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Abstract

Unimodal biometric have improved the possibility to establish systemsbleapladentifying
and managing the flow of individuals according to the available intrinsic characteristics that we
have. However, a reliable recognition system requires multiple resources. This is the main objective
of the multimodal systems that consigif using different resources. Although multimodality
improves the accuracy of the systems, it occupies a large memory space and consumes more
execution time considering the collected information from different resources. Therefore we have
considered thdeature selection, that is, the selection of the best attributes that enhances the
accuracy and reduce the memory space as a solution. As a result, acceptable recognition
performances with less forge and steal can be guaranteed. In this thesis we prage#diaation
system using multimodal fusion of fingknuckleprint, fingerprint and finger's venous network
by adopting several techniques in different levels for multimodal fusion. A data level fusion, a
feature level fusion, a scores level fusiowl @ecision level were proposed for the fusion of these
three biological traits. An optimization method for this multimodal fusion system by enhancing the
feature level fusion is introduced. The optimization consists of the space reduction by using
differert methods.



Résumeé

Les systémes biométriques unimodaux ont permis la possibilité d'établir des systemes capables
d'identifier ou de manager les flux d'individus par leurs traits intrinseques que nous avons.
Cependant un systeme de reconnaissgerformant et sécurisé nécessite plusieurs ressources.
C'est l'objectif principal des systemes multimodaux qui consistent a l'utilisation de plusieurs
ressources. Bien que la multimodalité améliore la discrimination des systemes, elle occupe un
espacemémoire large et prend plus de temps d'exécution en considérant les difféerentes
informations collectées de différentes ressources. Pour cette raison on a considéré une réduction
d'espace mémoire. Cette réduction a pu améliorer les résultats .Dans cettertipropose un
systeme d'identification en utilisant la fusion multimodale de I'empreinte d'articulation, I'empreinte
digitale et |l es veines par | 6i nt ®gr ati on de
niveau des images, au niveau des daréstiques, au niveau des scores ainsi qu'au niveau des
décisions a été proposée pour la fusion de ces trois modalités biométriques. Une amélioration du

niveau des caractéristiques a été introduite pour obtenir des résultats trés satisfaisants.
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Introduction génerale

LoOheure de | "expl osi on d é€identifieRlsspasornmesidavieno r ma t
de plus en plus nécessaire pour effectuer diverses opérations comme les contréles d'acces ou les
paiements sécurisés. Jusqu'a présent, la saisie d'un code alphanumérique reste la solution la plus
utilisée. Cette solutiorien qu'ayant le mérite d'étre trés simple, a le désavantage de ne pas certifier
que l'individu qui entre le code est bien celui qu'il prétend étre. Une autre possibilité qui s'offre a
nous, est d'utiliser la biométrie en identifiant directement les taifsorels de I'utilisateur. Elle
appara’t comme une solution ®vidente au prob
personne est alors | i®e ~ ce quoBdrdoxjourss,des et n
systemes d'identification bionm&ue sont largement répandus, depuis la sécurité de ces systéemes
est prouvée. Ces systemes présentent un grand nombre d'avantages par rapport aux autres systemes
traditionnels d'identification tel que les clés et les mots de passe qui sont soumfs¢sifecéion
et la perte. Les caractéristiques biométriques doivent au moins garantir les conditions suivantes :
|l “universalit®, | a persistance, | dacceptabili:

Bien que les techniques biométrigues montrent leur puissance, leuvent pas garantir
actuellement un taux de reconnaissance de 100% avec les systemes biométriques unimodaux basés
sur une donnée biométrique ou signature unique. En outre, ces systemes sont souvent affectés par
les problémes suivants: le bruit généré Ipacapteur, non universalité, le manque d'individualite,
le manque de représentations invariantes, la sensibilitt aux attaques. Pour remeédier a ces
inconvénients, la solution est l'utilisation de plusieurs modalités biométriques au sein du méme
systemequi est appelé systéme biométrigue multimodal qui est lI'objectif principal de cette thése.
Nous proposons la fusion des empreintes digitales, de I'empreinte d'articulation ainsi que les veines.

Récemment, les systémes biométriques multimodaux ont éggriang pris en compte dans
la littérature.

Co®t ait en 1995, Il orsque |l e premier travail
depuis lors, un grand nombre d'études ont été mené en combinant différentes modalités et compte
tenu les différents nivaux de la fusion de données et plusieurs régles de fusion.

Il existe cing types de systemes multimodaux comme suit: 4cayiieurs, multinstances,
muti-algorithmes, multéchantillons et mukbiométries. Ces différents types de systemes
multimodaux potraient réduire plusieurs problemes rencontrés dans les systémes unimodaux. Les
guatre premiers systemes combinent des informations résultant d'une seule modalité capable
d'améliorer la performance de la reconnaissance en réduisant l'effet de la \@aigmalitlasse.
Toutefois ces systémes ne sont pas en mesure de traiter le probleme dertiversalité de
certaines biométries, comme la résistance aux fraudes. Donc contrairement aux systemes



multimodaux qui utilisent plusieurs données biométriquisssont capables de construire un
systeme plus souple.

x Notre these sera structurée en cing parties

+ Le premier chapitre est consacré a I'état de I'ART sur les systémes biométriques mul-
timodaux.

+ Ldbaccent sera mis sur uarmnultipadaits ensebasant on d
sur |l es niveaux de fusion ainsi gue | b6ar
pondants & chaque niveau.

+ Dans le troisieme chapitre nous aborderons la technique de classification qui est les
séparateurs a vaste marges.

+ Das | e chapitre quatre, | approche propo
proposees.

v || serait invraisemblable dbéaccrocher de
luation, dans ce contexte ldsrnier chapitre sera consae@x systemes propés,
expérimentations, leurs résultats et quelques perspectives.
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l. Introduction :

La multimodalité signifie l'utilisation de différentes ressources. Ces ressources peuvent
consister en difféerentes méthodes, niveaux, codes, images, reamteualgorithmes. Ces
combinaisons attribuent dans I'évaluation des systemes unimodaux en se concentrant sur la multi
information. D'une autre fagon, on peut voir la multimodalité comme la fusion des avantages des
différentes ressources. L'objectif demporte quel systéme de reconnaissance est de reconnaitre
parfaitement les individus avec le minimum de temps et espace mémoire possibles. C'est clair, que
méme si la multimodalité améliore la reconnaissance des systemes, elle prend un espace mémoire
et tanps d'exécution considérant les informations collectées des différentes ressources. Dans cette
these, on a proposé le développement d'un systeme complet d'identification multimodale par la
fusion de lI'empreinte d'articulation, I'empreinte digitale et égses.

Bien que les travaux multimodaux existants sur ces trois modalités sont tres peu, on a essayé
de détailler les travaux existants dans la littérature sur les différentes modalités ainsi que toutes les
fusions qui s'y réferent.

