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Abstract   

 

 

 

 

 
 

Unimodal biometric have improved the possibility to establish systems capable of identifying 

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 consists of 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 the feature 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 propose an identification 

system using multimodal fusion of finger-knuckle-print, 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 fusion and decision 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 

different methods. 
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Résumé 

 

 

   

Les systèmes biométriques unimodaux ont permis la possibilité d'établir des systèmes capables 

d'identifier ou de manager les flux d'individus par leurs traits intrinsèques que nous avons. 

Cependant un système de reconnaissance performant et sécurisé nécessite plusieurs ressources. 

C'est l'objectif principal des systèmes multimodaux qui consistent à l'utilisation de plusieurs 

ressources. Bien que la multimodalité améliore la discrimination  des systèmes, elle occupe un 

espace mémoire large et prend plus de temps d'exécution en considérant les différentes 

informations collectées de différentes ressources. Pour cette raison on a considéré une réduction 

d'espace mémoire. Cette réduction a pu améliorer les résultats .Dans cette thèse on propose un 

système d'identification en utilisant la fusion multimodale de l'empreinte d'articulation, l'empreinte 

digitale et les veines par lôint®gration de diff®rentes techniques et architectures. Une fusion au 

niveau des images, au niveau des caractéristiques, 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 très satisfaisants. 
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Introduction générale 

Lôheure de l'explosion des r®seaux informatiques, le besoin d'identifier les personnes devient 

de plus en plus nécessaire pour effectuer diverses opérations comme les contrôles d'accès ou les 

paiements sécurisés. Jusqu'à présent, la saisie d'un code alphanumérique reste la solution la plus 

utilisée. Cette solution, bien qu'ayant le mérite d'être très simple, a le désavantage de ne pas certifier 

que l'individu qui entre le code est bien celui qu'il prétend être. Une autre possibilité qui s'offre à 

nous, est d'utiliser la biométrie en identifiant directement les traits corporels de l'utilisateur. Elle 

appara´t comme une solution ®vidente au probl¯me soulev® pr®c®demment : lôidentit® dôune 

personne est alors li®e ¨ ce quôelle est et non plus ¨ ce quôelle poss¯de ou sait. De nos jours, les 

systèmes d'identification biométrique sont largement répandus, depuis la sécurité de ces systèmes 

est prouvée. Ces systèmes présentent un grand nombre d'avantages par rapport aux autres systèmes 

traditionnels d'identification tel que les clés et les mots de passe qui sont soumises à la falsification 

et la perte. Les caractéristiques biométriques doivent au moins garantir les conditions suivantes : 

l'universalit®, la persistance, lôacceptabilit®, la facilite dôutilisation. 

Bien que les techniques biométriques montrent leur puissance, ils ne peuvent pas garantir 

actuellement un taux de reconnaissance de 100% avec les systèmes biométriques unimodaux basés 

sur une donnée biométrique ou signature unique. En outre, ces systèmes sont souvent affectés par 

les problèmes suivants: le bruit généré par le capteur, non universalité, le manque d'individualité, 

le manque de représentations invariantes, la sensibilité aux attaques. Pour remédier à ces 

inconvénients, la solution est l'utilisation de plusieurs modalités biométriques au sein du même 

système; qui est appelé système biométrique multimodal qui est l'objectif principal de cette thèse. 

Nous proposons la fusion des empreintes digitales, de l'empreinte d'articulation ainsi que les veines.  

Récemment, les systèmes biométriques multimodaux ont été largement pris en compte dans 

la littérature. 

 Cô®tait en 1995, lorsque le premier travail de fusion du visage et de la voix a ®t® propos®; 

depuis lors, un grand nombre d'études ont été mené en combinant différentes modalités et compte 

tenu les différents niveaux de la fusion de données et plusieurs règles de fusion. 

Il existe cinq types de systèmes multimodaux comme suit: multi-capteurs, multi-instances, 

muti-algorithmes, multi-échantillons et multi-biométries. Ces différents types de systèmes 

multimodaux pourraient réduire plusieurs problèmes rencontrés dans les systèmes unimodaux. Les 

quatre premiers systèmes combinent des informations résultant d'une seule modalité capable 

d'améliorer la performance de la reconnaissance en réduisant l'effet de la variabilité intra-classe. 

