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R6sum6

L'identffication de I'empreinte digitale est un probldme trds 6tudi6, et les tech-
niques automatiques d'identification f vlrifrcation de I'empreinte digitate ont 6t6
adapt6es avec succds aux applications civiles et l6gales depuis de nombreuses an-
n6es. cette modalit6 d,6t6 largement appliqu6e en reconnaissance, en raison de son
unicit6, et de son immutabilit6, d'ot les minuties sont g6n6ralement utilis6es pour la
comparaison des empreintes digitales. Ces techniques d, base de minuties soufirent
de plusieurs probldmes tels que les fausses minuties trouv6es, la rotation des images
d'empreintes, ... etc.

Dans ce m6moire nous ciblons I'identification des empreintes digitales d, I'aide
de la m6thode LBP (Local Binary Pattern), qui est un descripteur math6matique
puissant, invariant par rapport aux cha,ngements de niveaux de gris, et trds discri-
minatif- Nous avons propos6 d'utiliser LBP autour du noyau et afin d'am6liorer le
taux de reconnaissance nous iwons opt6 de fusionner cette m6thod.e avec celle bas6
sur les minuties qui est pr6c6d6 d'un pr6traitement.

Les r6sultats de notre exp6rimentation montrent de bonnss amEliorations arx
niveaux des m6thodes propos6es mais la fusion a donn6 de meilleurs r6sultats.

Mots cl6s : Empreinte Digitate; Minutie; Noyau; LBp ; pr6traitement
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Abstract

Fingerprint identification is a well-researched problem that has been successfully
adapted to both civilian and forensic applications since a long time. This modality
ha.s been *id"ly applied in recognition, because of its uniqueness, and its immutabi-
lity, hence minutiae are generally used for the comparison of fingerprints. However
these minutia,ebased techniques suffer from several problems such as false minutiae,
rotation of fingerprint images, etc.

In this thesis, we focus on the identification of fingerprints using the LBP (Local
Bina"y Pattern) method, which is a powerfirl mathematical descriptor, inva,riant with
gray scale changes, and very discriminative. We proposed to use the LBP around
the core of the fingerprint, and merge it with that based on minutiae preceded by a
preprocessing step.

The results of our exgrerimentation show good improvements for the proposed
methods especially for the firsion one.

Keywords : Fingerprint ; Minutiae; Core Point; LBp ; pre-processing
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Introduction G6nerale

Ans la soci6t6 complexe, en mobile et r6seau 6lectronique, la vie priv6e est de-
venue une question importante. La reconnaissance biom6trique est consid6r6e

cornme plus fiable que les mots de passe et les codes pins. De plus en plus, Ies

systdmes de reconnaissance biom6triques ont 6t6 d6ploy6s dans les applications gou-
vernementaies, civiles et commerciales,

Le terme rrbiom6trierr provient des mots grecs, <<bios>> qui veut dire la vie et du
mot <<m6trique> qui veut dire mesure. La biom6trie est une mesure des caract6ris-
tiques pour I'identification ou I'authentification d'un individu d, partir de certaines
de ses caract6ristiques : comportementales (exemple de la dynamique de frappe au
clavier), physiques ou physiologiques (exemple de I'empreinte digitale et du visage).

Pa,rmi toutes ces techniques, I'utilisation de l'empreinte digitale cortme un moyen
de reconnaissance est la plus courante. La force de ce proc6d6 tient du fait que

l'utilisation de l'empreinte digitale est g6n6ralement facile d, accepter par la majorit6
des gents, et qu'elle est une des plus efficace et des moins co0teuse compar6 aux
autres modalit6s biom6triquss. dinsi, I'unicit6 et l'invariance avec l'6,ge sont lm
principales caract6ristiqum de l'empreinte digitale.

Dans se contexte, nous nousi int6ressons dans ce m6moire d, I'identffication de
I'empreinte digitale. Cependant, la plupart des systdmes d'identification des em-
preintes digitales consiste d, extraire en premier lieu de I'image d'empreinte A,6tufier
tous les minuties, et ensuite comparer ces points avec ceux des moddles enregistr6s
dans une base de donn6es pour trouver le moddle le plus corr6l6 avec l'empreinte
6tudiee. Mais Cette approche pr6sente quelques difficult6s comme par exemple :

- I1 est trds difficile d'exbraire les minuties d'une image d'empreinte digitale
bruitee. Ce probldme est tr€s fr6quent dans la pratique.

- Le changement d'6chelle, de translation et de rotation des empreintes digitales
pose des difficult6s pour l'6tape de mise en correspondance.

- Harmoniser les points de minuties est un passage oblig6 dans ce systdme,

cependant, le nombre de minuties extraits de chaque empreinte digitale n'est
pas uniforme et n'est pas coh6rent. Cela rend le temps de calcul de l'6tape
d'identffication trds long.

lPour surmonter ces limitations, une 6tape de pr6traitement pour amdliorer la
clart6 de l'image d'empreintg s1 l'ufilisation d'une m6thode efficace d'extraction des

caract6ristiques des image d'empreinte est une n6cessit6 majore.
De ce fait, nous proposons dans ss m6moire d'utilis6 I'op6rateur LBP (Locat

Binary Pattern) autour du noyau de I'image d'empreinte digitale am6lior6e pax une
m6thode de pr6traitement. Le LBP est un descripteur trds efficace qui est utilis6 avec
plusieurs modalit6s (visage, iris, empreinte,... ). Apris, nous fusionnons les r6sultats
de notre proposition avec ceux de la m6thode bas6e sur les minuties que nous avons



INTRODUCTION GENERATE

pr6c6d6s pax une 6tape de prdtraitement.

Notre m6moire est scindE en quatre chapitres principaux :

- 
Le prernier chapitre est consacr6 aux notions de base sur la biom6trie,

l'architecture g6n6rale d'un systdme biom6trique, les modalit6s biom6triques

les plus coura.mment utilis6m.

- 
Le deuxi€me chapitre pr6sente la modalit6 d'empreinte avec ses ca,ract6

ristiques. Ensuite, les d6tails des diff6rentes 6tapes d'un systdme de recon-

naissance d'empreinte digitale sont o<pos6s.

- 
Le troisidme chapitre est consacr6 d, la pr6sentation de la m6thode LBP,

son principe, ces variantes, et un 6tat de I'art sur I'utilisation de cette m6thode

avec les empreintes digitales.

- 
Le quatri€me chapitre elpose nos propositions ainsi que les r6sultats ex-

p6rimentaux. Nous commengons pax la d6finition de la probldmatique, puis

nous d6taillerons les diff6rentes 6tapes de notre proposition. Ensuite nous

terminons ce chapitre pa,r les rfoultats ercp6rimentaux.

- Enfin nous cldturons notre travail par une conclusion g6n6rale.



Chapitre 1

Biom6trie

Introduction

T Es caxactdristiques du corps cornme Ie visage et la voix ont toujours 6taient
L/ utilis6es par les Otres-humains ponr ce reconnaitre entre eux mais les choses

ont beaucoup 6volu6 au milieu du XIXe sidcle quand Bertillon, chef de la police

scientifique de paris ddveloppe et teste une m6thode nomm6 anthropomdtrie judi-

ciaire, I'idee de la m6thode est de prendre un ssrtains nombre de mesures corporelles

afin d'identifier les prisonniers. Au moment ou la m6thode gagne en popularit6 une

autre m6thode beaucoup plus pratique a vu le jour, c'est I'identification pa,r em-

preinte digitate qui c'est graduellement impos6. Bien que la biom6trie ait 6merg6 de

son utilisation 6tendue dans l'application de la loi pour identifier les criminels (par

exemple, les 6trangers ill6gaux, la d6termination de la paternit6, la m6decine l6gale

et l'identification positive des conda.mn6s et des prisonniers) elles sont reconnues

dans un grand nombre d'applications civiles [A.Jain et al., 20041.

La biomGtrie mt bas6e sur Ia lssennaissa.nce automatique d'une personne en

utilisant ses traits physiques ou comportementaux telles que I'empreinte digitale, la
geom6trie de la main, la signature, l'iris, la r6tine, le visage, la ddmarche, I'empreinte -
pelmaire ou I'empreinte vocale. En utilisant Ia biom6trie il est possible d'6tablir une

identit6 fondde sur qui vous €tes plut6t que par ce que vous poss6dez (par ex : carte

d'identit6, badge) ou volls savez (par ex : mot de pa.s{ie, code pin).

2

2.L

D6finitions

Systdme Biom6trique

Un systime biom6trique est essentiellement un systrDme de reconnaissance de mo-

tif qui fonctionne en acqu6rant des donnGes biom6triques d'un individu, en extrayant
un ensemble de caract6ristiques d, partir des donndes acquises et en compa,rant ce jeu

de caract6ristiques avec le mod€le d6fini dens la base de donn6es. Selon le contexte
d'application, un systdme biomEtrique peut fonctionner en mode de v6rification ou

en mode d'identification.
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2.2 Mode identification

Le systdme doit deviner l'identit6 de la personne. Il rdpond donc d, une question

de type : ( Qui suis-je ? >. Dans ce mode, le systdme compare le signal mesur6 avec

les diff6rents moddles contemrs dans la base de donn6es (probldme de type 1 : n).

2.3 Mode v6rification

Le systdme doit r6pondre d une question de type : < Suis-je bien la personne que
je pr6tends 6tre? >>. L'utilisateur propose une identit6 au systdme et le systdme doit
v6rifier que I'identit6 de l'individu est bien celle propos6e. Il suffit donc de comparer
le signal avec un seul des moddles pr6sents dans la base de donn6es (probldme de

type 1 : 1).

3 Architecture d'un systdme biom6trique

Un systdme biom6trique est congu en utilisant les quatre principaux modules
(Voir figure 1.1) [A.Jain et al., 20041.

1. Module capteur, qui capture les donn6es biom6triques d'un individu. Par
exemple, un capteur d'empreinte digitale qui repr6sente la structure des cr6tes

et des vall6es du doigt d'r:n utilisateur.

2. Module d'extraction de caract6ristique, dans lequel les donn6es biom6-
triques acquises sont trait6es pour extraire un ensemble de caract6ristiques
discriminatoires. Par exemple, la position et l'orientation de points de minutie
dans une image d'empreinte digitale sont extraites dans le module d'extrac-
tion de caract6ristiques d'un systdme biom6trique d'empreinte digitale.

3. Module de correspondance, dans lequel les caract6ristiques extraites lors

de la reconnaissance sont compar6es aux moddles stock6s pour g6ndrer des

scores correspondants. Par exemple, dans le module de correspondance d'un
systdme biom6trique i empreinte digitale, le nombre de minuties correspon-

dantes entre l'empreinte digitale d'entr6e et lm images de moddle est dd
termin6 et un score de correspondance est rapport6. Le module de corres-

pondance encapsule 6galement un module d6cisionnel, dans lequel l'identit6
revendiqu6e d'u-n sftilisateur est con-firm6e (v6rification) ou I'identit6 d'un uti-
lisateur est 6tablie (identification) sur la base du score correspondant.

4. Module de base de donn6es systdme, ed est utilis6 par le systdme bio-
mF.trique pour stocker les moddles biom6triques des utilisateurs inscrits.

[,e modu]e d'enr6lement est chargd d'inscrire des individus dans la base de

donn6es du systdme biom6trique. Pendarrt la phase d'enr6lement, la caract&
ristique biom6trique d'r:n individu est d'abord scann6e par un lecteur biom6-
trique pour produire une repr6sentation num6rique de la caract6ristique.

Un contrdle de qualit6 est g6n6ralement effectu6 pour s'assurer que l'6chan-
tillon acquis peut 6tre trait6 de manidre fiable pa.r des 6tapes successives.

Afin de faciliter la correspondance, la repr6sentation num6rique d'entr6e est

ensuite trait6e par un extracteur de caract6ristiques pour g6n6rer une repr&
sentation appelee gabarit.
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FrcuRp 1.1 - Architecture d'un systime biom6trique [A.Jain et aJ., 20041.
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Le moddle est ensuite stock6 dans la base de donndes centrale du systdme

biom6trique ou enregistr6 sur une carte d, puce d6liw6e d l'individu.

4 Performances des systdmes biom6triques

Pour dvaluer la perforrnance d'un systdme biomdtrique, on peut distinguer les

taux suivants [A.Jain et al., 200a1:

- Le FR,R (False Rejet Rate ou Taux de Faux Rejets) : ce taux repr6sente

le porucentage d'individus cens6s 6tre reconnus par le systdme mais qui sont
rejetfu. C'est le ratio entre Ie nombre de clients rejets et le nombre total
d'accds clients-

- 
Le EAR (False Acceptation R^ate ou Taux de fausse acceptation) :

c'est le pourcentage d'infividus reconnus par le systdme biom6trique, ce sys-

tdme classe alors deux caract6ristiques provenant de deux personnes difi&
rentes. Il est 6gale au nombre des imposteurs accept6s divis6 par le nombre
total d'accds imposterus.

- EER, (Equal Error Rate) : c'est le taux d'erreurs 6gales, un compromis
entre les fausses acceptations et les faux rejets, autrement dit c'est le point
de mmure sur lequel FAR: FRR. La figure 1-2 illustre le FR^R, et te FAR d
partir de distributions des scores authentiques et imposteurs. Le para,m6trage

d'un syst€me consiste d, trouver le bon 6quilibre entre ces deux taux, le FAR
augmentant lorsque le FRR diminue, et inversement. Un contrdle d'accds

trds s6curis6 aura un FAR tris bas, pour garantir qu'aucune personne non
autoris6e n'accdde au site, mais, en contrepa,rtie Ie FRR sera r6lev6, ce qui
signifie que des utilisateurs valides se verront refuser I'accds.

- R'R (Recognition R"ate) : c'est le taux de reconnaissance, qui est la mesure
la plus couramment utilis6e pour le mode d'identification. Il est 6gale au
nombre d'individus bien compar6es divis6 par le nombre total des individus
testees.