Il. Et at d e | oOGedoRndissanuerdeslvaines

La biométrie par la reconnaissance des veines fonctionne assez simplement. Des diodes
émettent une lumiére proche de l'infrarouge (IR) qui pénétre soit le revers de la main ou les doigts
(ce sont les deux endroits les plus @oment utilisés pour la reconnaissance des veines). Cette
lumiére est absorbée par les tissus de la peau et les vaisseaux sanguins: certains tissus vont en
absorber plus que d'autres et certains tissus vont refléter la lumiere IR plus que d'autres. Pour la
reconnaissance des veines du revers de la main, c'est la lumiere réfléchie qui est captée par les
capteurs tandis que pour les doigts, c'est la lumiére absorbée qui I'est (les tissus qui absorbent cette
lumiere apparaitront comme noirs). L'image résuftast numeérisée et traitée pour en extraire le
motif des veines, mais aussi leurs épaisseurs, leurs branchements, leurs interconnexions et autres
caracteéristiques pertinentfb].

De nouvelles voies ont alors été explorées par les chercheurs sur feaissance des veines
du doigt, parmi lesquelles

U Des chercheurs de Hitachi du Japon (320@0) ont découvert que les veines sont une
techniqgue biom®trique qudon peut utiliser
des années 20a#D05 fut appdit la commercialisation des produits utilisant cette
technique avec un taux de fausses acceptations (FAR) de 0.0001% et un taux de faux rejet
( FRR) de 0. 1%. Aujourdobéhui 70% des i nsti
| 6aut henti ficl@4.i on par | es veines

1| Page
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Les techniques dbéauthentification par | es

des parametres a partir des textures du réseau veineux.

i

Naoto Miura de Tokyo (2007L0] ont proposé une méthode pour la reconnaissance des
veines basée suire mat ching en wutilisant une binar|
| 6®l i mi nation du bruit, une transfor m®e de
le modele de Markov caché (HMM) a été utilisé, parmi les limites de cette techméque

temp | mportant quodoelle prend et qubell e ne
évaluer la performance de ce systéme ils ont créé une base de données composée de 268
images avec deux images par doigt. Les HMM ont donné un taux de reconnaigsance
93.37%.

Chengbo Yu de la Chine (200f)1] a défini une nouvelle méthode en passant par une

®t ape de |l ocalisation de | a r®gion doéint®r
les mauvaises caractéristiques seront éliminées ,les minutiesesxs@itt les bifurcations

et les terminaisons de ces minuties auront une représentation géométrique pour donner la
silhouette de la veine , puis il a utilisé la distance Hausdorff pour analyser les similarités
spatiales entre les minuties. Les études emm@riales ont donné un Equal Error Rate

(EER) de 0.761% en fixant le seuil de classification a 0.43 en utilisant une base de données
de 50 personnes différentes avec 10 images pour chaque individu.

En 2007, Kejun Wang de la Chifi2] a essaye de rédeites dimensions en conversant

| 6i mage du r ®seau veineux en un vecteur d
nor mali sation des i mages de veines pui s, p
nouvelle méthode de filtre orienté basée sur idaction des veines puis, a utilisé une

méthode de segmentation a seuil pour avoir de hautes qualités de veines ensuite il est passé
par une ®tape de squelettisation afin doe
relierces pointsetcalculexls di st ances ainsi que | es angl
et, finalement il a utilisé le et logique» afin de comparer les graphes construits a partir

des points doéi nt er sect i:oAuthentificatiosn MPO&E38W,l t at s
Identificaion 92,92%.

En 2009, Jinfeng Yang de la Chifig3] a commencé par la localisation de la région

doéoi nt ®r °t ROI pour | 6®l i mi nati on du fond
combinai son des ondel ettes dedtGbbod eneddar
des ondelettes de Gabor est employée pour augmenter les régions vasculaires dans une
image puis en utilisant la régle de fusion, une image de veines de doigt a été reconstruite en

se basant sur les images filtrées, en conclusionlesevei de doi gt ont ®t ®
déun filtre circulaire de Gabor et pour | a
Pour cette application ils ont créé une base de données composée de 4500 images de 100
individus différents avec unesolution de (320*240). Les résultats trouvés 83m6%

comme taux de classification.

2| Page
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U En 2011, Haitao Xu, Zheying Li, et Xianju G{#i] ont publié un travail qui repose sur
l e traitement doéi mages qui regt depéracoi sn
contour veineux et | 6aut henti ficati on. Le
pour | a suppression des informations de fo
pour am®Iliorer | 6i mage en ndesweiresicondpeenddar i s,
d®t ecti on de contour s, | 6extraction de car.

U Nous avons proposé un systeme de reconnaissance dedigjnes| 6 i d ®e g®n ®r a l
travai l ®t ant dobéappligquer uaprés acow dpplifjué teat i on
filtre de Gabor, on a trouvé des vecteurs caractéristiques de 256 éléments. Une classification
avec les Support Vecteur Machines (SVM) a été appliquée sur ces veaiaueux de
reconnaissance de 98.7% a été obtenu avec cettachpp

U Ali Khalili et al [16] ontproposé un nouveau algorithme pour la reconnaissance des veines
par les Kernel Principal componants Analysis (KPCA) et Applying Weighteeadfest
centroid neighbor (WKNCN) comme classifieur. L'algorithme général inallegalisation
de la région dintérét, le redimensionnement de limage, le prétraitement par le filtre
Gaussien. Dans I'extraction des caractéristiques, Les Principal Components Analysis (PCA)
et KPCA ont été utilisés.

U Hong Zhang et dlL7], ont proposé€lutilisation des filtres de Gabor a 2 dimensions. Comme
résultats, une base de données composée de 250 images des veines est créé. L'image est
normalisée ensuite filtrée par le filtre de Gabor pour extraire les valeurs des attributs. La
distance euclidiersa été calculée.

U Rongyang Xiacet al.[18], utilise CentetSymmetric local binary pattern (CSLBRomme
méthode d'extraction des caractéristiques apres avoir fait l'acquisition, prétraitement et la
normalisation. Pour la comparaison entre deux cbdesresobtenus par le CSLBP, ils
ont utilisé la distance de Hamming.

M. Etat de | "art sur | 0empreinte dobart
Récemment on constate que | 6empreinte dobéarticu

inhérentes de la surface externe autour du doigpétialement la partie haute du doigt, est

fortement unique et peut servir ° une modali't

encore a la phasde développement et peut étre considérée comme nouvelle tendance dans la
biométrie. Woodard ah Flynn (2005)[19] ont d'abord étudié la surface du doigt pour
l'authentification des individus. Ils ont utilisé un capteur Minolta 900/910 pour l'acquisition de la
surface du dos de doigt 3D. Leur effort valide 'unicité de la surface arriére dealigie un trait
biométrique potentiel. Cependant, leur travail n'est pas entierement consacré aux points
d'articulation et ils ont utilisé la surface compléte du dos des doigts dans l'authentification. En outre,
['utilisation de Minolta 900/910 souléve dedt global et prétraitement de la surface du doigt a 3D

3| Page
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augmente le temps et la complexité du systéme qui limite son utilisation pour les applications
biométriques en ligne. En 2009, Kumar et Ravikd@fj ont présenté une analyse détaillée sur
l'acquistion et l'extraction de points d'articulation de la partie dorsale de la main. Ils utilisent un
faible colt a l'aide d'un appareil photo numérique (Canon Powershot)ABR0 I'acquisition du

dos de la main. L'image de la main acquise est ensuit@eatgisur extraire les points d'articulation
comme une région d'intérét (ROI). La PCA, Linear Discriminant Analysis (LDA) et Independent
Component Analysis (ICA) sont des caractéristiques extraites a partir de points d'articulation. Ces

travaux ontmisungend ef fort pour wvalider | 6unicjt® de
cependant , il's ndont pas fourni (18]eexplsite | ut i o1
principalement les informations de la forme 3D du dos du doigt mais n'utilise pasmetir

| i nformation de | a textur e -edpaauilisésdarig,@e | es m
peuvent pas extraire efficacement les lignes distinctives et les attributs de la surface du dos du

doi gt. Par co[2l}ilsomtdévél app®l 6ar syst eme de reconnce
doarti caudmgriiom spy®ci fi guement | 6appareil dbacgq
doéoint ®r °t a ®t ® I mpl ®ment ®e et par l a suite

l 6infonmat | dorientation | ocal e. Pour | e matc

mesurer la similarité entre deux codes qui correspondent aux images.

