] 2023 MS - BSIF_26/KNN 100 100 100 100
Polyu

Proposée | 2024 MS - BSIF26_/LDA 100 100 100 100
Polyu KFA

Tableau 4.9 : Comparaison de notre méthode avec d'autres approches spécifiant le spectre
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4.10 Conclusion : Ce chapitre présente une évaluation approfondie des systemes d'identification
biométrique testés sur les bases de données MS-CASIA et MS-POLYU. Les systémes ont été évalués
avec et sans prétraitement, en utilisant diverses méthodes, et nos résultats ont été comparés a ceux
d'approches récentes utilisant les mémes bases de données. Nos résultats montrent que notre approche
est extrémement prometteuse, atteignant un taux de reconnaissance de 100% pour tous les tests sur la
base de données MS-POLYU. En ce qui concerne la base de données MS-CASIA, notre approche a
également montré une excellente performance aprés prétraitement. En conclusion, ces résultats
confirment la robustesse et I'efficacité de notre stratégie d'identification biométrique. La performance
exceptionnelle sur MS-POLYU et les résultats trées competitifs sur MS-CASIA, méme sous
différentes longueurs d'onde, indiquent que notre approche est bien adaptée a diverses conditions et
configurations. Ces taux de reconnaissance élevés, atteignant 100% dans certains spectres et restant
tres élevés dans d'autres, soulignent I'efficacité de notre méthode. Les variations observeées, bien que
minimes, montrent l'importance du choix des parametres et des spectres pour optimiser les
performances. Ces résultats encourageants ouvrent la voie a des améliorations futures et a une

application plus large de notre méthode dans des systémes de reconnaissance biométrique.
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En conclusion, le domaine de la reconnaissance multispectrale des empreintes palmaires a connu des
avancées significatives, ouvrant la voie a des systémes d'authentification biométrique plus précis et
fiables. Notre étude a validé la faisabilité et I'efficacité des systemes biométriques utilisant des
empreintes palmaires multispectrales. Nous avons conclu notre travail en améliorant les performances
du systeme de reconnaissance et en résolvant des probléemes critiques tels que les variations de
luminosité, qui peuvent compromettre la précision des systémes biométriques. Pour résoudre ces
problémes, nous avons appliqué des méthodes de prétraitement telles que Tan-Triggs et Difference
of Gaussians (DoG). Qui sont spécifiqguement utilisés pour normaliser la luminosité et réduire les
effets indésirables ; Les images preétraitées ont ensuite été encodées sous forme d'histogrammes a
I'aide du descripteur BSIF, puis classifiées a l'aide du classifieur KNN (K-Nearest Neighbors). Le
processus de reconnaissance débute par l'acquisition d'images multispectrales de I'empreinte
palmaire, apreés l'application de techniques de prétraitement pour standardiser la luminance. Chaque
spectre révele différentes couches et textures de la peau, offrant une richesse d'informations
essentielle qui ne serait pas accessible avec une seule image spectrale. Les descripteurs BSIF ont été
utilisés avec succeés pour extraire des caractéristiques de texture fines et discriminantes, Cette
approche a permis d'améliorer significativement les taux de reconnaissance d'empreintes palmaires
multispectrales, En conclusion, notre étude a démontré comment l'imagerie multispectrale et les
techniques avancées de prétraitement d'image peuvent transformer la biométrie, offrant des solutions
innovantes pour répondre aux défis actuels en matiere d'authentification et de sécurité.

PERSPECTIVE : Dans le domaine de la reconnaissance biométrique, des perspectives émergent
comme des avenues prometteuses pour I'avenir : I'intégration de descripteurs locaux avancés comme
LPB et LPQ avec des techniques de classification modernes comme SVM et les réseaux neuronaux,
et la combinaison de plusieurs modalités biométriques telles que les empreintes palmaires
multispectrales avec la reconnaissance faciale ou I'analyse de I'iris. Améliorant ainsi la précision et la
robustesse des systéemes biométriques, ces descripteurs pourraient transformer la facon dont les
systéemes biométriques gerent et analysent les données, offrant des performances supérieures dans des
environnements variés et sous des conditions d'imagerie complexes., les systemes d'authentification
pourraient bénéficier de multiples couches de sécurité et de résilience. Cette approche
multidimensionnelle permettrait de renforcer la fiabilité des identifications biométriques en réduisant

les risques de faux positifs et en augmentant la sécurité globale des systemes.
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