Ftcunu 1.2 - Illustration du FRR et du FAR [.Benchennane, 2015].
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5 Modalit6s biomdtriques

5.1 D6finition d'une modalit6

Une modalit6 biom6trique est la combinaison d'un trait biomdtrique, d'un type
de capteur et d'algorith-es pour extraire et traiter les repr6sentations mrm6riques du
trait. Elle fait r6f6rence d un systdme congu pour reconnaitre un trait biom6trique
particulier. Visage, empreinte digitale, g6om6trie de la main, empreinte palmaire,
iris, balayage r6tinien, voix, signature, d6marche et dyna,rnique des touches sont des

exemples de traits biom6triques. Dans le contexte d'un systdme et d'une application
donn6, la pr6sentation d'une caract6ristique biom6trique d'un utilisateur comporte
d, la fois des aspects biologiques et comportementaux. Les modalit6s biom6triques
les plrrs corurues d6crites par[A.Jain et al., 2004] sont r6sum6s bridvement ci dessous.

5.2 Empreinte digitale

La reconnaissance des empreintes digitales est la technique biom6trique la plus
utilisde. Une empreinte digitale est le moddle des crOtes et des vall6es sur la surface
d'un doigt, dont la formation est d6termin6e au cours des sept premiers mois de d6
veloppement fetal. Les empreintes digitales des jumeaux identiques sont diff6rentes
et aussi les imprime sur chaque doigt de la m6me personne. Les lecteurs d'em-
preintes digitales sca.nnent puis reldvent des 6l6ments permettant de diff6rencier les

empreintes. Ces 6l6ments sont appel6s minuties (figurel.3).

Ce type de technique biom6trique est utilis6 par les institutions financidres pour
leurs clients et se trouve en m6me temps dans les hdpitaux, Ies 6coles, les a,6ro-

ports. . . etc. Toute fois cette fschnique n'est pas sans inconv6nients ca,r elle n6cessite

la coop6ration de I'utilisateur pour pos6 correctement le doigt sur le lecteur, et aussi

le probldme de contraste (doigt propre et sec devient trop clair tandis qu'un doit
humide devient tris fonc6)..etc.
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Ftcun^e 1.3 - Empreinte digitale.

5.3 Visage

La reconnaissance faciale est une m6thode non intrusive, et les images faciales

sont probablement la caractdristique biom6trique la plus commun6ment utilis6e par
les huma.ins pour faire une reconnaissance personnelle. Les approches les plus popu-
laires pour la reconnaissance faciale sont bas6es sur :

- 
L'emplacement et la forme des attributs du visage corrme les yeux, les sour-
cils, le nez, les ldwes et le menton, et leurs relations spatialc (voir figure1.4).
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- L'ensemble (Globale) de l'image du visage qui repr6sente un visage corrme
une combinaison pond6r6e d'un certain nombre de faces canoniques. Elles im-
posent un certain nombre de restrictiorui sur la fagon dont les images faciales

sont obtenues, n6cessitant parfois un fond fixe et simple ou une illumination
sp6ciale.

Ces systdmes ont 6galement des dfficult6s d, reconnaitre un visage d, partir d'images
captur6es d, partir de deux vues radicalement diff6rentes et sous des conditions
d'6clairage diff6rentes. Pour qu'un systdme de reconnaissarrce faciale fonctionne bien
en pratique, il dewait automatiquement : d6tecter si un visage est pr6sent da.ns

I'image acquise, localiser le visage s'il y en a un, et reconnaitre le visage d'un point
de vue g6n6ral (c'est-d-dire, de toute pose).

ffffiffitr@ffiffi
FrcuRp 1.4 - Visage.

5.4 Empreinte palmaire

Les paumes dgs pains humaines contiennent des motifs de crOtes et de vall6es

comme les empreintes digitales. La zone de la paume est beaucoup plus grande
que la surface d'un doigt et, comme r6sultat, les empreintes palmaires sont atten-
dues pour 6tre encore plus distinctif que les empreintes digitales. Etant donn6 que

les scanneurs de I'empreinte palmaire ont besoin de capteur d'une grande surface,

ils sont plus encombrants et plus cotteux que les capteurs d'empreintes digitales.
Les palmisrs humains contiennent 6galement des caract6ristiques distinctives suP.
pl6mentaires telles que le lignes principailes et les ride qui peuvent 6tre captur6s
m6me avec un scamer de r6solution infdrieure, ce qui serait moins cher.

FtcuRo 1.5 - Empreinte palmaire.

5.5 G6om6trie de la main

La g6om6trie de la main se r6fdre d, la forme de la main humaine, la taille de

la paume et les longueurs et largeurs des doigts. Les avantages de cette modalit6
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sont qu'il est relativemsn6 simple et facile d, utiliser. Les systdmes sont g6n6ralement

utilis6s pour la v6rification plut6t que pour l'identification. En outre, du fait que

les dispositifs de capture doivent avoir au moins la taille d'une ma.in, Ils sont trop
grands pour les appareils comme les ordinateurs portables.

FrcuRp 1.6 - G6om6trie de la main.

5.6 Iris
L'iris est la r6gion a,nnulaire de I'eil d6limit6e par la pupille et la scldre (blanc

de l'eil) de chaque cdt6. La texture visuelle de I'iris se forme pendant le d6veloppe-
ment du fetus et se stabilise durant les deux premidres ann6es de vie. La texture
complexe de I'iris porte des informations trds distinctives utile pour la reconnais-
sance personlelle. La pr6cision et la vitesse des systdmes de reconnaissance bases

sur I'iris actuellement d6ploy6s est prometteurs et mettent en 6vidence la taisabilit6
de systdmes d'identification d, grande 6chelle bas6s sur l'information sur I'iris.

Chaque iris est distinctif et comme les empreintes digitales, m6me les iris des
jumeaux identiques sont diff6rents. Il est extr6mement dfficile de manipuler chi-
rurgicalement la texture de I'iris. En outre, il est assez facile de d6tecter des iris
artificiels (par exemple, des lentilles de contact). I'image de I'iris est captur6e par
un appa.reil qui contient rns gsm@1a infrarouge, lorsque la personne se place d, une

courte distance de I'appareil (voir figue1.7).

Ftcune 1.7 - Iris.

5.7 Balayage r6tinien

lLa vascularisation r6tinienne est riche en structure et est cens6 6tre une ca,rac-

t6ristique de chaque individu et de chaque ail. Il est affirm6 €tre la biom6trie la
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plus s6curis6 car il n'est pas facile de modifier ou de reproduire le systdme vasculaire

r6tinien. L'acquisition d'image n6cessite une personne qui s'installer d, proximit6

du lecteur r6tinien (quelques centimdtres) et se concentrer sur ur point sp6cifique

dans le champ visuel de sorte qu'une partie pr6d6termin6e de la vascularisation 16-

tinienne pourait 6tre imag6e. L'acquisition d'images implique Ia coop6ration du

sujet, et n6cessite un effort conscient de la part de I'utilisateur. Tous ces facteurs

nuisent d I'acceptabilit6 publique de la biom6trie r6tinienne. La vascularisation r6ti-

nienne peut r6v6ler certaines conditions m6dicales, par exemple l'hypertension, qui

est un autre facteur qui dissuade I'acceptation publique de la biom6trie bas6e sur le

balayage r6tinien.

FrcuRp 1.8 - Balayage r6tinien.

5.8 Voix

La voix combine directement les caractOristiques biologiques et comportemen-

tales. Le son que produit un individu lorsqu'il parle est bas6 sur des aspects phy-

siques du corps (bouche, nez, ldwes, cordes vocales, etc.) et peuvent 6tre affect6s par

I'Age, I'6tat 6motionnei, la langue maternelle et les conditions m,6dicales. La qualit6

du dispositif d'enregistrement et Ie bruit a,rnbiant irnfluencent 6galement les taux

de reconnaissance. La voix n'est pas trds distinctive et peut ne pas Otre appropri6

pour l'identification d, grande 6chelle. On peut trouver deux types de systdme de

reconnaissance vocale :

Un systdme de reconnaissance vocale d6pendant du texte est bas6 sur la pro-

nonciation d'u-ne phrase pr6d6termin6e fixe. Un systdme de reconnaissance vocale

ind6pendant du texte reconnait I'orateur ind6penda.mment de ce qu'il dit-

Un systdme ind6pendant du texte est plus dificile d, concevoir qu'un systdme

d6pendant du texte ma.is ofte plus de protection contre la fraude'

**$',--**

FtcuRn 1.9 - Signale de voix.

5.9 Signature

La fagon dont urre personne signe son nom change habituellement au fil du temps.

Il peut 6galement Otre forbement influenc6 pa,r Ie contexte, y compris les conditions

co'J

10
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physiques et l'6tat 6motionnel du signataire. Malgr6 que les signatures requidrent

un contact avec f instrument d'6criture et un effort de la part de l'utilisateur, ils ont

6t6 acceptfo dans les transactions gouvernementales, juridiques et les transactions

commerciales comme m6thode de v6rification. De nombreuses exp6riences ont aussi

montr6 que les signatures sont relativement facilm d forger.

kW, @e
FrcuRn 1.10 - Signature.

5.10 Ddmarche

Chaque individu, en fonction de son corps et plus sp6cifiquement de sa musicu-

lature, d6veloppe une ddmarche qui lui est propre.

La d6marche a un potentiel pour la reconnaissance d, distance et potentiellement,

sur une longue p6riode de temps. Les systdmes de reconnaissance de la marche sont

bas6s sur le traitement d'image pour d6tecter la silhouette humaine et les attributs
spatiotemporels associ6s. La marche peut 6tre a,fiect6e par plusieurs facteurs, dont
le choix des chaussures, la surface de marche et les v6tements. Les systdmes de

reconnaissance de la marche sont encore au stade de d6veloppement.

II
FrcuRp 1.11 - D6marche.

5.11 D5rnarnique de frappe sur clavier

tr est hypothequ6 que chaque personne tape sur un clavier d'une ma.nidre ca-

ractEristique. Cette biom6trie comportementale n'est pas attendue d'6tre unique d

chaque individu mais elle ofire suffisarnment d'informations discriminatoires pour
permettre une vdrification d'identit6.La dyna,rnique de frappe est un comportement
biom6trique; fortement a,ffect6 par le contexte, tel que l'6tat 6motionnel de la per-

sonne, son sa posture, le type de clavier, etc. Les frappes d'une persome utilisant
un syst€me pourraient Otre surveill6es discrdtement quand cette personne saisit des

informations.

11
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Frcung L-12 - Dyna,mique de frappe sur clavier'

6 Comparaison des Modalit6s

Chaque modalit6 biom6trique a ses ava,ntages et ses inconv6nients, dont certains

sontmentionn6sdanslesdescriptionsci-dessus'Deplus,m6mesicertainsdesin-
conv6nients pouvaient 6tre surmont6s, une modalit6 elle-mQme pourrait avoir des

d6faillances inh6rentes, bien que trds peu de recherches aient 6t6 faitm sur ga' Donc,

le choix d'un trait biometrique pour rme application particuli€re d6pend des pro-

bldmes en plus de Ia performance correspondante- Raphael et Young ont identifies

un certain nombre de facteurs qui rendent un trait physique ou comportemental

appropri6 pour utre application biometrique [D.Raphael et al., L9741.

- 
IJniversalite : chaque personne qui accdde d, I'application doit poss6der le

trait.

- 
Unicit6 : le trait donn6 doit 6tre sufrsamment diff6rent en travers des

membres de la PoPulation.

- 
permanence : le trait biometrique d'un individu doit 6tre 5uffisa'mment

invariant dans le temps par rapport d,1n algorithme d'apPariement donn6'

- 
Meslrabilit6 : il devrait Otre possible d'acqu6rir et de mrm6riser le trait

biom6trique en utilisant des dispositifs appropri6s qui ne g€nent pas indOment

I'individu. En outre, les donnees brutes acquises dewaient 6tre accornmod6

au traitement pour exbraire des ca,ract6ristiques repr6sentatives'

- 
performance-: la pr6cision de la reconnaissance et les ressources n6cessaires

polr atteindre cette pr6cision dewait r6pondre aux exigences de l'application'

- 
Acceptabilit6 : Ies ind.ividgs de la population ciblde qui utiliseront l'appli-

cation doivent etre pr€ts d pr6senter leur trait biom6trique au systdme'

- 
Imitable : la facilit6 avec laquelle un trait biom6trique peut @tr1g imit6 d

I'aide de m6thodes frauduleuses-

7 Applications de la biom6trie

Aujourd'hui, le principals applications sont la production de titres d'identit6,

le contr6le d'accrds A, des sites s6curis6s, le contrdle des fronti€res, I'accds anrx r6seaux,

systdmes d'information et stations d.e travail, le paiement 6lectronique, la signature

dlectronique et m6me le chiftement de donn6es'

L2
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Visage Elev6 Faible Moyen Elev6 Faible Elevd Elev6

Empreinte
palmaire Moyen lilev6 Elev6 Moyen Elev6 Moyen Moyen

G6om6trie
de la main Moyen Moyen Moyen lilev6 Moyen Moyen Moyen

fris Elev6 Elev6 Elev6 Moyen Elev6 Faible Faible

Balayage
r6tinien EIev6 Elev6 Moyen Faible EIevC FaibIe Faible

Voix Moyen FaibIe Faible Moyen FaibIe Elev6 Elev6

Signature Faible Faible Faible Elev6 Faible Elev6 Elev6

D6marche Moyen Faible Faible Elev6 Faible Elev6 Moyen

Dynamique
de frappe FaibIe Faible Faible Moyen Faible Moyen Moyen

Tee1,e 1.1 - Comparaison entre les modalit6s biom6triques fl.Benchennane, 2015]-

Les techniques biom6triques sont appliqu6es dans plusieurs domaines et leur

cha,mp d.'application couvre potentiellement tous les domaines de la s6curit6 ori il
est n6cessaire de connaitre I'identit6 des personns. Les applications peuvent 0tre

divisees en trois groupes principaux :

- 
Application cotnmerciales : telles que l'accis au r6seau informatique, la s&

curit6 de donn6es 6lectroniques, le commerce 6lectronique, l'accds d'internet,

I'ATM, la carte de cr6dit, le contrdle d'acc€s physique, le t6l6phone portable,

le PDA, la gestion de registres m6dicales, etc.