Toutefois ces systèmes ne sont pas en mesure de traiter le problème de la non-universalité de 

certaines biométries, comme la résistance aux fraudes. Donc contrairement aux systèmes 
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multimodaux qui utilisent plusieurs données biométriques, ils sont capables de construire un 

système plus souple.  

× Notre thèse sera structurée en cinq parties : 

 

 Le premier chapitre est consacré à l'état de l'ART sur les systèmes biométriques mul-

timodaux. 

 Lôaccent sera mis sur une pr®sentation de la biom®trie et la multimodalité en se basant 

sur les niveaux de fusion ainsi que lôarchitecture des syst¯mes biom®triques corres-

pondants á chaque niveau. 

 Dans le troisième chapitre nous aborderons la  technique de classification qui est les 

séparateurs à vaste marges. 

 Dans le chapitre quatre, lôapproche propos®e va °tre d®taill®e avec les architectures 

proposées.  

 Il serait invraisemblable dôaccrocher des m®thodes sans une phase de test et dô®va-

luation, dans ce contexte les dernier chapitre sera consacré aux systèmes proposés, 

expérimentations, leurs résultats et quelques perspectives.  

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Chapitre I 

Etat de l`ART 
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I.  Introduction  :  

 La multimodalité signifie l'utilisation de différentes ressources. Ces ressources peuvent 

consister en différentes méthodes, niveaux, codes, images, capteurs ou algorithmes. Ces 

combinaisons attribuent dans l'évaluation des systèmes unimodaux  en se concentrant sur la multi-

information. D'une autre façon, on peut voir la multimodalité comme la fusion des avantages des 

différentes ressources. L'objectif de n'importe quel système de reconnaissance est de reconnaitre 

parfaitement les individus avec le minimum de temps et espace mémoire possibles. C'est clair, que 

même si la multimodalité améliore la reconnaissance des systèmes, elle prend un espace mémoire 

et temps d'exécution considérant les informations collectées des différentes ressources. Dans cette 

thèse, on a proposé le développement d'un système complet d'identification multimodale par la 

fusion de l'empreinte d'articulation, l'empreinte digitale et les veines. 

 Bien que les travaux multimodaux existants sur ces trois modalités sont très peu, on a essayé 

de détailler les travaux existants dans la littérature sur les différentes modalités ainsi que toutes les 

fusions qui s'y réfèrent. 

II.  Etat de lôART sur la reconnaissance des veines : 
 

 La biométrie par la reconnaissance des veines fonctionne assez simplement. Des diodes 

émettent une lumière proche de l'infrarouge (IR) qui pénètre soit le revers de la main ou les doigts 

(ce sont les deux endroits les plus couramment utilisés pour la reconnaissance des veines). Cette 

lumière 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 lumière IR plus que d'autres. Pour la 

reconnaissance des veines du revers de la main, c'est la lumière réfléchie qui est captée par les 

capteurs tandis que pour les doigts, c'est la lumière absorbée qui l'est (les tissus qui absorbent cette 

lumière apparaîtront comme noirs). L'image résultante est numérisée et traitée pour en extraire le 

motif des veines, mais aussi leurs épaisseurs, leurs branchements, leurs interconnexions et autres 

caractéristiques pertinentes [05]. 

 De nouvelles voies ont alors été explorées par les chercheurs sur la reconnaissance des veines 

du doigt, parmi lesquelles : 

 

ü Des chercheurs de Hitachi du Japon (1997-2000) ont découvert que les veines sont une 

technique biom®trique quôon peut utiliser pour lôauthentification des personnes et autour 

des années  2000-2005 fut apparût 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%. Aujourdôhui 70% des institutions financi¯res majeures utilisent 

lôauthentification par les veines [09]. 
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 Les techniques dôauthentification par les veines sont g®n®ralement bas®es sur lôextraction 

des paramètres à partir des textures du réseau veineux. 

ü Naoto Miura de Tokyo (2007) [10]  ont proposé une méthode pour la reconnaissance des 

veines basée sur le matching en utilisant une binarisation des images des veinesā pour 

lô®limination du bruit, une transform®e de distance a ®t® utilis®e et pour la reconnaissance 

le modèle de Markov caché (HMM) a été utilisé, parmi les limites de cette technique : le 

temps important quôelle prend et quôelle ne peut pas reconnaitre les veines d®form®s. Pour 

évaluer la performance de ce système ils ont créé une base de données composée de 268 

images avec  deux images par doigt. Les HMM ont donné un taux de reconnaissance de 

93.37%. 