Fig I. 1: (a) FKP image, (b) ROI image, (c) Code des FKP

Malgré ledéveloppemerd 6 un appaelil ddacquisition, | e
probleme et ce probleme est di au matching (16, 585,920 au total) et & la mesure de similarité (le
temps total ddéex®cution pour une seule v®rifioc

un taux de reconnaissance de 97% et un FAR de 0.02% et un EER de 1.09%.

Le centrebiométriqued e r echerches © | 6universit® pol yt
un appareil en temps r ®el pour |l a capture d
construction doébune base de donn®es ~ grande ®:

4| Page
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Fig I . 2: Le capteur dbéacquisition de | édemprein

Dans[22] les images de I'empreinte d'articulation contiennent plus de bruit en les comparant
avec les empreintes palmaires. Dansa&® ils ont proposé deux étapes: l'application du filtre de
Gabor 2D pour améliorer les lignes de I'empreinte d'articulation et les descripteurs&madent
Feature Transform (SIFT). Apres le filtre de Gabor, l'algorithbmntrast Limited Adaptive
Histogram EqualizatioQCLAHE) est appliqué pour améliorer le contraste des lignes d'articulation.

ZHU Le-ging [23] utilise la base de données 'PolyU’. Commenpere étape, une
normalisation des ROI des FKP a été utilisée, apres l'algorithme du SURF (Speeded Up Robust
Features) est appliqué pour l'extraction des caractéristiques pour apres faire le matching avec
RANdom SAmple Consensus (RANSAC). lls ont obter@®63% comme pourcentage de
vérification et 96.91% pour l'identification.

Yang Wankou?24] propose une méthode dans laquelle ils ont utilisé le filtre de Gabor et
Orthogonal Linear Discriminant Analysis (OLDA) pour identifier les individus a partir de leu
empreinte d'articulation. En premier lieu, la représentation des attributs obtenus du filtre de Gabor
est calculée aprés une PCA est utilisée, et apres une OLDA transformation est calculée. Ce travail
basé aussi sur la base de données PolyU, les tésuitatrent que cette méthode a de bonnes
performances par rapport aux algorithmes qui utilisent juste LDA ou PCA

Zahra S. et al[25], utilisent une banque de filtre de Gabor pour l'extraction des
caractéristiques, la combinaison des PCA et LDA pougdacction de la dimension de I'espace et
la distance euclidienne pour la classification. Ce travail combine quatre empreintes d'articulation
du méme individu au niveau des caractéristiques. La base de données PolyU a été utilisée pour
examiner la performae de la méthode proposée. Les résultats obtenus sont 98.79% pour
l'identification et 91.8% pour la vérification.

Guangwei Gao et §26], développent le code compétitif pondéré-GmpCode) pour une
extraction des caractéristiques effective. En prefigar ils proposent une matrice pondérée pour
chaque ROI des images de FKP basée sur le filtre de Gabor. Pour le mdéswi@ompCode,

5|Page
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la distance de Hamming normalisée est utilisée en se basant sur la distance angulaire. Le EER
obtenu est 1.203 poux base de données PolyU FKP.

Chetana Hegde et F7], proposent trois algorithmes différents pour la reconnaissance des
empreintes d'articulation. La premiéere approche utilise la transformée de Radon pour I'extraction
des caractéristiques et pour la phds@rétraitement, la détection du contour et le filtre médian ont
eté utilisé. Aprés l'application de la morphologie mathématique et la dilatation, un taux FAR de
1.55% est obtenu et 1.02% pour le FRR. Dans la deuxieme méthode, les ondelettes de Gabor son
utilisées pour l'extraction des caractéristiques. Dans la premiere étape, ils éliminent le bruit et
incrémentent l'intensité avec les coefficients de corrélation. Les résultats obtenus sont le FAR :
1.24% et le FRR : 1.11%. Pour le dernier algorithmkyie® reconnait les parties endommagées
des FKP. lls ont créé 450 FKP endommagés pour introduire le bruit et aléatoirement éliminer
guel ques valeurs des pixels de | 6i mage des FKI

Dans [28], une méthode pala fusion de plusieurs algorithmes pour l'extraction des
caractéristiques est présentée. lIs utilisent LG (Log Gabor), LPQ (Local Phase Quantization), PCA
et LPP (Locality Preserving Projections) pour l'extraction des caractéristiques. Dans la premiere
expérience, ils utilisent un seul algorithme pour I'extraction des caractéristiques. Les résultats
obtenus font apparaitre que l'algorithme des LG a une exactitude élevée en le comparant avec les
autres algorithmes. Une fusion entre deux algorithmes atié®e1 La meilleure fusion est la
fusion entre LG et LPP avec un taux de reconnaissance de 89.67%. En cet article ils se concentrent
juste sur la phase d'extraction des caractéristiques.

IV. Etat de | "art sur | 0empreinte digit

Une empreinte digitalest le dessin formé par les lignes de la peau des doigts qui se forment
durant | a p®riode fitale. Les empreintes sont
au cours du temps (sauf par accident ou une brilure par exemple). Le caractareiquasi'une
empreinte digitale en fait un outiométriquetres utilisé pour l'identification des individus. En
effet, la probabilité pour que deux personnes aient la méme empiigitaedst tres faible, méme
a I'échelle de la population humaine (plusieurs milliards d'individus). On estime en effet a 1/64
milliards la probabilité pour que deux individus aient les mémes empreintes diffiéles

Les éléments qupermettentle différencier deux empreintes digitales sont les minuties. La
mi nutie est | darrangement particulier des 1ig
| 6origine de | 6individualit® des dessins digi:

Elles sont composéede facon rudimentaire, deerminaisons en crétes, soit le point ou la

cr°te sbdbarr°te, et de bifurcations, soit |l e p
int®rieur, situ® en g®n®r al au milieu de | 6em

6| Page
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Hareesh Ravi et Sabarish Kuduwa Sivarj&f}j, proposat un systéme de reconnaissance
des empreintes digitales. Pour le matéiisl,utilisent juste une webcam et un processeur. lls
utilisent une caméra a concentration manuelle pour capturer les images d'empreinte digitale et pour
le prétraitement l'algorithe de Rethinex pour normaliser l'intensité de luminadoeseuillage de
couleur de peau est mis en application pour isoler 'empreinte digitale au fond et ils transforment
les images de couleur en niveau de gris et ensuite aux images logiques ou, himainésitilisé
également un filtre gaussien et la binarisation aprés avoir aminci les images afin d'extraire les
minuties. lls ont obtenu une exactitude de 93.63% comme taux de reconnaissance. Leurs efforts
contribuent a lidentification sans toucherepéndant la phase de prétraitement proposée
consomme une quantité de temps significative.