- 
Applications de gouvernement : telles que Ia carte nationale d'identffi-

cations, le permis de conduite, la s6curit6 sociale, le contr6le de passeport,

etc.

- Applications juridiques : telles que I'identification de cadawe, la recherche

criminelle, fidentification de terroriste, les enfants disparus, etc-

8 Avantages et limites de la biom6trie

8.1 Ava,ntages de la biom6trie

La biom6trie est une technologie r6cente et commence d,Otre adopt6e pa^r de $ands
constructeurs de mat6riel informatique. L'usage de la biom6trie est une mEthode

parmis les m@thodes d'authentffication comme des mots de passe, des badges, des

cartes ii puce :

13
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- Suppression des mots de passe, suppressions des cl6s : Au lieu de retaper

son mot de passe dds que Ie PC se met en veille, une simple pression de

I'empreinte digitale sur le capteur sffit et permet facilement de changer Ia

session d'utilisateur.

- Utilisation d'une signature biom6trique : oflre une grande s6curit6, intrans-

missible d une autre personne. Une identit6 v6rifi6e (Le destinataire est bien la

personne autoris6e d, visualiser ou d, utiliser les donn6es). Lors de transactions

financidres, il est capital de savoir quel moyen de paiement du consommateur

est le plus sfir.

- Diminution de la fraude.

- 
Rehaussement de I'int6grit6 des informations et la s6curit6.

- 
R6duction des attaques d,l'6gard des programmes gouvernementaux.

- Croissance de la confiance envers les systdmes de s6curit6.

- 
Acc6l6ration des services.

8.2 Limites de la biom6trie

La biom6trie pr6sente malheureusement un certain nombre d'inconv6nients parmi

elrx :

- 
Les limites fonctionnelles : les systdmes biom6triques Iaissent la place A,

1n certain nombre de falx rejets et de fausses acceptations. Ils ne peuvent d

elx seuls ga,rantir d 100 pour 100 que seules les personnes autoris6es pourront

passer le contrdle. Ils ne peuvent m6me pas garantir qu'une personne autoris6e

ne sera pas rejet6e par le systdme. II y aura toujours une maxge d'erreur A,

prendre en compte, ce qui n'est pas forc6ment tris rassurant.

- 
Les limites techniques : les donn6es biom6triqum peuvent Otre imitees,

notamment celles qui laissent des traces sur le passage de l'individu telles

que les empreintes digitales.

Un individu mal intentionn6 peut r6cup6rer les empreintes digitales sur un

objet tenu par la victime, les imiter et tenter de passer le contrdle biom6trique

d I'aide de ces empreintes.

L4
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I Conclusion

La biom6trie est une mesure des caract6ristiques biologiques pour I'identifi.cation

ou l'authentification d'un individu i partir de certaines de ses caract6ristiques. Cette

technique est utilisGe de plus en plus aujourd'hui poru Otablir la reconnaissance de

la personne dans un grand nombre d'applications diverses.

Dans ce chapitre nous avons introduit le concept de la biom6trie, I'a,rchitecture de

systdmes biom6triques, ses diff6rentes modalit6s, ces avantages ainsi que ses limites
et ses difi6rentes applications. Dans le chapitre suiva,nt nous noun int6resserons A,la

reconnaissance pax empreintes digitales.

15
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Chapitre 2

Reconnaissance par empreinte

Introduction

Aru; ce chapitre, nous ciblons la reconnaissance par empreintes digitales pour les

raisons suivantes :

- L'empreinte digitale domine le march6 de la biom6trie aussi bien sur un plan

priv6 que public ou gouvernemental.

- 
La reconnaissance des empreintes digitates est la technique biom6trique la
pltrs ancienne et la plus mature. Elles ne se modifient donc pas au cours du
temps (sauf par accident corrme une brtlure par exemple).

- La probabilit6 de trouver deux empreintes digitales similaires est de L0-24-

Lm jumeaux, par exemple auront des empreintes trds proches mais pas sem-

blables.

Dans ss chapitre, nous pr6sentons la d6finition et les diff6rentes repr6sentations

d'empreinte digitale, puis nous citons les diffdrentes 6tapes de la reconna.issaurce des

empreintes digitales bas6 sur les minuties. On terminera par les diff6rents probldmes

rencontrds lors de l'extraction des minuties.

2 D6finition d'une empreinte digitale

Une empreinte digitale est le dessin form6 par les liges de la peau des doigts.

Elles sont uniques et immuables, elles ne se modifient donc pas au cours du temps
(sauf pa,r accident) rnis d, pa,rt legr qualit6 qui peut se d6grader.

Une empreinte digitale est constitu6e d'un ensemble de lignes localement paralldles

formant un motif unique pour chaque individu. On distingue :

- 
L6 cr6tes : ce sont les lignm en contact avec une surface au touch6.

- 
Le rrall6es : ce sont les creux entre deux cr6tes.

A l'int6rieur de ce motrf, il y a un trds grand nombre d'6l6ments qui nous diff&
rencient les uns des autres.

L'empreinte digitale est la caract6ristique d'un doigt. On mtime que les empreintes

digitales commencent i se former entre la lOd et la 16d semaine de vie du fetus,
pax un plissement des couches cellulaires. Les circonvolutions des crOtes leur donna,nt

leur dessin ca,ract6ristique vont d6pendre de nombreux facteurs, cornme la vitesse de

17
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CHAPITRE 2. RECONNAISSANCE PAR EMPREINTE DIGITALE

croissance des doigts, I'alimentation du fetus, sa pression sanguine, etc. Ce qui fait
que non seulement chaque individu, mais aussi chaque doigt, a sa propre empreinte

[K.Jain et al., 20041.

3 Repr6sentation des empreintes digitales

Une empreinte digitale est la reproduction de l'6piderme d'un doigt, produit
quand un doigt est press6 contre une surface lisse. La caractdristique structurelle
la plus 6vidente d'une empreinte digitale est un mod€le entrelacC de cr6tes et de

vall6es. Dans une image d'empreinte digitale, cr6tes (aussi appel6es lignes de cr6te)

sont sombres alors que les valldes sont claires (voir la figure 2.L).

Ftcunp 2.1 - Repr6sentation d'une empreinte digitale, (a) Les cr6tes et les vall6es

sur une image d'empreinte digitale, (b) r6gions singulidres (cases blanches) et les

points noyau (petits cercles dans les images d'empreintes digitales) [D.Maltoni et
al., 20031.

tr existe deux repr6sentations des empreintes digitales et elles sont class6es en

deux types principales : repr€sentation globale et reprdsentation locale [B.Vibert et

a1.,20161.

3.1 Repr6sentation globale

Lorsqu'il est analys6 au niveau global, le motif d'empreinte digitale prdsente

une ou phrsieurs r6gions ori les lignes de cr6tes prennent des formes distinctives
(caract6ris6es par une courbure 6lev6e, une terminaison fr6quente, etc.).On distingue
cinq r6gions [B.Vibert et al., 2016] :

a) Arche

b) Boucle i gauche

c) Boucle i droite

d) Tente

e) Spirale

18



CHAPITRE 2. R^ECONNAISSANCE PAR EMPR"EINTE DIGITALE

La figure 2.2 donne un exemple de chacune des cinq classes.

ta) Arche

FrCuRe 2.2 - Les 5 grands types d'empreintes d6finis par Henry [B.Vibert et aI.,

20161.

Pllsieurs algorithmes d'adaptation d'empreintes digitales prdalignent les images

d'empreintm digitales en fonction d'un point de repdre ou d'un point central, appel6

noyau. Le point noyau correspond au centre de Ia singularit6 du type de boucle Ia

plus au nord. Pour les empreintes digitales qui ne contiennent pas de singularit6s en

boucle ou en spirale (** qui appartiennent d la classe Arche dans la figure 2-2)' rl

est difficile de definir le noyau. Dans ces cas, le noyau est g6nEralement associ6 au

point de courbure maximale de la ligne de cr6te.

Malheuregsement, en raison de la grande variabilit6 des motifs d'empreintes digr-

tales, il est difficile de localiser le point (noyau) dans toutm les imagas d'empreintes

digitates.

Les regions singulidres sont coura.mrnent utilis6es pour la cla^ssification des em-

preintes digitales (voir la figure 2-2 ), c'est-d,-dire attribuer une empreinte digitale

d 1ne classe pa.rmi un ensemble de classes distinctes, da.ns le but de simplifier la

recherche et la r6cupdration.

3.2 Repr6sentation locale

Au niveau local, d'autres ca,ractdristiques importantes, appel6es minuties (fiS*u

2.3), peuvent Otre trouv6 dans les empreintm digitales. Les Minuties se rdf€rent d,

diverses fagons d,laquelle les crdtes peuvent 6tre discontinues. Par exemple, une cr€te

peut soudainement se terminer (terminaison), ou peut se diviser en deux cr6tes

(bifrrcation)- Les deux types de minuties qui sont principalement utilis6es poru

la reconnaissance d'empreintes digitales sont les terminaisons et les bifirrcations :

19
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CHAPITR^E 2. RECONNAISSANCE PAR EMPR"EINTE DIGITALE

chaque minutie est d6sign6e pax sa classe, les coordonn6es x et y et l'angle entre la

ta,ngente i la ligne de cr6te A,la position de minutie et I'axe horizontal (voir figure

2.4) lD.Maltoni et al., 20031.

v===_:-€''-
(a) (b) (c) (d) {e}

FrcuRu 2.3 -Difi6rents typm de minuties, (a) terrninaison, (b) bifurcation, (c) pont,

(d) ile et (e) lac [D.Maftoni et al., 2003].

Frcun^e 2.4 - Coordonn6es [16, g6]de minutie,(a)terminaison, (b) bifurcation, (c)

terminaison (blanc) et bifurcation (gris) dans une empreinte digitale.

W
.f6

,'o

(a)

.}b

(b)

20



CHAPITRE 2. RECONNAISSANCEPARE@

4 Techniques pour la reconnaissance dtempreintes

digitales

Dans lalitt6rature,les algorithmes de reconnaissance d'empreintes digitales adoptent

I'une des approches [D-Maio et al',20011 :

- 
Technique i base de corr6lation : deux images d'empreintes digitales

sont superpos6es et Ia corr6lation entre les pixels corresponda'nts est calcul6e

pour diff6r""*; ,ti;"*"nts (par exemple, iirr"r, d6placements et rotations)'

- 
Technique d base des caracteristiques de crates : les approches de

cette fa,rnille comparent les empreintes digitales en termes de caracteristiques

(orientation, textle, forme de cr6te, etc.) extraites du motif de cr€te.

- 
Technique i base de minuties : les minuties sont extraites des deux em-

preintes digitales et stock6s sous forme de points dans Ie plan bidimensionnel'

La correspondance bas6e sur les minuties consiste essentiellement d trouver

la correspondance entre le gabarit et la minutie entr6e qui donne le nombre

maximal de jumelages de minuties'

la plupart des systdmes de reconnaissance d'empreintes digitales emploient les

minuties co,ome des caract6ristiques des empreintes digitales- [A.Jain et aI', 2004]

[.ftn"i. et al., 2001] et c'est elle d'ont nous allons nous int6ress6s'

5 conception du systdme de reconnaissance des em-

preintes digitales

un systdme d.e reconnaissance des empreintes digitales est un systdme automa-

tique de reconnaissance d.e formes qui se 
"o*por" 

de quatre etapes principales(fiS*"

2.5) [M.Fons et al., 20061 :

- 
Acquisition , lo 

"*pr"intes 
digitales sont captur6es et stockees sous forme

d'images mrm6riques en niveaux de gris'

- 
Pr6traitement : nfin d'a'm6liorer l-a qualit6 de I'impression d'entr6e' plu-

sieurs6tapesdepr6traitementsontappliqu6esd,l'imaged'origine.

- 
Extraction des caract6ristiques (minuties) : Ies caract6ristiques essen-

tielles sont extraites i parbir des images- Dans cette phase nous allons consi-

d6r6es les caract6ristiques de minuties'

- 
comparaison des caract6ristiques : les caract6ristiques acquiss sont

comparees avec le caract6ristiques stockees dans une base de donn6es et

n partir du r€sultat de cette comparaison; rrne decision est prise.

5.1 Acquisition des empreintes digitales

La premi€re phase d'un systime d.e reconnaissance consiste d' obtenir une image

de l,empreinte du doigt. tr existe 2 m6thodes pour I'acquisition d'une image d'em-

preinte digitale :

5.1.1 Acquisition hors ligne

Il existe deux m6thodes :
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Acquisi"on-@"@"

FrcuRs2.5-Conceptiond,unsystdmebiom6triquebas6surlesempreintesdigitales

[M.Fons et al', 2006]'

5.1.1.1 Empreinte acquise par encre

Danslatechniquedel,encre,Iapeaududoigt*1dll*d6tal6ed,I,encrenoire
puispress6""oot,errnecarteapapier;Lacarteesterrsuiteconvertiesorrsforme
numerique u,o ***o*a * "u,pt"* 

u" jrJJ"t oo 
"o 

utilisa'nt une ca'm6ra CCD de

nr"*" qoutitc (voir figrrre 2'6)' r z^^ *-- q; ollp n,est oas ex6cut6e avec soin, la

La r6solutio* nJ?r** est de 500 ppp. $1 s||g-nJest pas ex6cutee avec 

1

technique d" y"r;p;;;; do I*us;Ii*"-a* r6gions ot I'information manque'

;;;; excds d'encre ou a une ca'rence en encre'

Frcun^s 2.6 - Imagm d'empreintes digitales roulees acquises hors ligne avec la tech-

;;"t;" l'encre p'tvtutt"lri et al'' 20031'

5.1.L.2 Ernpreinte latente

c,est une trace invisible d, l'eil nu qui est le r6sultat d'un d6p6t de sueur et

autres compos6s pr6sents sur les cr6tes. ia t.ace sera observable lniquement apr€s

l,utilisation d.'une technique de r6v6lation (pa,r exemple poudre dactyloscopiqu' voir

figure 2.7).