ü Chengbo Yu de la Chine (2009) [11]  a défini une nouvelle méthode  en passant par une 

®tape de localisation de la r®gion dôint®r°t qui ne garde que les bonnes caract®ristiques et 

les mauvaises caractéristiques seront éliminées ,les minuties extraites sont 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 expérimentales ont donné  un Equal Error Rate 

(EER) de 0.761% en fixant le seuil de classification à 0.43 en utilisant une base de données 

de 50 personnes différentes avec 10 images pour chaque individu. 

 

ü En 2007, Kejun Wang de la Chine [12]   a essayé de réduire les dimensions en conversant 

lôimage du r®seau veineux en un vecteur dôune dimension. Pour cela, il  a fait une 

normalisation des images de veines puis, pour lôextraction des param¯tres il a utilis® une 

nouvelle méthode  de filtre orienté basée sur  la direction des veines puis, a utilisé une 

méthode de segmentation à seuil pour avoir de hautes qualités de veines ensuite il est passé 

par une ®tape de squelettisation  afin dôextraire les points dôintersection des veines puis 

relier ces points et calculer les distances ainsi que les angles entres ces points dôintersection  

et, finalement il a utilisé le « et logique » afin de comparer les graphes construits à partir 

des points dôintersection. Les r®sultats trouv®s sont : Authentification  93,33%, 

Identification  92,92%. 

ü En 2009, Jinfeng Yang de la Chine [13]   a commencé par la localisation de la région 

dôint®r°t ROI pour lô®limination du fond puis une extraction des veines bas®e sur la 

combinaison des ondelettes de Gabor et dôun filtre circulaire de Gabor. Dôabord une famille 

des ondelettes de Gabor est employée pour augmenter les régions vasculaires  dans une 

image puis en utilisant la règle de fusion, une image de veines de doigt a été reconstruite en 

se basant sur les images filtrées, en conclusion les veines de doigt ont ®t® extraites ¨ lôaide 

dôun filtre circulaire de Gabor et pour la classification une mesure de similarit® a ®t® utilis®e. 

Pour cette application ils ont créé une base de données composée de 4500 images de 100 

individus différents avec une résolution de (320*240). Les résultats trouvés sont 97.6% 

comme taux de classification. 
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ü En 2011, Haitao Xu, Zheying Li, et  Xianju Guo [21]   ont publié un travail qui repose sur 

le traitement dôimages qui regroupe trois parties qui sont le pr®traitement, lôextraction du 

contour veineux et lôauthentification. Le pr®traitement comprend le recadrage dôimages 

pour la suppression des informations de fond inutiles et la transformation dôhistogramme 

pour am®liorer lôimage en niveau de gris, le module dôextraction des veines comprend la 

d®tection de contours, lôextraction de caract®ristiques et la dilatation. 

ü Nous avons proposé un système de reconnaissance des veines [15], lôid®e g®n®rale de notre 

travail ®tant dôappliquer une codification avec le filtre de Gabor, après avoir appliqué le 

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 vecteurs ; un taux de 

reconnaissance de 98.7% a été obtenu avec cette approche. 

ü  Ali Khalili et al [16] ont proposé un nouveau algorithme pour la reconnaissance des veines 

par les Kernel Principal componants Analysis (KPCA)  et Applying Weighted K-nearest 

centroid neighbor (WKNCN) comme classifieur. L'algorithme général inclus la localisation 

de la région d'intérêt, le redimensionnement de l'image, le prétraitement par le filtre 

Gaussien. Dans l'extraction des caractéristiques, Les Principal Components Analysis (PCA) 

et KPCA ont été utilisés. 

ü Hong Zhang et al [17], ont proposé l'utilisation des filtres de Gabor à 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 euclidienne a été calculée.    

ü Rongyang Xiao et al. [18], utilise Center-Symmetric local binary pattern (CSLBP)  comme 

méthode d'extraction des caractéristiques après avoir fait l'acquisition, prétraitement et la 

normalisation. Pour la comparaison entre deux codes binaires obtenus par le CSLBP, ils 

ont utilisé la distance de Hamming. 