Dans|[31], ils ont proposé un nouvel algorithme pour la structure matching considérant
l'efficacité et la précision. lls ont présenté une transformée des ondelett@sabor pour la
vérification. Pour le perfectionnement, une technique basée sur l'analyse de transformée de Fourier
de temps a été utilisée. La région d'intérét (ROI) contient 48 secteurs que le moyen et le contraste
représenteront le vecteur de carastiéues. Ces dispositifs représentent également le code de
doigt. La classification est faite par la distance Euclidienne. Cet algorithme est mis en application
avec trois bases de données (FVC2000, FVC2002 et FVC 2004). Le taux maximum d'identification
obtenu avec toutes les images des bases de données est 97.5%.

S. Asha and C. Chellapp482], proposent un systeme de reconnaissance des empreintes
digitales, ce systeme est effectif avec des images completes et partielles des empreintes digitales.
Pour leprétraitement, ils ont proposé trois étapes, qui sont une amélioration avec légalisation
d'histogramme, la transformée de Fourrier, une binarisation par seuillage local adaptatif et une
segmentation pour la localisation de la région d'intérét avec dédwdes de la morphologie
mathématique. Pour l'extraction des minuties une approche de numéro de passage (Crossing

number ) , est mis en Tuvre et | a sefsembiesitleson de
fins et les bifurcations. La distance entrendeninuties est calculée avec la distance Euclidienne.
Cet algorithme est mis en Tuvre avec | a base d

diminue de 0,2 & 0,7 % pour les images complétes (45 minuties a l'entrée) et 5 a 7,5 % pour les
impressns ou les acquisitions partielles (alors que seulement 15 minuties sont disponibles dans
l'entrée). Il est clair que ce travail est efficace en matiére de prétraitement et d'extraction des
minuties cependant la distance euclidienne nécessite plus pe pexr la vérification.

Morteza Zahedi and Ozra Rostami Ghfg8], ont proposé une nouvelle méthode pour la
segmentation des empreintes digitales basée sur I'histogramme et la densité de l'image. lls se sont
concentrés sur I'amélioration de I'empreidigitale qui combine le filtre de Gabor qui détecte les
terminaisons incorrectes de crétes et de bifurcations incorrectes d'arétes avec la transformée de
Fourrier rapide, FFT qui tente de relier les crétes cassées ensemble et remplir les trous créés. Pou
cette combinaison ils ont obtenu 82.14 % comme pourcentage de vraies détections de bifurcation
et d'arétes.
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Amjad ali et a[34], ont déterminé le point noyau de I'image d'empreinte digitale en utilisant
la méthode de point carré indexé, choisissantalatén courbure 100*100 pixel , la région qui
contient le point core, appliquer la méthode de cohérence de diffusion de I'image améliorée, trouver
les matrices grises de Cooccurrence (GCM) dans les quatre orientations de 0, 45, 90 et 135 degrés
pour chaquémage augmentée. lls ont utilisé le GCMs, pour calculer des descripteurs (contraste,
dissimilarité, énergie, entropie, homogénéité, probabilité maximum et variance) pour le vecteur de
caractéristiques. Ces ensembles de caractéristiques sont normalisgsatutilisé@ourformer
et tester le classificateur de KNN (K Nearest Neighbors) avec différentes valeurs de K, cet
algorithme a été appliqué sur la base de données FVC2002. lls ont obtenu un taux de
reconnaissance de 97.5% par le calcul de distanckdienne.

Reza Abrishambaf et &B5], ont développé un systeme de reconnaissance des empreintes
digitales basé sur les réseaux de neurones cellulaires. Ce systéme contient le prétraitement qui
inclut ®tirement des c dates deadhN (Edlulap Meural Nedworks) | i s a
et l e filtre de Gabor pour | 6orientation des
i mages binaires. Apr s | dapplication de | a s
minuties a été iplémentée (terminaisons, bifurcations). lls ont calculé le taux de FAR et le taux
FRR avec un coefficient de corrélation entre les caractéristiques.

V. Etat de | 6art sur | a fusion multi mo
| 6empreinte doart éwineuse duidoigi et | 6emp

Les systemes biométriques multimodaux ont été largement utilisés pour surmonter les
limitations des systémes biométrigues unimodaux et aussi pour réaliser une exactitude
déidentification ®1 e v ®e .uvé\dans la littérdtueesqui tomlainersg u x q
l es modalit®s que nous avons propos® mais doul

U Young Ho Park et gB6], proposent une nouvelle identification biométrique multimodale
de I'empreinte digitale et des veines du doigt. En prelieieils ont développé un appareil
déacquisitiahi beé mModatqgquei gisti on des deux mo

La taille de | dappareil quéils ont adopt ® ¢
dispositif mobile. Le travail &té réalisé sur une base de données composée de 3300 images
doempreinte digitale et 3300 images des Ve

doigts pour 33 personnes. Le systeme de reconnaissance est basé sur les minuties dans

| 6 e mpr e ilBP @ansdes veinas,set pour la décision ils ont utilisé la distance de
Hamming. lls ont fait la décision au niveau des deux décisionsaetist ils ont combiné

deux r®sultats cel ui de | 6empreinte digita
les empreintes digitales est EER de 1.86% et le EER des veines est de 3.17%, la fusion par

|l a m®t hode OOR6 a donn® un EER de 1. 07%. De¢
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l a construction doédun nouvel a pperformant gour ma i s
le prétraitement et le traitement des veines.

Fig | . 3: Les images captur®es. (a) Les veines du

Hyeon Chang Lee et {§87], proposent un appareil mobilEig .1.4) q u i fait | 6acgq

de | 6empgeitalte et | 6empreinte veineuse au
majeur des systéemes biométriques multimodaux est que la capture des modalités se fait sur
pl usi eurs ®tapes qui exigent des comporte

reconngsance ils se sont basés sur des travaux existants dans la littérature, cependant la
reconnai ssance des veines &est bas®e sur I
caractéristiques par les LBIPEER est de 0.081% pour les empreintes digitaledidtance

de Hausdroff a été appliquée pour la reconnaissance. La (Fig 1.5) montre les images
obtenues aux différents niveaux.

/

Fig I. 4: Lébappareil propos®
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_
Cad [§=5)

(€=

[=5)

I . 5: L6i mage captur ®e des vei neandes(igngs etimiuties aep geinesal@t ur ®e
Une partie de (b).