5.L.2 Acquisition directe

La partie la plus importante d.'un scanner d'empreintes digitales st le capteur (ou

I,6l6ment de d.6tection) qui est la composante ori l;image d'empreinte digitale est for-

m6e. Les capteurs utilis6es poru la mesure sont diverses fi'Benchennane' 20151 : cap
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FrcuRs 2.7 - Empreinte latente prise d,l'aide d'une poudre sp6ciare.

teurs optiques (ca.rn6ras CCD/CMOS), capteurs ultrasoniques, capteurs de charnp
6lectrique, de capacit6, de temp6rature.

5.L.2.L Capteur optique

Le capteur optique s'assimile A une mini ca.m6ra. Le doigt est appos6 sur une
platine en plastique dur ou en quartz, qui est en vis-d-vis de la mini cam6ra (voir
figure 2.8)- Il r6siste trds bien aux fluctuations de temp6rature, mais est gon6 par
une h:midre ambia,nte trop forte. De plus il est assez volumineux. Son cott est
int6ressant, et il est intrinsdquement prot6g6 contre les decharges 6lectrostatiques.
Il permet d'avoir des images pr6cises et nettes. Ce proc6d6 de capture d'image est
le plus ancien aprds I'encre. Il est fr6quemment utilis6 parbiculidrement dans les
applications judiciaires pour la qualit6 des images.

B'rln*Ar.: s'rn-o-

FIcun-e 2.8 - Capteur optique [I.Benchennan€, 201b].

5.L.2.2 Capteur en silicium

Le Silicium est un semi-conducteur qui permet de mesurer de l'efiet piezo-
6lectrique, l'effet capacitif, I'efiet thermo-6lectrique et l'effet photo-6lectrique. Il est
en g6n€rai de trds petite taille, d'une dur6e de vie assez longue, et son cott est trds
int6ressant. Mais, comme tout composant, il est fragile aux d6charges 6lectrosta-
tiques et il peut-€tre d6truit si des rdgles de fabrication et d'installation ne sont pas
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observ6es. Ces nouvelles technologies visent surtout les applications de masses, gr6,ce

i, une taille rdduite et des coffts moins importants que les lecteurs optiques.

FtcuRe 2.9 - Capteur en silicium.

5.L.2.3 Capteur thermique

La technique de capture thermique est utilisde par le FingerChip d'Atmel. Le

capteur mesure une diff6rence de temp6rature obtenue selon que la peau touche (dans

le cas d'une crdte de l'empreinte) ou ne touche pas (pour une vall6e) Ie capteur. Cette

technologie thermique pr6sente de nombreux avarrtages. En particulier, elle permet

d'obtenir une image de trds grande qualit6 avec des empreintes << difficiles >, par

exemple quand les crdtes et les vall6es sont trds peu marqu6es.

5.L.2.4 Capteur d ultra sons

tr utilise une onde ultra sonore qu'il envoie vers le doigt, puis calcule le temps

mis par I'onde pour faire un aller-retour et, point par point, fournit I'image de

I'empreinte. Il est tr€s pr6cis, et h6rite des propri6t6s des ultrasons de traverser

certains mat6riaux (gants en latex, salet6s, etc.). Mais il est volumineux et trds

co0teux. Il est int6ressant pour une population d'utilisateurs tr€s h6t6rogdne.

5.2 Pr6traitement

Les algorithmes de reconnaissance des empreintes digitales sont sensibles d la
qualit6 des images de celles-ci, l'6tape de pr6traitement est alors nfoessaire avant

d'effectuer les Etapes suivantes [J.Lim et al., 20131. La qualitO des images d'em-

preintes digitales d6pend de plusieurs facteurs corrme : Ie contact avec le sonde, la
qualit6 de la sonde, la profondeur des cr€tes /bifurcations, etc.

G6ndralement, le pr&traitement se compose du lissage, I'a.m6lioration de contraste,

le filtrage de domeine spatiale/ fr6quentielle. Da.ns les cas extr6mm, une empreinte

digitale avec une qualit6 trds pauwe peut 6tre automatiquement renforc6e en utili-
sant le filtrage pa,r exemple.

5.3 Extraction de caract6ristiques (Minuties)

Un extracteur de minuties cherche des fins de cr6tes et des bifurcations dans les

empreintes digitales. Si les cr6tes sont bien d6terminees, alors I'extraction de minu-

ties est une tdche relativement simple.
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Cependant, dans la pratique, il n'mt pas toujours possible d'obtenir une carte par-

faite de crOtes. Donc la performance des algorithmes actuellement disponibles d'ex-

traction de minuties d6pend fortement de Ia qualit6 des images des empreintes digi
tales.

G6n6ralement, un algorithme d'errtraction de minuties se compose des 6tapes

suivantes[D.Maltoni et al., 2003] :

- 
Estimation d'orientation

- 
Segmentation

- 
Binarisation

- Squelletisation

- 
Extraction des minuties

- 
Elimination des fausses minuties

S.S.L Estimation d'orientation

Les images d'empreintes digitales peuvent 6tre consid6r6es cornme un motif de

texture orient6. Le cha,mp d'orientation d'une image d'empreinte digitale prmcrit

l'orientation locale des cr6tes, contenue dans I'empreinte digitale [L.Wieclaw, 20091.

Par cons6quent, le cha,mp d'orientation d6finit la direction des minuties (figure 2.10).

Ftcun^p 2.10 - Cha,mp d'orientation d'une image d'empreinte digitale [D.Maltoni et

al., 20031.

tr y a eu plusieurs approches pour estimer le cha,rnp d'orientation d'une image

d'empreinte digitale. L'approche la plus simple et la plus naturelle pour l'estimation
du champ d'orientation e 6tait propos6 par Anil Jain et al., dans [A.Jain et al.,

20051. Elle wt bas6e sur le calcul dm gradients da.ns I'image d'empreinte digitale.

L'orientation locale au pixel ( i, j) peut alors 6tre estim6e en utfisant les 6quations

suirnntes :
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i+ry i++
V,(i,j): t I 2G,(u,u)Gn(u,u) (2.L)

u:;-{":j-+
:,w :,wtt-T JT 2

Vo(i,i): I IG',(",u)Gf,(u,u) (2.2)

,r:i-ry ":j-Y
Ori:
W : est la taille de la fen6tre locale.

Gr,Ga: sont les grandeurs de gradient (l'op6rateur Sobel) dans les directions x

et y.

o(i., i) : r^ton-'b!O 
(2.3)

2 Y*lzr l )

Ori:
0(i,, j) : est I'estimation la moins approximative de I'orientation loca'le au bloc

centr6 au pixel (i, j).

les gradients Gx et Gy d, chaque pixel de I'image d'empreinte digitale sont calcul6s,

ori l'opErateur gradient est estim6 cornme op6rateur Sobel [L-Wieclaw, 2009] :

(2.4)

5.3.2 Segmentation

La segnentation des images d'empreintes digitales est une 6tape importante dans

un systdme automatique de reconnaissance d'empreintes digitales. Elle se r6fdre d Ia

sEparation de la zone d'empreinte digitale (premier plan) du fond de I'image.

La segmentation est utile pour 6viter I'extraction des ca.ract6ristiques dans Ies

zones bruyantes des empreintes digitales ou de I'arridre-plan. La segmentation est

une phase trb importante puisqu'elle emp6che le traitement ult6rieur sur l'image

entidre, permet de gagner du temps, mais aussi r6duire la d6tection des fausses

minutis [M.Fons et aJ., 20061.

5.3.3 Binarisation

Le but de la binarisation dans le cas d'une empreinte digitate est de rep6rer les

cr6tes. La technique la plus utfisee et la m6thode de seuillage simple, elle consiste

d, se fixer un seuil global T, puis la valeur de chaque pixel I(x, y) est compa.r6e au

seuil T et si cette valeur est sup6rieure au seuil le pixel prend la valeur de un (noir),

sinon il prend la valeur de z6ro (blanc) [F.Zhao et al., 20021.

":f-r s1,," [l i i]

r ,.. .., f I si l(x,y) > 7Ir\r,u):lo 
sil(x,y) 5r
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5.3.4 Squelettisation (arninsissement)

Dans l'image binarisde (noir et blanc), les lignes se voient clairement mais elles

ont des tailles diff6rentes(figure 2.1L). Pour pouvoir d6tecter rapidement les minuties

(terminaisons, bifurcations), il est n6cessaire d'obtenir une image plus sch6matique

de l'empreinte, da.ns laquelle toutes les lignes ont la m6me 6paisseur (1 pixel) lF.Zhm
et al., 20A21.

Ftcunp 2.lL - Squelette de I'image binaire de l'empreinte.

5.3.5 Extraction des minuties

Les deux 6tapm de prGparation d I'extraction (binarisation et squelettisation)

ont grandement facilit6 cette phase.

L'extraction de minuuties consiste a calculer le nombre de connexion CN de

chaque pixel blanc avec ces 8 voisins afin de dGterminer le type d'un pixel (voir figure

2.L2), it s'agit de la technique du crossing number, initiee par Arcelli [N.G"ly,
20051.

Le crossing number cn(p) d'un pixel p se calcule par la formule suivante :

18
cn@): 

eDW*grnodu) - ual(4-)l
i:L

(2.6)

h, pr,..., ?7 sont les 8 pixels au voisinage de p et 
"ul(p) 

€ 0,1. Alors, un pixel

p dont *l(p) : 1, le calcul de CN prend les valeurs suivantes :

- CN (P) : 1 : correspond d, une minutie de type terminaison.

- CN (P) : 2 : corrspond d, un point d'une ligne de I'empreinte, il n'ya pas de

minutie.

- 
CN (P) > 3 : correspond d. une bifurcation.

Bien que I'utilisation du nombre CN facilite la d6tection, elle provoque aussi la

d6tection d'un nombre trds important de minuties (quelques centaines) introduites
poru la plupart lors des 6tapes de binarisation et de squelettisation (Figure 2.13)

[N.G"lv,20051.
Afin d'entraire directement la signature : un traitement suppldmentaire mt n6

ce$saire pour dliminer le plus de fausses minuties possibles.
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runrfl

FrcuRe 2.12 - Exemple de d6termination du type de minutie en fonction du calcul

de CN (Dans chaque cas on considdre le pixel au centre du carr6) [N.Ga,ly, 2005].

r'"'1
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FtcuRp 2-13 - Exemple de d6tection de fausses minuties [N.G"IV, 2005].
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5.3.6 Elimination de fanrsses minuties

L'6tape d'extraction de minuties est souvent suivie par un post traitement pour

fliminer la multitude de fausses minuties produites au cours des 6tapes de binarisa-

tion et de squelettisation [F.Zhao et al-, 20021. Comme le montre la figure 2.14 ces

fausses minuties sont diverses et va,ri6es. L'objectif de ce processus est d'en 6liminer

le maximum tout en conservant les waies minuties d6tect6es.

Ftcun"e 2-14- Exemples de fausses minuties (Les Points Noir) [F.Zhao et al., 20021.

5.3.6.1 Tlaitement de terrninaisons d6tect6es

Un point T(*r,g") est consid6r6, ce point est une terminaison si (CN(T):l),
afin d'Eliminet les fausses minuties, on suit les r6glm suivantes [N.Galy, 2005] :

- v€rifier si T se situe au bord de I'image car, la majorit6s des fausses termi-

naisons se trouvent aux bord de I'image.

- 
Pour les terminaisons restantm T, parcouru la cr€te qui lui est associ6e sur

nne distance maximum K jusqu'd atteindre le point A (d:TA ( K, figure

2.r5).

ftr
Ftcune 2.I5 - Validation des terminaisons d6tect6es, (a) waie terminaison , (b)

branche parasite, (c) segment trop court [N.G"ly, 2005].

/
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5.3.6.2 Tlaitement de bifrucations d6tect6e

Lorsque un point B candidat pour le titre de bifurcation (CN(B):3) est d6tecter,

on pa,rcourt les trois crdtes qui lui sont associ6es sur une distance ma4imum d9{,
justu'n atteindre 3 point Ar, Az et As (fiS*" 2.L6). dr : frt, do: fr", d, : 6i,

Frcune 2.16 - D6finitions associ6es d, une bifirrcation lors de la phase de validation

[N.Gaty, 20051.

5.4 Comparaison(Matching)

Un systdme d'appariement d'empreintes digitales bas6 sur les minuties renvoie

habituellement le nombre des minuties correspondantes sur les empreinte digitales

de requ6te et de r6f6rence pour indiquer si oui ou non les deux ensembles de minuties

proviennent de la m6me empreinte [D.Miao et al., 2001].

6 Limites de la reconnaissance d'empreinte digitale
bas6e sur les minuties

La reconnaissance d'empreinte digitale bas6e sur les minuties pr6sente malheu-

reusement un certain nombre d'inconv6nients parmi eux :

- Le nombre de minutie extraite varie selon la qualit6 de I'image, soit il est trds

gand soit il est beaucoup moins 6lev6, ce qui peu a.ffecter les performance du

systdme de reconnaissance.

- 
Les 6tapes de reconnaissance bas6 sur les minuties prennent beaucoup de

tem1x.

- 
Le changement d'6chelle, de translation et de rotation des empreintes digitales

pose des difficultGs pour l'6tape de mise en corrsspondance.