III.  Etat de l'art sur lôempreinte dôarticulation: 

Récemment, on constate que lôempreinte dôarticulation du doigt, qui se r®f¯re aux formes 

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

fortement unique et peut servir ¨ une modalit® biom®trique distinctive. Lôarticulation du doigt est 

encore à la phase de développement et peut être considérée comme nouvelle tendance dans la 

biométrie. Woodard and 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 l'unicité de la surface arrière du doigt comme un trait  

biométrique potentiel. Cependant, leur travail n'est pas entièrement consacré aux points 

d'articulation et ils ont utilisé la surface complète du dos des doigts dans l'authentification. En outre, 

l'utilisation de Minolta 900/910 soulève le coût global et prétraitement de la surface du doigt à 3D 
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augmente le temps et la complexité du système qui limite son utilisation pour les applications 

biométriques en ligne. En 2009, Kumar et Ravikanth [20]  ont présenté une analyse détaillée sur 

l'acquisition et l'extraction de points d'articulation de la partie dorsale  de la main. Ils utilisent un 

faible coût à l'aide d'un appareil photo numérique (Canon Powershot A620-) pour l'acquisition du 

dos de la main. L'image de la main acquise est ensuite utilisée pour extraire les points d'articulation 

comme une région d'intérêt (ROI). La PCA, Linear Discriminant Analysis (LDA) et Independent 

Component Analysis (ICA) sont des caractéristiques extraites à partir de points d'articulation. Ces 

travaux ont mis un grand effort pour valider lôunicit® de la surface externe sup®rieure du doigt ; 

cependant, ils nôont pas fourni une solution pratique. En outre, la m®thode [19] exploite 

principalement les informations de la forme 3D du dos du doigt mais n'utilise pas entièrement 

lôinformation de la texture  tandis que les m®thodes d'analyse de sous-espace utilisé dans [20], ne 

peuvent pas extraire efficacement les lignes distinctives et les attributs de la surface du dos du 

doigt. Par contre, dans lôarticle [21] ils ont développ® un syst¯me de reconnaissance de lôempreinte 

dôarticulation  y-compris sp®cifiquement lôappareil dôacquisition ensuite une d®tection de la r®gion 

dôint®r°t a ®t® impl®ment®e et par la suite un filtre de Gabor 2 D a ®t® utilis® pour extraire 

lôinformation de lôorientation locale. Pour le matching ils ont utilis® la distance angulaire pour 

mesurer la similarité entre deux codes qui correspondent aux images.  

 

 
 

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

Malgré le développement dôun nouvel appareil dôacquisition, le temps dôex®cution reste un 

problème et ce problème est dû au matching (16, 585,920 au total) et à la mesure de similarité (le 

temps total dôex®cution pour une seule v®rification prend environ 1 s), comme r®sultat ils ont trouv® 

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

 

Le centre biométrique de recherches ¨ lôuniversit® polytechnique de Hong Kong a d®velopp® 

un appareil en temps r®el pour la capture de lôempreinte dôarticulation et lôutiliser pour la 

construction dôune base de donn®es ¨ grande ®chelle. 

 

          a                                        b                                         c 
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Fig I. 2: Le capteur dôacquisition de lôempreinte dôarticulation 

 

Dans [22] les images de l'empreinte d'articulation contiennent plus de bruit en les comparant 

avec les empreintes palmaires. Dans ce cas ils ont proposé deux étapes: l'application du filtre de 

Gabor 2D pour améliorer les lignes de l'empreinte d'articulation et les descripteurs Scale-Invariant 

Feature Transform (SIFT). Après le filtre de Gabor, l'algorithme Contrast Limited Adaptive 

Histogram Equalization (CLAHE) est appliqué pour améliorer le contraste des lignes d'articulation. 