U Abdallah Meraoumia et §B8], ont proposé un systeme biométrique bimodal qui combine

|l es empreintes digitales et | 6empreinte do:
minimale @ la corrélation moyenne (MACE) et le MACE sans contrainte (UMACE) et par
plusieurs r gles de fusion appliqu® ~ deux

niveau de score. Les valeurs de PEAK (Max Peak Value) et PSR (Peak-tolfgidRatio)

ont étéutilisées pour reconnaitre les images de test pour les deux modalités. Ce systeme
mul ti modal est ®valu® par | 6outil de | a ba
Hong Kong. Les résultats expérimentaux obtenus par la fusion des données moatrent qu

la combinaison des deux modalités donne de tres bonnes performances par rapport & une
modalité unique. Par exemple, les meilleurs résultats obtenus dans la reconnaissance de

| 6empreinte dobéarticulation sont 99urkd % par
empreintes digitales | es meill eurs obtenus
98, 65%. 11 s ont wutilis®s plusieurs algorithr
en composantes principales et le DTW (Dynamic Time Wrapping) et au niveaoates

ils ont testé le systéme avec la somme, le max, le min, la multiplication, les meilleurs
résultats sont avec la combinaison au niveau des scores avec un EER de 0.1930 et au niveau
des images ils ont trouvé un EER de 0.217 avec la méthode DTWréMadg résultats
performants, au niveau du temps dobéex®cuti o
plusieurs comparaisons vu | o6utilisation de

Jinfeng Yang et Xu Zhan@9] ont combiné les empreintes digitales st¥eines du doigt.

Les caract®ristiques des empreintes et des
filtre de Gabor puis une nouvelle m®t hode
corrélation canonique (SLPCCAM) est proposée pour gélevecteur caractéristique des
veines et dobéempreinte digitale pour | a fu
la classification se fait par le plus proche voisin. lls se sont basés sur deux différentes bases

de données composés de 640 imaggse mpr ei nt es et 640 1 mages
acquises par 64 individus. La Fig hontre la structure de ce systéme biométrique.
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U ShruthiB.Met al[40lcombi nent | es vei neaqui sent utiliséd e mpr e

simultanément pour acquérir les imagkes empreintes digitales et les veines. La fusion a
Dans | e
localisation de la région intérét et une amélioration sont utilisées. Un nouvel algorithme est

®t ® faite

au ni veau des scores.

A

propos® poatibdidestvéines, qui
e et obtenir une exact
veines déja proposdes schémas de matching des veines sont plus effectifs avec des

plus fiabl

scénariosealistes et donnent plus de performance en exactitude. Deux autres approches de

peut extr
i tude ®I

fusion aux niveaux des scores ont été proposé; la nonlinéaire et Holistique, pour une
combinaison effective qui est simultanément générée pour le matching des scores des
veines et la texture des doigts. L'approche non linéaire est performante par rapport aux

autres approches proposées qui sont la moyenne, le produit, la somme pondérée et

likelihood ratio. L'amélioration de la performance des approches proposées en utilisant la
fonction discrétisation et mesures de la qualité dimage est prévu, et est proposé pour la

poursuite

des travaux sur

l a gr a

nde ®chel

U Jialiang Pend41] combinent les empreintes, les veines, I'empreinte d'articulation et la
forme du doigt au niveau des caractéristiques avec l'analyse -Bétltde corrélation
canonical (MCCA). Dans ce travalil, ils transforment plusieurs vecteurs caractéristiques
unimodaux en variables canoniques de corrélation, et pour obtenir la méme dimension des

vecteurs caractéristiques, La PCA a éteé utilisée. Pour les bases de données, ils utilisent la

ai
ev

base de données FVC 2002 pour les empreintes digitales et la base de données de Hong
Kong Polytechnique pour les veines et 'empreinte d'articulation. Le EER @s8@9D0e
04 a été obtenu en leur implémentation.

Les vecteurs des veineg
empreintes digitales

Fig I. 6: Un diagramme d& méthode proposée

Image des . .
Veines Prétraitement ROI Filtre de Gabor
Image des
empreintes \l’
FPcodes FVcodes
SLPCCAM
v
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U Peu de travaux ont proposé la fusion des veines, empreinte digitale et empreinte
d'articulation[42, 43, 44],qui ont proposé un grand appareil d'acquisition pour acqueérir les
trois modalitésLes empreintes digitales et les I'empreinte d'articulation ont été reflétées
par les lumieres réfléchies, et les veines ont été acquis par la lumiére prés d'infrarouge.
Leurs travaux se sont concentrés sur l'utilisation de la granularité qui peut rélsoudre
probleme en utilisant l'information a différents niveaux. les traits biométriques ont été
fusionnés au niveau image. lls ont composé une base de données de 600 images pour chaque
trait biométrique, pour 60 individus. Méme si les meilleurs résultatétéracceptables en
termes de taux d'erreur (EER %), 0.188], un grand capteur a été proposé avec une
gualité dégradée d'images.

VI. Reécapitulatif des travaux réalisés dans la littérature

Dans | 6®t at de | 6art on a ismaualités®rogosés maisr av a u
débune mani re partielle, trois travaux ont ®t
des trois modalit®s (|l es veines, | 6empreinte
quisuitonarésumélesmvaux quoéon a d®) " vus
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Modalité : . R )
Chercheurs 0. al e,-s Niveau de fusion Léappro Résultats
fusionnés
Loempr ¢ i
Young Ho Park digitale et les Décision AOR EER=1.07%
et al [36],2011 . :
veines du doigt
Hyeon Chang L 0 e mimter .
. L Dist
Lee et al37] digitale et les Décision istance de EER=0.081%
. . Hausdroff
,2009 veines du doigt
Abdallah Loempr ¢ AACP / DTW A EER=0.217
Meraoumia et a doartic Image
| 6empr Score AAND/OR A EER=0.1930
[38],2012 -
digitale.
Jinfeng Yangef LO€mpre )
Xu Zhang digitale etles | o5 actgristiques| ASLPCCAM
[39],2012 veines du doigt
AMoyennes,
. L G '
Shruthi.B.M et . c.) empr g produit et
digitale et les Scores somme
al [40], 2013 ) .
veines du doigt pondérée
Loempr ¢
digitale, les Al'analyse Multi
Jialiang.P veines, o set de A EER=2.3900e
[41] 2013 | 6e mp r CaraCterISthueS correlation 04
’ darticu canonical
la forme du
doigt
Loempr ¢ , .
JinjinPeng etal| digitale, les AGran.uszltlon aveq
[42), [43] et [44] veines et Images différentes A EER=0.135
2014 | 6empr | formes

doartic

Tab I. 1: Etat de I'ART sur la multhodalité

Dans le Tab I.1 on a résumé les différents travaux de la-matalité vu dans I'état de I'art,

MY 9dGl G

les niveaux de fusion ainsi que la méthode proposée pour la fusion. On ne peut pas faire la
conmparai son entre ces travaux par ce que non
biométriques mais aussi les mémes bases de données.
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VIl. Conclusion:

Les différents travaux proposés sur la moibdalité des veines, les empreintes digitales et
| 6 eanipmrt e dbéarticulation, ainsi qgue | es diff ®r
dans ce chapitre. Dans le prochain chapitre on va procéder aux généralités sur la biométrie et la
multimodalité.