7 Conclusion

Dans c€ chapitre nous avons abord6 en d6tail la reconnaissance par empreinte

digital qui est trds utilis6e. Nous avor6 6galement pr6sent6es I'approche bas6 sur

les minuties d'une empreinte digitale. Cette technique d6tecte les minuties d, partir

I

30



CHAPITR^E 2. R^ECONNAISSANCE PAR EMPR^EINTE DIGITALE

d'un squelette binaire de l'image, n6a'nmoins elle est couteuse en temps et requidre un

traitement suppl6mentaire pour 6liminer les nombreuses fausses minuties d6tect6es.

Poru rem6dier a ces d6savantages, plusieurs techniques sont largement utilis6es

principalement, l'op6rateur LBP (Local Binary Pattern) avec un ensemble de ses

variantes que norui aborderons dans le chapitre suivant.
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Chapitre 3

Motifs binaires locaux (LBP)

1 Introduction

J A reconnaissance piil empreinte digitale a tir6 une grande intention dans le do-

L maine de la reconnaissance biom6trique. Les principaux d6fis est de trouver des

issues aux probldmes reli6es d la nature de f image d'empreinte tel que I'orientation,

et la qualit6 d'image. Ces probldmes peuvent compliquer le processus de reconnais-

sarrce d'empreinte digitale, de ce fait, plusieurs techniques de reconnaissance d'em-

preintes ont 6tait propos6es durant les annGes pass6es. Parmi ces m6thodes on trouve

la m6thode Local Binary Pattern (LBP) qui fait padir de la fa,rnille des m6thodes

bas6es sur les descripteurs, et qui est I'objectif de ce chapitre. Par ddfinition, un

descripteur d'image permet de d6crire d'abord les parties/r6gions de l'image arrant

de calculer le vecteur caract6ristique. Ce dernier permet de caractdriser f image de

manidre robuste dans des conditions d6favorable co'nme la variation d'6clairage,

alt6ration due la rotation, le zoom, etc. [T.Jabid et al., 20101.

Mais avant de pr6senter le d6tail de cette m6thode, nous voulons d'abord la localiser

dans la famille des m6thodes de reconnaissance des images.

2 M6thodes de reconnaissance des images

La reconnaissance d'images en g6n6rale fait appel soit d des mGthodes globales

qui caractGrisent I'ensemble de I'image, soit d, des m6thode locales appliqu6es sur

des r€gions ou des points ca.ract6ristiques.

2.L M6thodes locales et m6thodes globales

On peut utiliser des m6thodes globales traitant la totalit6 de I'image ou des mS

thodes locales caractdrisant les diff6rentm parties de I'image.

Les techniques modernes en imagerie tendent d privil6gier les m6thodes locales

par rapport dr celles globales car elles sont plus efficaces et elles perrnettent une re-

cherche plus fine et absorbent mieux certaines variations.
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|ans le cas de mdthodes globales, un seul vecteur d6crit la totalit6 de I'image,

cela les rend robustes au bruit qui peut affecter le signal. L'inconv6nient de ces m6

thodes est qu'elles ne permettent pas de distinguer des parties de I'image, ils ne

distinguent pm, ptr exemple, les objets dans l'image, sauf dans le cas ori I'image ne

contient qu'un seule objet dans un fond uni.

Parmi les m6thodes globales : Ies PCA (Analyse en Composante Principale),

ICA (Analyse en Composante Inddpendantes) et LDA (Analyse Disoiminarrte Li-

n6aire) [M.Mehrubeoglu, 20A4. Par opposition, les mdthodes ]ocales d6crient les

parties/r6gions de I'image qu'on commence pa,r d6tecter avant de calculer Ie vec-

teur caract6ristique, cette partie peut concerner un objet par exemple, la d6tection

se fait ind6pendarnment de la position dans I'image, ce qui assure l'invariance par

translation.

Parmi les techniques utilis6es pour l'extraction des caract6ristiques locales : Les

Ondelettes de Gabor [J.Lim et al., 2013], Ies transform6es de Fourier [D.Zhang, 20021,

les caract6ristiques basdes sur les indices LBP [Ojala et aJ., 19961, SIFT (Scale In-

variant Feature Transform) [D. Lowe, 20041.

Ces m6thodes utilis6es da^ns la reconnaissarrce des images en g6n6rale, sont aussi

utilis6es pour la reconnaissance des images d'empreinte.

L'approche locale est int6ressarrte pour notre probl6matique d'ori nous privil6
gierons cette approche par rapport d, I'approche globale. Dans ce contexte, nous

pr6sentons dans le reste de ce chapitre, une m6thode d'extraction des caractdris-

tiques courarrment utilis6es en vision par ordinateur : le descripteur Local binaire

(LBP), cet op6rateur est trds discriminatif et b6n6ficie de I'efficacit6 du calcul [S.Sa,m

et al., 20161.

3 Motif binaire local(LBP)

L'op6rateur LBP en anglais (Local Bioa"y Pattern) a 6t6 propos6 en 1996 par

Ojala et al. [Ojala et aI., 19961. Cet op6rateur propose de repr6senter chaque pixel

par un code binaire calcul6 d, partir des 8 pixels voisins. Chacun des pixels voisins

se verra repr6senter pax un 1 si sa valeur est sup6rieure au pixel courant. Da.ns le

cas contraire, ce pixel sera repr6sent6 par un 0.

Le code LBP du pixel courant est alors produit en concat6na.nt ces 8 valeurs

pour fonner un code binaire. La valeur LBP du pixel courant est obtenue par mul-

tiplication de la matrice binaire avec la matrice des poids LBP et on somma,nt le

tous (la figure 3.1 montre un exemple du calcul de LBP).

On obtient donc, cornme pour une image d, niveaux de gris, une image des valeurs

LBP contenant des pixels dont I'intensit6 se situe entre 0 et 255. Plut6t que de

d6crire I'image pa.r la s6quence des motifs LBP, on peut choisir pour descripteur un

histogramme de dimension 255. Le code de LBP est d6finit pa,r la formule suivante :

,
LBP:t s(gr-g")2o

pt:o

34
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rl
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12E :
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ilr32

4

E

Eirarple

I 1 + o + o+ 8+0+ 3l + 0r 128 = 159

FIcuRe 3.1 - Exemple de calcul de LBP [L.Paulhac,

Ori s 0 est la fonction signe :

1 six)0
0 six<0

ttte8hB

Sf"): 
{

(3.2)

Et ori :

gr et g. sont respectivement les niveaux de gris d'un pixel voisin et du pixel

central.

3.1 Int€r6t du descripteur LBP

[,es avantages majeurs de cette op6rateur est qu'il est : inva,riant a la rotation,

robuste contre les changements de niveaux de gris et A, une faible complexit6 de

calcule. De plus le LBP est id6ale pour les applications n6cessitant l'extraction de

ca.ract6ristiques rapide. En rejson de sa simplicit6 et de performance, de nombreuses

personnes I'ont appliqu6 d, un certain nombre d'applications diff6rentes [T.Miienpdii,
20031.

Cette m6thode est utilis6e avec succds dans divers doma.ines comme la biom6trie

(la reconnaissance par empreinte digitale, la reconnaissance faciale, ..). En termes

d'efficacit6 discriminante, cette m6thode ofte de fonnes performances et contient

des informations stmcturelles et statistiques [L.Paulhac, 20111.

3.2 D6rivateurs de LBP

Par Ia suite Ojala et al., ont propos6 deux variantes de la m6thode LBP dans

[T.Ojala et al., 2001] et [T.Ojafa et aI., 20021:

1. LBP multi-6chelle : m6thode d6finie pour des voisinages de diff6rentes tailles,

ce qui permet de traiter la texture d diff6rentes 6chelles.

l ---- -*--* -" =-:;:139 .1*:.9*-i.--: ?l--i- -: 9- . i- -:.-a. l: !
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2. LBP uniforme.

3.3 IBP multi dchelle

Le LBP standa,rd est calcul6 dans un voisinage de 3 * 3, mais la technique LBP

a 6t6,6tendue ultGrieurement en utilisant des voisinages de taille d6f6rente, pour

pouvoir capturer des caract6ristiques discriminatifs d, diff6rentes 6chelles [T.Ojala et

a1.,20021.

Un voisinage pour un pixel central est r6parti sur utr cercle et construit d, partir de

deux para,mdtres : le nombre de voisins (P) sur le cercle et un rayon (R) pour d6finir

une distance entre un pixel central et ses P voisins.

Quand les P voisirn ne se situe pas exactement au centre d'un pixel (Comme

nous pouvons le voir d, la figure 3.2), leurs valeur est obtenue par interpolation,

d6termin6 par :

L'op6rateur LBP est d6sigu6 par LBP (P, R). La notation (P, R) est utilis6e pour

d6finir le voisinage de P points de rayon R d'un pixel. La figure 3.2, illustre trois

voisinages pour des valeurs de R et P diff6rentes.

Frcuns 3.2 - LBP multi-6chelle- Thois voisinages pour des valeurs de R et P diffe-

rentes p.Paulhac, 20111.

Comme pour LBP de base, le LBP multi-dchelle est obtenue par multiplication

des naleurs binaires avec la matrice des poids et on sommant le tous. L'op6rateur

LBPlP,n) *t d6fnit par :

np:r+Rcos(2trplP)

Up: A - Rsin(znp/P)

P-l

LBPp,p(r",U"): IS(n" - g")2P

p:o

Ori s 0 est la fonction signe :

36
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(3.4) I

P=12, R=ZSl=8, R=I.O P=16, R=4.0

(3.5)
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s("):{l six)0
six(0 (3.6)

Et Ori:

- rctgr" : sont les coordonn6es du pixel courant,

- 
g": le niveau de gris du pixel central,

- 
gp(p - 1... P) : les niveaux de gris de ses voisins.

3.4 LBP uniforme

Une autre extension de l'op6rateur d'origine est le LBP uniforme. Un LBP est

appel6 uniforme si le nombre de transitions binaires (de 0 e 1, de 1 d 0) est au plus 2

lorsque la chaine binaire est consid6r6e circulaire. Le tableau 3.1 suivant repr6sente

quelque code LBP uniforme et non uniforme :

Code LBP
Nombre de
transitions LBP Uniforme

00000000 0 Ou

11111111 r.J Ou

01110000 2 Ou

11001111 2 Oui

11001001 tl Non

01010011 b Non

Teet,p 3.1 - Exemple des LBP uniforme et non uniforme.

L'utilisation d'un code LBP uniforme, not6 LBPU2 A, deux avantages :

- 
Le premier est le gain en m6moire et en temps calcul.

- 
Le deuxidme est que LBPu2 permet de ddtecter uniquement les motifs [o.

cales importa,ntes, cornme les spots, les fins de ligne, les bords et les coins

(voir figure 3.3, pour des exemples de ces textures particulidres). En efiet,

Ojala et aI., ont montr6 que les LBPs uniformes contiennent plus de 90% de

I'information d'une image [Ojala et al., 20011.

o

Sprt

ao

oa
f a-a.,t

l,inc cncl

a
Spt / flat

o

. ._; 
)

F.dgc

a

l:i 'o-.
Crlrncr

FIcuRp 3.3 - Motifs particulidres d6tect6es par LBPu2 [L.Paulhac, 2011].
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L'op6rateru LBP uniforme est d6finit comme suit [Ojala et al., 2001] :

LBpfi2o(r,y) : { 
I(LBPp,R(n,a)) si U(LBPa n)3 2,1(z) e [0,(P-1)P+2[ (3.2)

r e-DP+z sinon

Le u2 repr6sent6 dans l'6quation 3.7 indique que la d6finition se rapporte d, des

modes uniformes avec une valeur U au plus 2-

Si U(x) est inf6rieur ou 6gale d 2, le pixel en cours est 6tiquet6 par une fonction

d'index I(z), sinon, il lui sera assign6 la valeur P(P-l-)+2 [Ojala et al., 2001].

Autrement, le nombre de codes possibles en utilisant uniquement des codes uni-

formes est r6duit d P(P-l) *2, ori P est le nombre de points du voisinage.

La fonction d'index I(z), contenarrt P(P-l) *2 indices, est utilis6e pour attribuer

un index particulier de chacun des moddles uniformes.

ssntr6 d*ns Ia figure 3.4.

r:\fi\r:\r:\r.\r.\r:\\J \*_/ \*/ \_/ \__/ \_/ \__/

ccloooco
{ . te . 9i c 0l . 9Q . ?q . 9Q o ,
\,/ \_/ \_/ \--l \*/ \-/ \*/

ooooooo
ooooooo

fr\7\7\*/\_/t7t7t7

Frcun^e 3.4 - L€s 58 motifs uniformes difiGrents dans le voisinage (8, R).

[M.Pietikiiinen et al., 2011J
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4 Histogramme tBP

Ojala et al', a constat6.'Y-::*^:8 des 256 motifs LBP sont uniformes lOjul"

et al., 200q. ouo, 
"" 

cas, la dimension de I',histogr 
jee p"ot 6tre r6duite de

mani.re importante avec l,o histogr;;e-J" aii""'ioo ig 1tufo" I'.quation 3'7)'

chacune des 5g premi.res cat6gories "#t"o;rL 
oo*ur" a'o""urren""s de I'.n des

motifs uniformes. i" J"*er* "ootiuoJti*-oo-r'" 
d'occt'rtenc"s d'e tous les motifs

non-uniformes, ce regroupement n"*ra]uJ rca"it" Ia dimension du descripteur sarrs

perdre troP d'information'

Par exemple : . r ,,-!r^+ma oot ohte.nu€ Ddr I

Quand P : 8, le- nombre de code uniforme est obtenue p

- 
Nombre de codes uniformes :J(ur; +? 