ZHU Le-qing [23] utilise la base de données 'PolyU'. Comme première étape, une 

normalisation des ROI des FKP a été utilisée, après l'algorithme du SURF (Speeded Up Robust 

Features) est appliqué pour l'extraction des caractéristiques pour après faire le matching avec 

RANdom SAmple Consensus (RANSAC). Ils ont obtenus 90.63% 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 à partir de leurs 

empreinte d'articulation. En premier lieu, la représentation des attributs obtenus du filtre de Gabor 

est calculée après une PCA est utilisée, et après une OLDA transformation est calculée. Ce travail 

basé aussi sur la base de données PolyU, les résultats montrent 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 pour la réduction de la dimension de l'espace et 

la distance euclidienne pour la classification. Ce travail combine quatre empreintes d'articulation 

du même individu au niveau des caractéristiques. La base de données PolyU a été utilisée pour 

examiner la performance de la méthode proposée. Les résultats obtenus sont 98.79% pour 

l'identification et 91.8% pour la vérification.   

 

Guangwei Gao et al [26], développent le code compétitif pondéré (W-CompCode) pour une 

extraction des caractéristiques effective. En premier lieu, ils proposent une matrice pondérée pour 

chaque ROI des images de FKP basée sur le filtre de Gabor. Pour le matching des W-CompCode, 

 

 

 

https://en.wikipedia.org/wiki/Adaptive_histogram_equalization#Contrast_Limited_AHE
https://en.wikipedia.org/wiki/Adaptive_histogram_equalization#Contrast_Limited_AHE
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la distance de Hamming normalisée est utilisée en se basant sur la distance angulaire. Le EER 

obtenu est 1.203 pour la base de données PolyU FKP. 

Chetana Hegde et al [27], proposent trois algorithmes différents pour la reconnaissance des 

empreintes d'articulation. La première approche utilise la transformée de Radon pour l'extraction 

des caractéristiques et pour la phase de prétraitement, la détection du contour et le filtre médian ont 

été utilisé. Après 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 deuxième méthode, les ondelettes de Gabor sont 

utilisées pour l'extraction des caractéristiques. Dans la première 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 algorithme, celui-ci reconnait les parties endommagées 

des FKP. Ils ont créé 450 FKP endommagés pour introduire le bruit et aléatoirement éliminer 

quelques valeurs des pixels de lôimage des FKP. Un taux de reconnaissance de 95.33% est obtenu.  

Dans [28], une méthode par la fusion de plusieurs algorithmes pour l'extraction des 

caractéristiques  est présentée. Ils utilisent LG (Log Gabor), LPQ (Local Phase Quantization), PCA 

et LPP (Locality Preserving Projections) pour l'extraction des caractéristiques. Dans la première 

expérience, ils utilisent un seul algorithme pour l'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 a été utilisée. 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 l'art sur lôempreinte digitale :  
 

Une empreinte digitale est le dessin formé par les lignes de la peau des doigts qui se forment 

durant la p®riode fîtale. Les empreintes sont uniques et immuables, elles ne se modifient donc pas 

au cours du temps (sauf par accident ou une brûlure par exemple). Le caractère quasi-unique d'une 

empreinte digitale en fait un outil biométrique très utilisé pour l'identification des individus. En 

effet, la probabilité pour que deux personnes aient la même empreinte digitale est très faible, même 

à l'échelle de la population humaine (plusieurs milliards d'individus). On estime en effet à 1/64 

milliards la probabilité pour que deux individus aient les mêmes empreintes digitales [29]. 

Les éléments qui permettent de différencier deux empreintes digitales sont les minuties. La 

minutie est lôarrangement particulier des lignes papillaires formant des points caract®ristiques ¨ 

lôorigine de lôindividualit® des dessins digitaux. 

 

Elles sont composées, de façon rudimentaire, de terminaisons en crêtes, soit le point où la 

cr°te sôarr°te, et de bifurcations, soit le point o½ la cr°te se divise en deux. Le noyau est le point 

int®rieur, situ® en g®n®ral au milieu de lôempreinte. 

 

http://fr.wikipedia.org/wiki/Biométrie
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Hareesh Ravi et Sabarish Kuduwa Sivanath [30], proposent un système de reconnaissance 

des empreintes digitales. Pour le matériel, ils utilisent juste une webcam et un processeur. Ils 

utilisent une caméra a concentration manuelle pour capturer les images d'empreinte digitale et pour 

le prétraitement l'algorithme de Rethinex pour normaliser l'intensité de luminance. Un seuillage de 

couleur de peau  est mis en application pour isoler l'empreinte digitale au fond et ils transforment 

les images de couleur en niveau de gris et ensuite aux images logiques ou binaires, ils ont utilisé 