Dans | 6®t at de | 6 ar turlestoms trats biomairigue® suplaefusiord e  t r
des veines, | 6empreinte digitale et | 6emprein:
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Chapitre 2 : Généralités sur la biométridaimultimodalité

l. Introduction :

Loheure de | "explosion des r®seaux informat
de plus en plus nécessaireup effectuer diverses opérations comme les contrbéles d'accés ou les
paiements sécurisés. Jusqu'a présent, la saisie d'un code alphanumérique reste la solution la plus
utilisée. Cette solution, bien qu'ayant le mérite d'étre tres simple, a le désavanagead certifier
gue l'individu qui entre le code est bien celui qu'il prétend étre. Une autre possibilité qui s'offre a
nous, est d'utiliser la biométrie en identifiant directement les traits corporels de I'utilisateur. Elle

apparaitcommeunesoluti®@v i dente au probl me soulev® pr ®c®
est alors |i®e " ce qubel | e Cerdraireneehta taonasurp éta s
la reconnaissance de ce que l'on estte mpr ei nt e di gi t)aléseechniquesi s, \

d'authentification basées st que I'on possedgarte, badge, document..) et serque I'on sait
(mot de passe, code pin...) présentent de nombreux inconvénients

Risques Copie Vol Oubli Perte
Clé X X X X
Badge — X X X
Code X — X —
Biométrie — — — —
Tab 1. 1: Comparaison entre |l es syst mes doéaut
Il. Définition :

La biom®trie d®signe wune technologie dobi de
transformer une caractéristique biologique, morphologique ou comporsdementune empreinte
num®r i que. Son objectif est dbéattester | 6unic
inchangeable ou immaitrisable de son corps.

La biométrie est une décision extraite a travers des mesures physiologiques ou des traits
comportementaux, ces modalités permettent de reconnaitre les identités des individus. Pour que la
reconnaissance soit envisageable, fiable et de qualité, les caractéristiques doivent au moins garantir
les conditions suivantef)1, 02, 03]

1 universelles (ester chez tous les individus ou la population),

1 uniques (permettre de différencier un individu par rapport a un autre),

T permanentes ou persistantes (autoriser |
T enregistrabl es (coll ect er |lbéeasc ccoar rdd, cdte® rcies
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1 mesurables (autoriser une comparaison future).

1 Nonreproductibles, (la facilité ou non a falsifier une modalité biométrique).

[ll.  Caractéristiques de la biométrie;

Un certain nombre de caractéristiques sont utilisées daassdg/applications. Chaque trait

biométrique a ses avantages et ses inconvénients.

-Bruit généré par le capteur.
-flQsGFr G LIKeaAld

de la personne.

- Moins de précision.

- Sensibilité aux attaques.

Fig Il. 1: Exemples de différentes techniques biométriques

Bien qudéil existe un tr s grand nombre de

distinguer trois gnades catégories
U Léanalyse physiologique ou morphol ogique

Les biométries morphologiques sont les biométries utilisant une partie du corps humain.
Cette catégorie regroupe la reconnaissance de I'empreinte digitale, de liris ou les veines, ces

élémentont | 6avantage doé°tre stables dans | a vie
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O Léanal yse comportementale

Cette cat®gorie utilise un trait personnel
certains comportements doéune p eépditvesetasuellésl | e ¢
des personnes. Par exemple, | 6analyse de | a d
stylo, accélérations, pression exercée, inclinaison) ou la fagon d'utiliser un clavier d'ordinateur (la

pression exercée, la vitessefo®ppe, les suites de caracteres répétitifes))

» Il existe également des biométries morgloonportementales telles que la voix qui
est a lafois liée a la morphologie des cordes vocales mais également au comportement
par le fait que la voix peut facilent étre modifiée par la personne en fonction de ses
états émotionnels parexemp8]. Cé6est | a seul e technol ogi
actuelle de reconnaitre un individu a distance .Elle est vulnérable (utilisation d'un

enregistrement, par exemple) mpeu intrusivg05].
O Léanalyse des traces biologiques

Ell e est bas®e sur | 6identification de trai
sont uni ques et per manent s. Ce type de bi om®t
systemeusuelde reconnaissancet n'est utilisé que dans un cas d'extréme nécessité (ex: Enquéte
criminelle, test de paternit®. .. etc) [06]. C
sang, | a salive, | 6u[Pd.ne, | 6odeur, | a ther mog!

Les modlités biométriques se forment de deux groupes selon la coopération ou non de
l 6i ndividu [01]:

U Techniquesintrusives :

Ces techniques requi rent un contact physigq
empreintesl i gi t al e s, uladorme @etla nmaie. Leul udagerest géndaralement mal

accepté.
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Technigues nonintrusives :

Ces techniques ne requi rent pas | a coop®r
peut se faire a distance en utilisant des capteurs qui ne néuepsitedecontactdirect avec
| utilisateur (visage, d®marche, .. .)

IV. Les systémes biométriques

Un systéme biométrique est essentiellement un systéeme de reconnaissance de formes. Ce
systeme fonctionne en acquérant des traits biométriques, constdgsamtodelest ensuite en
comparant ces modeles par les caractéristiques stockées au préalable dans une base de données

pour pouvoir enfin exécuter une action ou prendre une décision a partir du résultat de cette
comparaison.

IV.1. Léar chit ecamegbomméalrigques sy st

Léarchitecture doébun syst me bFi@Ih2®tri que se

s
Acquisition o e .
@ 2 >
o EZ
— U @
) 9 5 9
Traitement = 3=
o L
Lo’
L

Q c

Templates
enregistrés

Acquisition = Traitement [—>» Template @ Décision

Fig IIl. 2: Lo6éarchitecture g®n®rale déun syst m
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I'V.1.1. Modul e do6adte madsle dacquisition mesura [esitsdriameétriques
bruts appareil photo, | ecteur doemgertainstrditeamentsdi gi t
pr ®l i minaires sont effectu®s ~ ce niveau pour

IV.1.2. Module de traitement: Consiste a prétiter et a atténuer le bruit et a faire apparaitre les
param tres pertinents et wutiles en appliquant
filtrage, la normalisation..etc.

I'V.1.3. Modul e doext r &onsiste a représantlesaonaées Wonmétsiquesq u e s :
pr ®trait®es par de nouvelles repr®sentations
obtenus par | 6extraction des param tres | es

représentation est censée étre unique poaqudE personne et relativement invariante aux
variations intraclasse.

IV.1.4. Module de matching et de décisionConsiste a calculer le degré de similitude entre le modéle
et la base de référence. A partir de ces scores on peut prendre une décisinabtersedon les
exigences de | 6application.

I V. 2. Les taches dGun syst me biom®trique
Le principe de fonctionnement d'un systéme biométrique comporte deux phases principales

. I'enregistrement et la reconnaissance. Les systemes ont un objectif d'@cdtientiou de

vérification.

IV.2.1. Authentification : L'authentification permet de prouver lidentité revendiquée par un
utilisateur. Le systeme doit répondre a une question de type :-jg&Shien la personne que je

prétends étre ? Techniquement, Ieispositif vérifie par rapport a un code (identifiant) saisi sur

un <cl avier, ou | u par |l e passage doéoun badge
| 6®chantill on biom®triqgue fourni correspond bi

IV.2.2. Identificaton: L 6 i dent i fi cation permet de v®rifier Qq
existe bien dans | a base de r ®f ®renceéponde sys
donc a une question de type "Qui s@s? ".€ p ar t chantilldnebiorhé&ique fourni, le

dispositif cherche le gabarit correspondant dans sa base de données.

» L'"identification et L'"authentification son
peut étre une tache redoutable lorsque la base de danméest i ent des mil |l i o
tout particuli rement | orsqudil existe des
di fficult®s sont anal ogues ° celles que t

documents multimédige7].