= 

u* 
-":u* 

uniformes'

- 
Et les codes non ruriformesont regloup6s A' un seul indice'

- 
Alors rhi";;;;t"- sera de dimension 59'

Ori:
P : nombre de Points du voisinage r^ J:

Dem€memanierep:Aproduitt'ohiftog'u"omededimension33'

4.L ComParaison des histogrammes

EtantdonnerderrxhistogrammesdeLBPS,Mdedeuximages,l'6tapezuivante
est d,utiliser ,*" *ariq* po*.ur"ri", ru *i*il*it9 "t'" 

de'x histogr selon

[T.Ahonen "t "r., 
z-ooof ,* m6rriquefit;;;o, ru plus adaptee avec LBP'

la distance "ii;;;ot ""r""rc* 
pax la formule suivante :

" 
('Si - M')'

x'(s,M):8fr;Mf

T u : i €me vareur de bin de rhistograrnrne de I'inage de r€f€rence-

- 
M;: i 6melr.f"* L bin de I'histogramme de I'image de teste'

- 
;, le nombre de bins (€I6ments) dans I'histogramme'

5 Etat de I'art

}anslalitt6rature,peudetravauxsesontfocatisessrrrlareconnaissanced'em-
preinte digitate u*c" r* LBp, aoot oi-ptJul]te dans cette section les principales

approchesp,opo"e""-po*l,empreintea'*''"'"utilisantl'op6rateruLBP:l

- 
Loris Nanni et Alessandru' Lt'-# ont propos6 un systdme hybride de cor-

respondanced'empreintebas6'*a**oiAobinaireslocaux'Lapremi€re
39
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6tapedu-syst€mehvbrid-e..estl,arn6liorationdelaqualit6de}]im1s1,d'em-
preinte'ft ";-;;;ouel'rla-q"T;;;t*-'-j"t}1'#;;i}j{i-^.!?::t'*.;tr# -1,ffit,:",$trf.t Ii{# Forui"r pour arnoliorer

,eimages-#;;"*t*m1"1$*'ll'C*nruryp.ttry;

l,*:ml"U'ilff;'I'trF::ii1rut*;*f p";;J':T:"T#.solrs-

fenetrm *" J* dimensions il*3;le' rc' 
'ot'Ji"oettes 

de 
'9remi'er 

nlan

sont conserv6es, selon,*" Oroilto" d" '"g*"otJ;"' 
L'exbraction des fonc-

tionnalit6s J, Jn*o" *-iq*rlJ1{Jt"- "1 ^t''t;'* 
utioo d"** l3ao" 

a"

fiItres Gabol-et dans le calcrrl'I", hi**og'atnm€s igp a partir des'images fil-

tr6s. Le .\ru"l* caracteristique est obtenu en concat6nant les histogra'rnrnes

LBP Enn;;i' "'*p*"i"T #triiikf;**;f"**n*; ;n
preinte inconnue alisn€e "t i:^,T::;;;;;tq;* r6sultants-ont des prop'e-

Xru:j-ffiru1**":-:J"#"1,"il',r.5,1;'11"ff 
;A;"d'Gaboret'LBP)

- V. Talele et al'' ont nlon3s6* 
-T:"il:*

;;;;; digitale Partielle' Leu Pl|

digitate o*'"'*"Jni":i*" * o*'ri'#i* "Jl*6ristiques 
de pores a' I'aide

de LBp n"* #ujrlr"rlu pro"irioJi* ""tt*t"aance' 
La premidre 6tape

consiste a ",u#i'il;;u" 
t##ft* t: t#rT,ffiil"iJ"r:*:

e;;*"i11.ifi I:*,ffifiH'*TT1'"T,131"T,H;;unedistancei' "o'rop."dT::.-9f"1::l*'H;d p.* 
""r""r* 

ra distance minimale

chi-carr6 entre deux histogranrmes -::i-;; ; 
"it 

ooo"dance' [V'TaleIe 
et

$:'ffi *,ixki1*:x*;ru:ff** i*ffi '*uo 
a" donn6es

NIST SD30 et presentent ,* *"*"1" correspondance 6lev6lors de la corre-

pondance o*#il"""i;;" a" aJ"* "oilofut" 
d'empreintes digitales'

- S. Kulkaxni et Dr' Hemprasad' ont propose-qT'lt *t*t et al'' 2016lun

sysr€me de d6tection d'empreintJ ai;;:G fa,"ifi6 utilisant LBP' 
''incipr

lement une technique de reconnarssuJ"" a'ititation oir LBP et la transform€e

de shearlet ont 6t6s utilisees "r;;;;;acteur 
de ca'racterist'rque poru €vr

luer l'image d'empreint" aisitdJ' l"';b *1 tcaf" ou falsifi6e i I'aide du

classifieur svM- L'image d'"-pr"ioL digitale est pr€trait6e en 
'tilisant 

cinq

op6rations de pr6traitemr-1t I gr"Jcr***t les images sont reduites en-utili-

sa,nt une rrlnterpolation bilineairerr' Deuxi€mement une region d'int€r'et (ROD

est appliquer sur les empreinta afg'J* tn"-d" 
1T 

centr6e' Tloisiimement

une 6galisat"" a i*"s"'*t *nrili"t "" 
utilisant-Ia technique d'egalisation

d,histograrnme ,arptrtir hmit6 
-intrast6, 

quatri€mement un filtrage passe

haut et utilis6e avarrt d,extrairg les caracteristiques porrr distinguer entre

l,empreintedigitaler6elle"*..ffffi6"danslescomposantshautefrequence
del,image.Cinqui0mementl,climinationdubruitdl,aided'rrnfiltrepa.sse
bas pour 

"-erior* 
lm resultatr.ii*ug" pr6trait6e est donn6e i I'algorithme

demodelebinairelocat.Lescaractc'i"t'qooextraitesdeceshistogrammes
sont concat6n6es porrr donn", 5g.,""t"*s de caract€ristique. Ces vecterrrs de



cnnprt

caract6ristique sont sauvega'rdOs dans une BDD'

41



CHAPITRE

6 Conclusion

Cechapitre6taitconsacr6A,Iapr6sentationd,rrnem6thodetrdsimportantequi

est utilis. dans ra r""ooouirrance. Nous 6tions int6ress6es par'utilisation de la m6-

thode des motifr binaires locaux- Dans ce contexte nous avons d6taill6s les diff6rentes

Gtapes de cette methode, poi* oo* u"oli;;:"'i11-,"i* de l'art des diffdrentes

approches qui ont *iiri# 
""tte 

m6thode pour l"" empreintes digitales' Dans Ie cha-

pitre suivant, nous pr6senterons notre wic*" p.opor6 et testerons le systdme dans

son environnement-a,fin d'6valuer ses pe'fo'mances-pour .en 
deduire les para'mdtres

optimaux qui ga'ranGent une meillerue efficacitd du systdme'
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Chapitre 4

D6veloPPement d' *Pplication

Introduction

ourchaquesvstdmedereconnai'Y*,1T"1T1::;,1*T:?At:;|ffi:#"ffi :T)Our chaque systdme de reconua'rss.'' 
*" fiable est *ne n6cessit6

t' 
-J*u,n" 

de prctraitement et une 36*h"d:-*::":T,H-i6rliocre oar rapport a'x

fu "ff.:,i:J,TJl_l[*JJ:"""";;;;oJ.osouventm.diocreparrapporraux

systdmes::*a:ffi 
chapitre, nous pr.sentons notre proposition en commengant par

la problematiqo*, uilJi" oo* "rpuqo"* 
le principe et les 6tapes de notre ap

plication, et nous terminerons n* ,*;^n*iu d'"*pc,im"otation ori les r6sultats

obtenus sont preseJas. ces r6sult.t"l"i-.ttent de mesurer les performances de

notre ProPosition'

2 Probl6matique

Bienquel,identificationdesempreintesdigitatesb*6Psrrrlesminutiessoitlar-
gement utilis.e, "*iroro*ation 

de d;;;"; trds discriminante' des am6liorations

doivent en@re €tre apport6es dans ce domaine'

La methode classique de reconnarsslce d'empreinte digitale soufte de plusieurs

problimes )4^^AA^ lrimqoe r6srrltante du procesus de recon-

- 
Si la qualitE des images estd6$ad6e' l'image r6sultante du procesus d'

naissance (image squelette) *"ii# a* falnx branchements et par cons.quent

'n 
ensemble large des fa'sses nJo*io est trouv6s, ce qui am€ne d Ia fa'sse

_ nffiffi""ffffit:H'Ta translation/ rotation des images d'empreintes

digitates, a,ori it faut utiliser ,*"*-J*uode efrcace de translation/ rotation

desimagescompar6esba'csu'-I"sminutiesseulementetignorerl,utilisation
des autres informations des images d'empreinte'

Afin de rem.dier a "o 
proUtc-""-,"o* prJpositions s'articulent sur les points

suivants :

- 
Amelioration de Ia qualit6 d,image par l,utilisation d,rrne 6tape de pretraite

_ iliilkion d,autre information que res minrrties : noyau de I'empreinte;

- utilisation d,autre m6thode J"Jrr *ulnode classique : la m6thode LBP;

- 
utilisation du principe d" *Jti-ulgorithmique : fusion des minuties et LBP'
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3 ProPosition

Dansnotretravail,nolrspJoposonstroissystdmesd,identificationd'empreinte

digitale (conrme *""i'uit* ru ns*" aJfi#; tY d:t m6thodes difi6rentes :

- Lapremicre'-"si ,*" "-eri*"*i" 
r, -c'uod" classique bas6e sur les mi-

nuties *o propo'-* une 
!.t.ane,de 

pr*1ait"*1,^.uoce 
d'empreinte digitale

- 
Lad"T xidme-"st une am6lioration de la reconnarsr

par LBP 
"""tnnuu:** 

*T 4;;; 
aototu d'u 

lovau 
de I'empreinte'

- Latroisidme Lrt u*"* sur Ie #;;-mutti-arsorithmiques 
ori pl*sieurs

algorithmes et caract6ristiques sont utilisc' ao *oi* dans une 6tape de pro-

cessrrs de reconnaissance.,La,_#il"d";ropos6e 
ici est une fusion des deux

propositionil'""ca""t"t (LBP et minuties)'

*.r,"T:'r';ffi -:H}:-:Tffi*iff1i[fril-XHimasesd'e3913inte.disrtare'

pour cela ;-;* Ia correctil a" 
^Gu,,,*. 

"t 
-.,', [u,,," d" filtres de Gabor

pour Ia n;#;;;6thode bJ; * i", minuties, et seulement la correction

fls Qa'mma pour Ia deuxidme'm6thode bas6e sur LBP'

- 
Ledeuxidme est au niveau ali'*xru"tion des caract6ristiques d'empreinte

digitale, ;;; oiiti,o,,, b,;;l;"S pouT 
'a 

premidre m6thode et I'histo-

gramme LgP u't'too' ao ooyuo pour Ia deuxidme m6thode'

-Letroisidmeauniveaudelad6cisionorioo*p,opo*nsunenouvellem6thode
bas6e sur la combinaison d*;;;;; ;b*enue durant l'6tape de comparaison

des deux Premidres m6thodes'

Lesd6tailsdenotresystdmesontpr6sent6sda,rrslessoussectionssuivantes.

3.lPropositionl:Algorithmed,identificationparminuties
Notrepremidrem6thod'eestbas6esurl,identificationpar}esminuties.Tout

d,abord nous proposons d'a,rm6lior", iu lualte d':t'age pa'r un pr6traitement pour

r6duire les 6ventuels probldmes r;;d lors de r"*t'uJtioo desminuties comme Ie

sand nombre J" r"ri"=* *iooti"*,-"" G i"g* directement sur I'efficacit6 de cette

m6thode.Les6tapmdecetted.ernidresontd6tai]I6esci-dessous.

3.1.1 Pr6traitement

Laperformancedesyst€medereconnaissancedesempreintesesttrisli6edla
qualit6 d,image d,entr6. po* ,""o.,d'" le probldme de mauvaise qualit6 des images

d'empreinte digitale et qui infl-ue fllamatiquement sur la bonne extraction des d6tails

d,empreinte et-se ca,ract6ristiq.ro,r"* "itui""* 
Ies r€sultats de de'x algorithmes

d'a.n6lioration de la qualit6 d'image

- 
correction de Garnma 

-,? 
l'opcration d'a.m6lioration de Ia luminositeIa

plrrslargementutilis6epourletraitementd'imagenumOriquecollrmemen-
tionn. dans [G.Cao et aI., iOfO1. Elle permet d'eciaircir les zones sombres' ou

au contraire assombrir lm zones claires'

-_ 
gnns de Gaboil l,iotJJ principal 

_de .cette 
op6ration est d'a'rn6liorer

la clart6 des cretes ut a"r luue", a.* les images des empreintes digitales'
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Frcune 4.1 - schema g6n6rale du systdme d'identification des empreintes digital
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- Correction del9g$
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de noYau
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p.Hong et al., 19981. Il a 6tais utilisG dans l'6tape de Pr6traite

ment pour les images d'empreintes d [L.Nanni et a1., 20081.

Le choix de ces deux m6thodes de pr6traitement

et les travaux ant6rieurs comme [L.Hong et al.

[S.Ka.hlsnan et al., 20131.

3.1-.1.1 Correction de Gamma

t bas6 sur notre exP6rimentation

19981, [P.Moreno et al., 2005] et

La correction de gamma est un proc6d6 qui

selon la fonction suivante :

de r6gler l'illumination de I'image,

V-"t:Vln

- V;n e [0,1] : sont les valeurs des pixels de

- 
V-,t e [0,1] : sont les valeurs de pixels de

(4.1)

'image d'entr6.

'image a,m6lior6e.

selon Ia valeur de ga,mma (7), l'image soit plus claire ou bien plus noire :

- Si gamma{l, I'image est plus claire que f image d'entr6'

- 
Si gamma>l, l'image r6sultante est plus noire.

- 
si gA.mmfl:1, l,image qui en r6sulte est Ia meme que celle d'entr6.

La figure 4.2 montre les rdsultats de I'application de la correction de Ga,rrma avec

difidrentes valeurs de Ga.mma (f) t* une image d'empreinte digitale :

Ftcunp 4.2 - Applcation de la correction de Qa.rnma avec diff6rentes valeur de 7.

La valelr de ga,mma dans notre proposition est choisie automatiquement selon

la qualite d'image d'empreinte. Pour cela, nous avons proc6d6s dans notre exp6ri-

mentation comme suit :

- 
Calcul de la rGgion d.'int6r€t de I'empreinte digitale (ROI)'

- 
Calcll de la moyenne des valeurs des pixels de l'image d'empreinte digitale

dans la ROI.

- 
selon la valeur de la moyenne, on fixe la valeur de Gamma. La moyenne des

images dans des conditions d'6clairage est :

- 
Si moyenne (img)< 0-4 alors Gamm3,:$.$
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cHAPqBq 4'

-T.*t*:i#:I*nffi lffif*fu**ffi;ffi:
La ngure n.r ",-i*.="* 

montre.: 
HfJ*XSITJ::ffi" frov""o" 

de RoI)S

c.hoix des vareurs"l?ffiry t-;t T8'.;il* 
une sorn

c.hoix des valeurs:i:H;" 
a* nor) Z 0'6) :

O.a) et l'autre clarr

Frcun^p 4-3 -Application de la correction fls Qsmme sur dens empeides c

sombre et I'autre clair'

g.L.l.z Gabor

un filtre de Gabor est un frltre lin6aire utilise po* l" d€tection de bond' I^s ft'F

quence et l,orientation d"" ,"pre""ot*:tioo" d" ftt"* de Gabor sd s€mtlthhs f

ce'es du systime "ma 
h'main, 

"u" 
J* sinusoide murtipli€e par rme euudme

gaussienne' corrrme indiqu6 dans la formule suivante :

G(*,a,o, ro) 
:"* t-; l# * {1)\ . as(2trr$s)

["ol : I 
st'nn *'0) l"]

Lu'J 
- l-oso sinol lsl

Ori:

- 
0 :est I'orientation de cr€te respect6e A' I'ane verticale'

- fo: est la fr6quence de cr€te s6lectionn6e dans rs - direction'
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o,, os: (Resnectwelel]) I-"i*:K 
de la gaussienne selon l'axe des abs-

- 
ort dg i $r'so1'"""*"", 

des ordonn6es).
cisses (resPectrv

3.1'L'2'L Banc de Gabor

Les firtres de Gabor perrnettent d,ilrer res contours d''ne image d'orientation per-

;#;.*':1r11?;:,::*l***rj;ffiii{t'm** 
j'"H"*'T'Ji'::

ii:usrino t" tt 
^1""*ur" de fiItres a" Cuu* que nousappelons Banc'

c6n6ralement un er

Un Banc U" *"'o.r-Jia""ri, p- t;;il;# ""ot"I"iio' 
Ia largeru o des filtres

* rJi"J,,;* d" fitt'es N (dans I'image)'

La figure 4.4 suivant".T'1ll1131:*:il: 
de l'application d'un Banc de flItre de

fJ"T'L=;;**"u. d'empreinte digitale :

Ftcunn4.4-R€$dtatd,applicationd,unBancdeGaborsrrrrmeempreintedigitale.

Aprdsl'6tapedepr6traitement'norffipassonsdl'ortractiondesminuties'

3.L.2 Extraction des minuties

}a.nscette6tape,nousutilisonsles6tapesbasiquesd'extractiondesminuties
(comme montr6e dans Ia figrue 4'5) :

- 
Segmentation'

- 
Binaxisation'

- 
Squelettisation'

- 
Extraction des minuties'

- 
Post-trri**""f l6Ut"it'"'ion de fausses minuties)'

ces etapes ont 6t6 d6tai[6es dals Ie chapitre 2, section 5'3' chaque minutie dans ce

cas est d6finie Par (x' Y' o' tYPe)'
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FrcuRn 4.5 - R6sultats des 6tapes d'extraction de minuties-

3.1-.3 Comparaison

Un systdme de correspondance d'empreintes digitales bas6s sur les minuties re-

tourne habituellement le nombre des minuties correspondantes entre I'empreinte de

teste et l'empreinte de r6f6rence et les utilisent pour g6n6rer les scores de similarit6.

La comparaison des minuties passe par les 6tapes suivantes :

- 
On conmence par la sGlection d'une minutie de l'image d'entr6 (r4) et une

autre (rrr--) de I'image dans la base de donn6e et de faire une translations des

autres minuties.

- 
Aprds I'alignement, on passe d,l'6tape de correspondance, d'ori une paire de

minutie mi et mj sont consid6rer comme correspondues si Ia dista,nce spatiale

(sd) est inf6rieure d, un seuil donn6e rs, La diff6rence de direction (dd) est

inf,6rieure d une tol6rance angulaire donn6e ds-

- On termine pa,r le calcul de score de similarit6 Scorel.

Parmi les distances spatiales nous avons utilis6s Ia distance euclidienne qui est la plus

utilisee dans la litt6ratlre pour la comparaison des empreintes digitales (minuties)

[A.Ghany et al., 20L41, d cause de sa simplicit6 de calcule et aussi pour les bons

r6sultats qu'il ofte.

La distance euclidienne est d6finit par la formule suivante :

sdQnl,,*r) : 1f @i - *o)' * ({i - an)' < ro

La difi6rence de direction (dd) mt d6finit pa,r la formule suivante :

dd(di,*r) : min(10'- dtl'3600 - l?i - 0J) 3 eo'

Dans notre exp6rimentation, rg est fix6 A 15, 06 est fix6 d" 14.

Pour le score de similarit6, il est g6n6rer en effectua.rrt le calcul suivant

(4.4)

(4.5)

(4-6)

Ori:

Scorel :
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-N:lenombredeminutiequisontconsid6rercolnmecorrespondues.
- Cl : le nombre d'e minutie dans I'empreinte 4" t:!'

- c2, t. ,ro*uru de minutie dans I'empreinte de r6f6rence'

Le scorel maximal est celui qui correspond dlameilleure image d'empreinte identifi6'

g.2Proposition2:Algorithmed,identificationparLBPau.
tour du noYau

La deuxidme m6thode est bas6e sur l'extraction des informations locales (novau)

avec l,utilisation de l'op6rateur LBP qui est un descripteur math6matique dont son

principe consiste u *,i.so* un codebiou,i,e i, tout tes pixets d,une image en fonction

de le'rs voisinages. il]jtr" on calcul f'f,i,togt-tt*" l'gp ae cette image pour former

un vecteur de ca,ract6ristiques repr6sentantf image d'empreinte digitale'

CHAPITRE +. OPVP

Nous avons utilis6 LBP pour ces multiples avantaget "'**:.:1t:::t^TT:ll"ll5l.
iHtrffi H':1"#;:il:"?"""#a;qi'.r.*1"*ry:-:.L'::lt':*:::l*:
;.T;###;#;";o#-;;" :"""":. 

Jans diffcrents travaux sur les

aieit"J* (voir les d6tailles au chapitre 3)'

Les 6tapes de la proposition sont d6taill6es ci-dessous'

3.2.L Pr6traitement

Pour r6gler I',illumination des images nousi avons utilis6es la correction de gamma'

avec les mOmes p-uotd""" utilis6 dans notre premidre m6thode'

3.2.2 Extraction des histograrnmes LBP

AulieudecalculerlecodeLBPpourtoutel,image'nousavon.schoisitdecalculer
Ie code tBp aurour; ;; (cor") de 

'empreint- 
digitale,:* ^*:1^*,:':"*"O

d,information de I'image d'empreinte- Pour cela nous proc6dons en premier lieu d

la d6tection d.u noyau, aprb on s6lecti'oo,'" t*" fen6trl d'e taille wxw (par exp6ri-

mentation w:61) J;; de celui-ci. Enfin on termine par Ie calcul d'histogra'mme

LBP de cette fenotre pour former un vecteur de ca'ract6ristiques repr6sentant I'image

d'empreinte (comme montr6 dans la figure 4'7)'

Dans notre experimentation, nous avons utilis6 Ia version LBP Uniforme (P' R) d'oti

les valeurs de P, R sont choisit par exp6rimentation P : 8' R: 2'

g.2.2.L D6tection de Point noyau

La d6tection de point troyau est une t6,che non triviale' un noyau est defini coln]rle un

point dans le 
"nu*p 

d'olrientation oi l'orientation dans un petit voisinage local au-

tourdupointp,"s"nt"unetendan""""*i-"i,culaire.D,oril'orientationjouerrnr6le
crucial dans l'estimation du point noyau sur un: image.d'empreinte digitale' Pour

d6terminer l'emplacement du point iov"", le cha'rrrp-d'orientation de l'empreinte

digitale doit d,abori 6tre estim6. cette fonctionnalit6 est utilis6e pour localiser la
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r6eion du point noyau. cette m6thode est bas6e sur Ie fait. Oue les noinls nga'ont

urimotif spocinque du champ q:1.-*::it**;';WrexemPle 
de champ

un motif specr-fiOle du cnamp (1(rrrsuu.^**iiU**te 
d la figure 4'6'

i;"tJ"*Ji"" dela region du point nov

Flcunp 4.6 - Cha'rnp d'orientation du point noyau'

Frcun.e4.7-R€sultatsdesOtapesd,extractiondel'histoglanmeLBP.

8.2.3 Comparaison des histograrnmes LBP

Le calcul de Ia similarit6 entre les imagm mt ta 
ry'ul-e 

solution utili-see poru la

reconnaissance des objets. selon tT.Ah.;;? aI., 20061, la m6trique la pl's adaptee

avec LBP et qui p"r-"t d'obtenir de meilleurs resultats est la m6trique chi-squa're'

C'est pour Ea que nous l'avons choisit da'ns notre travail'

?il 3l

Edt*tl?

mglanm"mP autour de noYau
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on calcule la distance chi-square entre deux histogra.mmes s et M, par la formule

suivante :

(4.7)

Le meillelr score de correspondance est celui qui se r6f€re d,la distance minimu:n

entre deux histogrammes.

Aprds avoir calcul6 les distances de I'image de teste avec toute celles de r6f6rences

de la base de donn6es, nousi proposons une formule pour le calcul de score de LBP'

selon la formule suivante :

Max-D (4-8)Score2 :
Max

Ori:

- 
D : est la distance entre les histogrammes LBP de l'empreinte de teste et de

r6f6rence.

- 
Max : est la distance maximale rGsultante de la comparaison d'une image

avec toutes les images de la base de donnes'

3.3 Proposition 3 : Fusion des deux mGthodes

Notre proposition globale combine les degx m6thodes pr6c6dentes, en les ftrsion-

nant au niveau de score.

Pour ceLia, nous combinons les deux scores de minuties et de LBP, avec la formule

suivante:

x'(s,M):nffi

score finar: 
(scorjl + score2)

2

L'image choisit esb celle ayant le << score final > ma:<imaule.

(4.e)

4 Impl6mentation de l'aPPlication

Pour r6aliser notre application ont sait baser sur les outils pr6sent6s dans ce qui

suit :

4.L Outil de d6veloPPement

Nous avons eu reoours lors de l'6laboration de notre systdme d Matlab (R2013b)

(8.2.0.701) que nous pr6senterons ci-dessous'

Matlab et son environnement interactif est un langage de haut niveau qui permet

l,ex6cution de taches necessitant une grande puissance de calcul et dont la mise

en @uvre sera bien plus simple et rapide qu'avec flss ]angages de progra.mmation

traditionnels tels quele c, ci+. Il dispose de plusieurs boites d, outils en particulier

celle du traitement d'images << Image Processing ToolBox >> qui propose un ensemble

d'algorithme et d'outils graphiques de r6f6rence pour le traitement, I'analyse, la

visualisation et le d6veloppement d'algorithrnes de traitement d'images'
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4.2 Base de donnOes 
--^-+orinn deuxfamillesdebasesdedonnOes:

Nous avons utilis€ dans notre ""nc'h"dffiffrl;
1.Fvc20oztr,"s",p,*t,""lf :l'fl?:ts#H;goi];,D84-B)'chacune

--compo*JJo""t*.0*:J?l-t;i:J"-'jG;;;;""o*"'14*qoi"itio*
d'elle "o-pott" 

80 images corre$|ruuu*"--

Poru chacrure)

-Fvc20oi"-*l.".desimagesd,empreintesdigitalesdeformatTlF.

Lesf,gures4.8,4.g,4'l0et4.llmontrentquelquesexemplesdesbasesde
r,vczooz." 

- ^ *^^,r.e 12g images (de format 
pNG) correspondantes 

d' 16

2' UPEK : Elle comPorte 128-

n"'"ooo*"1i"uint'o'*too' 
pour chac*ne)

--^- 'la rei'te base de donn6es'

La figure 4'12 contient des exemples des images U"::-.:
,t 1*':

i,t:/ii

Frcune 4.8 - Echantillon d'empreinte de la base de donn6es DBI-B de F1IGXItrL

Ftcun.p4.9_Echantillond,empreintesdelabasededonn6esDB2-BdeFVC2ffi2.
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Frcunn4.l0-Echantillond,empreintesdelabasededonndesDB3_BdeFVC2002.

Frcun"e4.l|_Echantillond,empreintesdelabasededonn6esDB4_BdeFVC2002.

I

I
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4.3 Pr6sentation de I'application

onpresentedanscettesectionlesd'ifi6rentsaspectsdenotresystdmed,identifi-

cation.

4.3.L Interface de Pr6sentation du projet

C,est rrne interface destin.e arrx utilisaterrrs, elle est simple et permet dlllrrstrer

les princrp"o n'o"""o' d" systdle n"ti"';;;;'tot' C"* op6rations sont effectu6es

sru les bases d" dt;;; gvbzooz 
" 

iipgxl d6crites auparavant'

Elle se compose de derrx interfaces :

4.3.1--1- Accueil

n ""-;"";onspar.I'interrace,':T::',?l:.1;#iil,f$'Jt$;"?"lil';l;Jff 
fX:

xffi ,J:r*Tffi :t'_:?:#l['jli;.r_ugm;;;;,,llil;";"fi ;xlll$ix,l_Ll
#;:;**:TnHTff "$ffiffiffiJ:ri.ir*'irn",LBpprocess,Minutiea
i,TillJ,Ti#'"d;;i" *oot'" ra ngrue 4'13'

FrcuRe4.l3-Interfaceprincipale(accueil).