IV.3. Les performances des systemes biométriques
Il est impossible d'obtenir une coincidence absolue (100% de similitude) entre le fichier
"signature" créé lors de l'enrblement et le fichier "signature" créé lors de la vérification. Les
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eléments d'origine (une imagean son...) utilisés pour les traitements informatiques ne pouvant
jamais étre reproduit a l'identiq{@4]. Ceci est d( §06] :

- Des conditions imparfaites lors de l'acquisition des échantillons biométriques (ex: empreinte
digitale bruitée a cause diisfonctionnement du lecteur).

- Des variations de la caractéristique biométrique de I'utilisateur (ex: des problémes respiratoires
peuvent affecter I'échantillon vocal de I'utilisateur).

- La différence entre l'interaction de l'utilisateur avedispositifs d'acquisition.

Les exigences des applications sont diverses, et par conséquent un tel systeme de
reconnaissance assurant certains criteres est recommandé pour telle ou telle application. Les
criteres principaux utilisés pour évaluer la perfance des systemes de reconnaissance
biométriques sorf02] :

T La fiabilit® qui est mesur ®e ;par | e taux

T Léefficacit® (rapidit®), qui est mesur ®e
T Lexigence en termeal de®gqdéaekem@l es ddoapp

V. Pourquoi la multimodalité ?

Bien que |l es techniques de reconnai ssance b
on ne peut garantir actuellement un excellent taux de reconnaissance avec desssyste
biométriques unimodaux, basés sur une unique signature biométrique. De plus, ces systemes sont
souvent affectés par les problémes suividit98] :

»  Bruit introduit par le capteur, du bruit peut étre présent dans les données biométriques
acquises, ce@tant principalement di a un capteur défaillant ou mal entretenu. Le taux
de reconnai ssance doun syst me bi om®t r i
| 6®chantill on biom®trique et des donn®es
systeme.

» Nonruniverslité, La noruniversalité signifie que certaines biométries ne sont pas
possédées par le sujet a identifier. Lamoni ver sal it ® entra’  ne de:
dans un systeme biométrique

» Manque doéindividual it ®, idedoneesbiantétriq@esi st i g
déindividus di ff ®&rent s peuvent °tre rel e
augmente | e taux de fausse acceptation dboé

» Manque de repr®sentation invariantua, |l es
utilisateur lors de la phase de reconnaissance ne sont pas identiques aux données qui
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ont été utilisées pour générer le modele de ce méme utilisateur lors de la phase

déoenr*| ement . Ceci est c 0 n-plasse"s Deugsandése n o n
variations intrac | asse augmentent g®n®r al ement | e
biométrique.

» Sensibilit® aux attaques : bien qudil S
bi om®t ri gues doébune personne, i est t ou

biométrique en utilisant des modalités biométriques usurpées. Les modalités
biométriques comportementales telles que la signature et la voix sont plus sensibles a
ce genre dbéattaque que |l es modalit®s bion

Pour pallier & ces incoBwients, une solution se présente ; elle consiste a l'utilisation de
pl usieurs modal it ®s bi om®t ri ques au sein dou
biométrique multimodal.

VI. Les systemes biométriques multimodaux

La recherche dans le domainelddiométrie multimodale est relativement récente. Depuis
1995, date a laquelle les premiers travaux de fusion du visage et de la voix ont été menés, de
nombreuses études ont été conduites en associant differentes modalités, en faisant varier le niveau
defusion des données et en testant plusieurs régles de f08ion

On peut différencier cing types de systéemes multimodaux selon les systemes qu'ils combinent
[01, 06}

1. Multi-capteurs : plusieurs capteurs sont utilisés pour acquérir la méme modailité, pa
exemple un capteur optique et un capteur capa

2. Multi-instances : plusieurs instances de la méme biométrie sont utilisées, par exemple
| acqui sition de plusieurs |1 mage&es, ddo ex pragges i
doil luminati on.

3. Multi-algorithmes : lorsque plusieurs algorithmes traitent la méme image acquise, cette
multiplicité des algorithmes peut intervenir dans le module d'extraction en considérant plusieurs
ensembles de caractéristiquegou dans le module de correspondance en utilisant plusieurs
algorithmes de comparaison.

4. Multi-échantillons : plusieurs échantillons différents de la méme modalité sont utilisés, par
exemple deux empreintes digitales de doigts différents.

5. Multi-biométries : lorsque I'on considere plusieurs biométries différentes, par exemple les
veines, | 6empreinte digitale et | 6empreinte di
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. -
Cap’teuror?thue @ Capteur thématique
d’empreinte —= \‘7

o d'empreinte digitale
digitale

Multi-capteurs

deux images du méme visage et
méme capteur a des moments
différents

A A

Multi-instances

Multi-échantillons Multi-algorithmes

Iris droit Iris gauche

Plusieurs algorithmes d'extraction de
caractéristiques ou de reconnaissance de la
méme donnée

Fig Il. 3: Les différents systemes multimodaux

bY

Ces différents types des systemes multimodaux ont pu palier a plusieurs problémes
rencontrés das des systemes monomodaux. Les quatre premiers systemes combinent des
i nformations issues d'une seule et m°me modal
| a reconnai ssance en r ®dulasa Gdpendadt eds sysels nede | a
permettent pas de traiter le probléme de la-umvimersalité de certaines biométries ainsi que la
résistance aux fraudes, contrairement aux systemes -lmuttiétries” qui utilisent plusieurs
biométries ce qui permet de batir un systeme plus seiglevis des situations rencontrées tel le
cas ou la modalité est défaillante, le systeme peut reposer sur d'autres modalités en accordant peu
de confiance a la modalité défaillante.

VI .1. LO6Architecture des sy:st mes biom®tr

L'architecture des systémes multimodaux est la séquence dans laquelle les modalités sont
acguises et trait®es, pour accomplir I es syst
fusion en paralléle et fusion en série. Dans le mode en série ou céassadedalités sont traitées
séquentiellement et apres la fusion est faite. Par contre, pour I'architecture en paralléle les données
sont traitées paralléelement. Chaque architecture a ses inconvénients et ses avantages. Le mode en
série permet plus de caance a l'utilisateur, aussi ces systemes garantissent solidarité et efficacité.

Par exemple si l'utilisateur ne fournit que I'une des modalités, le systéme multimodal résout le
probleme et se comporte comme un systéme biométriqgumantal. Cependant sesystemes
paralléles ont une plus grande précision car ils utilisent plus de modalités pour aboutir a la
reconnaissance. La majorité des systemes proposes reposent sur le mode en paralléle, par ce que le
but principal de la mukkmodalité est de reconnegtparfaitement les individus.
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Fig Il. 4: Architecture de fusion en paralléle
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Fig Il. 5: Architecture de fusion en série (incrémentale ou séquent

L'architecture est en réalité surtout liée au traitement et en particulier a la dédersififet
la différence entre un systeme multimodal en série et un systauttiimodal en paralléle réside
dans le fait d'obtenir un score de similarité a l'issue de chaque acquisition (fusion en série) ou de
procéder a I'ensemble des acquisitions avant de prendre une décision (fusion en paralléle).

Comme le montreHigll.4)lI6 ar chi t ecture en parall e util:@
afin de prendre une décision qui peut améliorer les performances du systéeme.