Les fonctionnalit6s d'es Boutons de f interface sont :

_ Lebouton <Identification System >> : permet d'acc6der d' I'interface <<

Identificati.".{i;;;;i contient les difi6rentes taches de notre application'

-Lebouton<LBPProcess,,'p",-"td,acc6derdl'interface<DealWithl.mage.fig u o"t ""*iJti* 
6t;*;;i'ureotithm" (LBP autour de novau)'
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- 
Le bouton < Minutiea Process> : permet d'acc6der d,l'interface << Deal-

Withlmage.fig > qui contient les 6tapes le l'algorithme'

On peut aussi acc6der a ces fonctionnaiit6s A, partir de la barre du menu'

Les fonctionnalit6s de la barre du menu de I'interface sont :

- 
Le menu << file > : contient trois sous-menus :

1. Le sous-menu << Identification System >> : d,Ia m6me fonctionnalit6 que

le bouton << Identification System >

2. Le sous-menu < close > : pouf fermer la fenotre en cours.

3. Le sous-menu < close All>> : pour fermer toutes les fenetres.

- 
Les menus < LBP Process > et << Minutiea Process>> : ont les m6mes

fonctionnalit6s que les boutons du m6me uom'

- 
Le menu << About > : permet d'acc6der i I'interface < About.fig > qui

contient une brdve explication sur notre application'

4.3.L.2 Interface d'identification

Elle se compose de cinq panneaux (comme montre dans la figure 4.L4) :

!1{ry ::' :' .

* Ptd€r k*6s3 M

0 02 0a 06 08 1-0 o? 0l 06 0.3 |

3

I

-.rc
IITm

orb 8re ldl@ioo

fia0ATA EASI I Flrc?8o?

fil€ ltF: TF
tl6bs0Pcs.rlo:10
Sile ! E0

l.

Ftcuns 4.I4 - Interface d'identification.

Le premier panneau nomm6 << Select data base > : permet de s6lection-

ner Ia base de donn6s sur laquelle on veut travailler, si on coche la case <<

default >, Ie systdme va choisir par d6faut 10 images de teste et 70 de 16-

f6rence pour Ia base de donn6 choisit au pax ava.nt et le bouton < select

image(s) for identification >> va €tre d6sactiv6. Autrement le choix des

images (teste/r6f6rence) s'efiectue manuellement en cliquant sur Ie bouton <<

select image(s) for identification >>.
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2. Le deuxidme panneau nomm6 < Identification > : permet de choisir la m&
thode d, utiliser pour I'identification (LBP, Minuties ou la mdthode globale).

Et fixdes les para,rndtres d'identification (Radius, Preprocessing, Without Pre-

processing).
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3. Le troisidme panneau nomm6 < Image Preview
r6sultats d'application de l'algorithme choisi'

: permet d'a,ff.cher les

4- Lequatri€me prnneau nomm6 < Matching R€sult > : permet d'afficher les

rdsultats de correspondance (Taux de reconnaissance).
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Le cinquidme nomm6 < Data Base Information >

des information sur la base de donn6es choisit'

: qui permet d'a'fficher

5.

''l Datl gruc trtfionnatoFli' 
:ii:i' ii;j'-: ii

r i:,i,' 
DATA BASE: ntCzfin :!:.

i file TYPG : TIF 
rne : i0 *

t,'l#TfitPersonifl
,i

,; ..'. ii-r

;,
LJ.:,.-;.1:;.- r'-'"':i : :: i" ::r'r '' 'l;;' ;i:; 

:ill:i

4.3.L.3 Interface de traitement

Permet de visualis6 les difi6rents traitements faits sur l'empreinte durant Ia phase

d,identification poru chaque algorithme (identificatiol l* 
minutie et identification

par LBP)- II se compose de 3 panneaux i**tt" montre dens la figrue 4'15) :
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FrcuRs 4.15 - Interface de traitement'

-Lepremiernomm6<<ImagePreview>:permetd'afficherlesresultatsd'aiplication de I'algorithme choisi'

-Lederrxidmeetletroisiimepalrnearr<MinutieaProcess>et<LBPProcess > qui contiennent les difierents traitements par laquelle passent les

deux m6thodes'

4.3-L.4 Interface d'aide

permet d,acc6der d f interface < About.fig > qui con].ient une br€'ve erylicatim sm

;;;;;;uii"" 1""--" montre dans la figure 4'16)'
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CHAPITR.E 4.

FrcuRP 4-L6 - Interface d'aide-

5 R6sultats exp6rimentaruc et discussion

Pour 6\nluer I'effi.cacite de nos propositions' nous avons opt6 pour une validation

s'r des bases a" aoorco standard (les";;;il*o de donnees de < Fvc2002 > et

< UPEK >).

5.1 PrinciPe d'identification

L,identffication consiste dL compa,rer l,image d'empreintes avec toutes les images

de r6f6rence de Ia base de donn6es. Afin de tester une application d'identification

d,empreinte aigitale, il est necessaire de disposer de deux bases de donnee : une

base pour les empreintes de r6f6rence et une-autre pour les empreintes de test'

Le but est d.,6valuer le taux de reconnaissance de differents atgorithmes pr€sento et

montrer|flrrirnporttulce'ensuivantrrnprotocoledetestbas6srulamesrrredetaux
de reconnaissance sufirante :

nombred'@
Taux de reconnaissance :

5.2 Int6r€t d'a,rn6lioration

Pour montrer I',int6r0t des am6liorations apportes avec Ia premicre m6lhode pro

pos6 (pretraitement plus minuties) ainsi que la deuxidme-proposition (tBP autour

i" 
"oV""). 

Nous allons efiectuer 
'n 

test monotone po'r chaque m6thode'

Dans Ie premier test, nous compaxons Ie r6sultat obtenu d' partir de la premidre
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CHAPITRE 4. DEVELOPPEMENT D'APPLICAIION

m6thodepropos6etler6sultatobtenupa^r-H'Dou*1'::*'da'ns[H'Doua'raetal''
20161 poru ru, *ctnoi" t*c" sur les minuties sans pr6traitemenf,'

Ledeuxidmetest6taitentreladeuxidmem6thodepropos6equiestLBPautourde
noyau et Ia mathode LBP sur l,image entidre (plrrs exactement l'image de la ragion

d'int6r6t).

5.2.1' Minuties avec prGtraitement

Nousavonsutilis6ullsousensembledelabaseFVC2002(DB1-B)'constitu6de
10 images de test et 23 images de r6f6rence'

Les r6sultats obtenus sont montr6 dans Ie tableau 4'1 :

CommenoufipouvolNilevoirdansletableau4.l,letarrxdereconnaissartcede
notre m6thode basce sur les minuties avec pr6traitement appliquee sur la base de

donn6es cit6e pr6c6;;;; o* a* aoyq 
"" 

qoi tigoinu que le systdme n'a pas connu

seulement de'x images parmi t"* i*u,g", tesices' bes images dans notre exp6rimen-

,t*ioo a 6t6 de trds mauvaise qualit6'

PourlamCthodequiutiliseles.minutiessanspr6traitement,letarrxderecon-
naissance est de fO7o.i'Uo* voyons Ui"" f" g'*a" diff6'"o"" entre les de*x r6sultats'

5.2.2 LBP autour du noYau

Cette fois-ci, a615 fiilisons la base FVC2002 (DB1

utilis6 10 images de test et 70 images de r6f6rence'

suivants :

-B) 
comPlite, ori nous avons

No* obtenons les rGsultats

Taelp 4-2 - compzuaison de la m6thode LBP autour du noyau et LBP sur ['imege

entidre.

Les r6sultats montrent la sup6riorit6 de Ia m6thode proposee, cela errplique I'im-

portance de I'information autour du noyau'

5.3 Etude comparative des m6thodes proposees

pans la section pr6c6dente, nous avons illustr6 l'efficacit6 de nos ajouts pa'r raP

port aux m6thodes originalm. Dans cette section, rous comparons les trois m6thodes

propo"C" en efiectuantLe s6ries de tests sur plusieurs bases de donn6es qui ont 6t6s

scindOes de la fa4on suiva,nte :
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CHAPITRE 4. DEVELOPPEMENT D'APPLICATION

- Images tests : ' rtes de chaque personne'
* Porrr la base FVc2002 : les 10 premiBres 

"*1.'?''

- Poru la base UPEK : les 16 p,u*ic'* empreintes de chaque pe$onne.

- tign 
fT#i;:; z0o2 :les T0 empreintes restantes servent de r6f6rence'

-PorulabaseUPEK:les112**p,"i"torestantesserventder6f6rence.

5.3.1 R6sultats

Le tableau 4. 3 represente te !1x d-. 
:."*."-5. :T-":*::K":*T;:#:l:x*ffr";

"J"llll"H$;'""Jiifi 

"liif Jffi ;dffi 
"*;;d:T'"T":"1ff il"ff":T:ilT:

ll,i;",T,i.Tf#'-il,T,ffiT":H;H;;;;;;;;;*ffi T*ltr j:tr#
ffi ,:ff lT:""f#l'":rfi i,,1ri""i"i*ilililt*"""'";T.,:?:;*;*r$i,Tf.;
|"T""#"':ffitJid;Uffi },%ffi #;'***""#,"#.1fi 

"1f,tr'?"1h3?3:fl"#:;ffi'J.oY;ifl"';;":,:,:';bq,';6;,"",;6i,,-zon, 
sr.rn pour I'ut'isation des

minuties Pour les m0mes bases'

Teel,p 4.3 - Taux de reconnaissance obtenus pour chaque m6thode'

La repr6sentation graphique ci-dessou-s pr6sente mieux cette comparaison entre les

trois approches pour chaque base de donn6es'

6 Conclusion

ce chapitre a 6t6 consacre d la pr6sentation des m6thodes d'identification d'em-

preinte digitale propos@es darrs notre trarruil en I'occurrence de la m6thode de recon-

naissance par minuiies et celle bas6e su I'utilisation du descripteur LBP auto*r du

noyau, en a,rrivant i la troisidme qui r6sulte de la firsion dm deux.

Notre systdme d'identification des empreintes digitales, est applique sur 2 fa'milles

des bases d.e donn6es d,empreinte FVCzooz et UPEK qui sont bien pr6sent6es dans
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120%

100%

80%

6Ur6

4A%

za%

o%

I ldentification Par Minutie

I ldentification Par LBP

I ldentification Par La Mdthode

6lobal

DB4 UPEK

FrcuRp 4-77 - Comparaison des trois approches propos6es.

la partie impl6mentation de I'application. Les rOsultats trouv6s illustrent clairement

I'int6r6t de nos propositions pour I'identification d'empreinte digitale.

Pour conclure, nous pouvons noter que chaque m6thode d prouver son efficacit6.

Cependant, la frrsion proposde dans notre systime d'identffication a montrG un taux

d'amGlioration visible par rapport au deux autre m6thodes.
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Conclusion g6n6rale

ANS ce m6moire nous nous sommes int6ress6s au systdme d'identification par em-

preinte digitate da.ns le but d'am6liorer la reconnaissance des individus. Nous

avons pr6sent6 la biom6trie de manidre g6n6rale. Ensuite nous avons expos6 la re-

connaissance pax empreinte digitale, un domaine qui a regu une attention accrue de

la part des chercheurs.

Nous avons donc d6crit les diffdrentes 6tapes n6cessaires d la construction d'un

systdme ds lssennaissarrce des empreintes digitales d savoir : le pr6traitement, I'ex-

traction des caract6ristiques et la comparaison. Ensuite nous avons d6taill6s la m6

thode LBP (Local Binary Pattern), qui est un descripteur trds discriminatif pour

I'extraction de caract6ristiques, ainsi qu'un 6tat de l'art de son utilisation avec les

empreintes digitales.

La performance d'un algorithme d'extraction et de mise en correspondance des

images d'empreintes digitales d6pend fortement de la qualit6 de f image en entr6e.

Cependant, dans la pratique un pourcentage signifiant d'images est en mauvaise

qua]it6. Cela est dt des conditions d'acquisition, de l'6tat de l'6piderme, de dispositif

de prise de vue, et d'une mauvaise coop6ration du sujet. Cela peut engendrer un

ensemble des probldmes tels que la cr6ation de faussm minuties,l'ignorance de vraies

minuties, l'introduction d'erreurs de localisation (rotation/translation) . . . etc. Une

6tape de pr6traitement pour a.m6liorer la clarb6 s'avdre donc n6cessaire. De m6me

I'utilisation d'une m6thode fiable pour la reconnaissance d'empreintes se r6vdle 6tre

une n6cessit6 cruciale.

lans c€ contexbe, nous avons propos6 d'a,rr6liore la qualit6 d'image d'empreinte

et d'utiliser la m6thode LBP autour du noyau. Puis, nous fusionnons cette m6thode

avec celle bas6 slr les minuties exbraites de I'image a.m6lior6e. Cette firsion que norffi

avons nomm6e m6thode globale est effectuGe au niveau des scores g6n6r6s par les

deux m6thodes.

JLe pr6traitement utilis6 pour LBP est la correction de gamma qui permet d'am6

liorer le contraste et la clart6 de I'image. Pour l'extraction de minuties, nous avons

bas6 esentiellement sru la Correction ds Qamma et un Banc de Gabor.

Four illustrer I'int6r6t de nos propositions, nou.si avons effectu6 des exp6rimenta-

tions sur les bases de donn6es FVC2002 et UPEK. Lm r6sultats exp6rimentaux ont

montr6 une trds bonne efficacit6 pour nos propositions, particulidrement Ia m6thode

globale (la fusion).
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