Cependant au cas 0% nous di sposons doun
| 6acqui si ti onontdltelxeen tempa iettea matériel, etsréduisent le confort
doéoutilisation. LFiy 4.6 )ceht ipriviggiée dans ceraines apfilicatioas o(l la
multi-modalité est utilisée.
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VI.2 Les niveaux de fusion dans les systemes multimodaux

Dans un systeme biométrique multimodal la fusion peut se faire dans les différents étages
d'un systéme biométrique par l'utilisation de l'information disponible dans n'importe quel module.
Ces niveaux de fusion sont divisés par deux, la fusion avant la comespen(matching) et la
fusion apres la correspondarjo8].

U Fusion avant la correspondance Consiste a la fusion des données obtenues du niveau
image ou acquisition (données brutes) et au niveau extraction des caractéristiques, ce genre
de fusion nécesst une certaine homogénéité entre les données et les informations
fusionnéeg01].

U Fusion apres la correspondance Quatre niveaux sont possibles pour cette fufd&j:
fusion au niveau des scores, issues des modules du matching, fusion au niveau des
décisons, fusion au niveau rang, et sélection dynamique de classifieurs.

Les méthodes de fusion peéassification ou avant la correspondance sont assez peu utilisées
car elles posent un certain nombre de contraintes. En revanche, la fusiolagsifitationou
apres la correspondance est tres étudiée par les chercheurs.

VI.2.1. Fusion au nivau de capteur :

La fusion au niveau du capteur ou des données brutes est relativement peu utilisée car elle
nécessite une homogénéité entre les données. En effstda & niveau capteur peut se faire sur
les images ou les captures de plusieurs instances de la méme modalité biométrique (des images
des empreintes obtenues a partir de plusieurs cameras, ou plusieurs instances du méme trait
biométrique obtenu a partifun seul capteufp1l].
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Fig Il. 6: Fusion au niveau des données.

VI.2.2. Fusion au niveau des caractéristiques :

La fusion au niveau des caractéristigues est moins limitée par la nature des données
biométriqgues. Cependant une certaine homogénéiteeesssaire pour la plupart des méthodes de
fusion au niveau des caractéristiques comme par exemple la moyenne des templates. Un unique
vecteur de caractéristiques résultant peut étre calculé comme une somme pondérée des vecteurs de
caractéristiques indiguels.

Lorsque les vecteurs de caractéristiques sont hétérogenes (des vecteurs de caractéristiques de
différentes modalités biométriques), nous pouvons les concaténer pour former un seul vecteur de
caractéristiques. Soit X et Y deux vecteurs de caratitgres de deux modalités biométriques et
Z le vecteur obtenu apreés la fusion. Le processus de construction de Z englobe les étapes suivantes
[01]:

Cette concaténation a quelques désavantages comme:

1. La nécessité de la compatibilité des ensenddasaractéristiques.

2. La concaténation de deux vecteurs de caractéristiques peut engendrer un vecteur de
caractéristiqgues ayant une grande dimension. On peut régler ce probleme avec un algorithme de
s®l ection doattributs.
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Fig Il. 7: Fusion au niveaudles caractéristiques

VI.2.3. Fusion au niveau des scores :

La fusion au niveau des scores est le type de fusion le plus utilisé car elle peut étre appliquée
a tous les types de systemes. Les méthodes de fusion de scores combinent les informations au
niveau des scores issus des modules de comparaison, cette fusion donne le meilleur compromis
entre | a richesse doéi nf or i8]t Leorésultats obtenas désaNc i | i t
modules de comparaison sont M scores, ou M représente le nombrentie exhregistrés dans la
base de données des modeles.

Il existe deux approches pour fusionner les scores obtenus par différents modules de
reconnaissance :

VI.2.3. 1. Approche par combinaison

Les scores de correspondance individuels sont combinésierena former un unique score
qui est ensuite utilispour prendre la décision finale. Cette fusion est obtenue en appliquant des
m®t hodes tr s simpl es dont"vdparirtdegVscoresidisporebtes d 6 ok
i pourQ pabdetn=1aN ouMreprésente le nombréndlividus enregistrés dans la base et N
représente les modules de comparaison. Les méthodes les plus utilisées sont

a) La moyenne: Combiner les scores par la moyenne consiste a calgutel que:
Y —-B i ,/=1.M (1)
b) Le produit : Combiner les scores par le produit consiste a caltulel que:
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Y B i HQ psd (2)

c) Le minimum : Combiner les scores par le minimum consistalauler’y tel que:

1: o

24,i=1.M (3)

d) Le maximum : Combiner les scores par le maximum consiste a calttétique:
1 ofe o BRoy,i=LM (4

e) Lamédiane: Combiner les scores par la médiane consiste a caltutrque:

1 om™ P.BRry,i=1M (5)

f) La somme :Combiner les scorgsar la somme consiste a calcuﬂgtel que:

Y B i fiQ pad (6)

g) Lasomme pondérée Permet de donner des poids différantsa chacun des matchers en
fonction de leurs performances individuelles ou de leur intérét dans le systeme multimodal.

'Y B 0 zi HQ p&d (7)

VI.2.3. 2. Approche par classification:

La fusion des scores consiste en une classification pour la décision finale, d'une matrice de
nombres réels de M*N dimension, ou M représente le nonmibidividus enregistrés dans la base
de donges (utilisant les scores de correspondance donnés en sortie par les matchers individuels)
et N est le nombre de sesgstémes. Les classifieurs ont pour but de séparer les différentes classes
dans | 6espace des scores. ded scae® eomme des vdoteurs on s i
caractéristiques et de les classifier. Toutes les méthodes classiques de reconnaissance des formes
et d'apprentissage automatique peuvent étre utilisées pour la fusion des scores.
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Plusieurs classifieurs ont été utilisés pa@ambiner les scores de correspondance afin
doéarriver “[01].uclassifiedr ®tdisarst iaan@éthode des k plus proches voisins, les
machines ° vecteurs de support (SVM : Support
discriminante lindire de Fisher (LDA) et un classifieur par réseau de neurones combiné a une
fonction de base radiale (RBF).
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Fig Il. 8: Fusion au niveau des scores.

VI.2.4. Fusion au niveau des décisions :

La fusion au niveau des décisions est souvent utilisée posinglicité. En effet, chaque
systéme fournit une décision binaire sous forme OUI ou NON que I'on peut représenter par O et 1,
le systéme de fusion des décisions consiste a prendre une décision finale en fonction de cette série
de O et de 1. Les méthodes plus utilisées sont des méthodes a base de vote tel que le OR (si un
systeme a décidé 1 alors OUI), le AND (si tous les systémes ont décidé 1 alors OUI) ou le vote a
la majorité (si la majorité des systémes ont décidé 1 alors OUI), on peut égalefisemtdés
méthodes plus complexes qui donnent les décisions de chaqusystause (systemes uni
modaux). On peut considérer le 1 et le 0 dans les systemes binaires par contre pour les systemes
multi-class on peut considérer plusieurs val¢06s3.
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Fig Il. 9: Fusion au niveau des décisions.

VII. Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons présenté quelques généralités sur la biométrie, la multimodalité.
Nous avons d®taill ® | es modules dbéun syst me
différentes echitectures des systémes multimodaux.

Dans les chapitres qui suivent nous allons procéder a la méthode proposée en expliquant les
veines; I'empreinte digitale et I'empreinte d'articulation, nous allons cerner les probléemes de la
reconnaissance.
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