également un filtre gaussien et la binarisation après avoir aminci les images afin d'extraire les 

minuties. Ils ont obtenu une exactitude de 93.63% comme taux de reconnaissance. Leurs efforts 

contribuent à l'identification sans toucher. Cependant 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. Ils ont présenté une transformée des ondelettes de Gabor pour la 

vérification. Pour le perfectionnement, une technique basée sur l'analyse de transformée de Fourier 

de temps a été utilisée. La région d'intérêt (ROI) contient 48 secteurs que le moyen et le contraste 

représenteront le vecteur de caractéristiques. 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. Chellappan [32], proposent un système de reconnaissance des empreintes 

digitales, ce système est effectif avec des images complètes et partielles des empreintes digitales. 

Pour le prétraitement, 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'intérêt avec des méthodes de la morphologie 

mathématique. Pour l'extraction des minuties une approche de numéro de passage (Crossing 

number), est mis en îuvre et la s®paration de minuties est divis®e en deux sous-ensembles : les 

fins et les bifurcations. La distance entre deux minuties est calculée avec la distance Euclidienne. 

Cet algorithme est mis en îuvre avec la base de donn®es FVC2004. Le taux d'erreur de v®rification 

diminue de 0,2 à 0,7 % pour les images complètes (45 minuties à l'entrée) et 5 à 7,5 % pour les 

impressions ou les acquisitions  partielles (alors que seulement 15 minuties sont disponibles dans 

l'entrée). Il est clair que ce travail est efficace en matière de prétraitement et d'extraction des 

minuties cependant la distance euclidienne nécessite plus de temps pour la vérification. 

 

Morteza Zahedi and Ozra Rostami Ghadi [33], ont proposé une nouvelle méthode pour la 

segmentation des empreintes digitales basée sur l'histogramme et la densité de l'image. Ils se sont 

concentrés sur l'amélioration de l'empreinte digitale qui combine le filtre de Gabor qui détecte les  

terminaisons incorrectes de crêtes et de bifurcations incorrectes d'arêtes avec  la transformée de 

Fourrier rapide, FFT qui tente de relier les crêtes cassées ensemble et remplir les trous créés. Pour 

cette combinaison ils ont obtenu 82.14 % comme pourcentage de vraies détections de bifurcation 

et d'arêtes. 
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Amjad ali et al [34], ont déterminé le point noyau de l'image d'empreinte digitale en utilisant 

la méthode de point carré indexé, choisissant la haute courbure 100*100 pixel , la région qui  

contient le point core, appliquer la méthode de cohérence de diffusion de l'image améliorée, trouver 

les matrices grises de Cooccurrence (GCM) dans les quatre orientations de 0, 45, 90 et 135 degrés 

pour chaque image augmentée. Ils 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 normalisés et puis sont utilisée pour former 

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. Ils ont obtenu un taux de 

reconnaissance de 97.5% par le calcul de distance Euclidienne. 

 

Reza Abrishambaf et al [35], ont développé un système de reconnaissance des empreintes 

digitales basé sur les réseaux de neurones cellulaires. Ce système contient le prétraitement qui 

inclut ®tirement des contrastes par lôutilisation des templates de CNN (Cellular Neural Networks)  

et le filtre de Gabor pour lôorientation des lignes. La binarisation a ®t® utilis®e pour obtenir les 

images binaires. Apr¯s lôapplication de la squelettisation aux images binaires, lôextraction des 

minuties a été implémentée (terminaisons, bifurcations). Ils ont calculé le taux de FAR et le taux 

FRR avec un coefficient de corrélation entre les caractéristiques.  

 

V. Etat de lôart sur la fusion multimodale de lôempreinte digitale, 

lôempreinte dôarticulation et lôempreinte veineuse du doigt : 

Les systèmes biométriques multimodaux ont été largement utilisés pour  surmonter  les 

limitations des systèmes biométriques unimodaux et aussi pour réaliser une exactitude 

dôidentification  ®lev®e. Voici les travaux que nous avons trouvé dans la littérature qui combinent 

les modalit®s que nous avons propos® mais dôune mani¯re partielle : 

 

ü Young Ho Park et al [36], proposent  une nouvelle identification biométrique multimodale  

de l'empreinte digitale et des veines du doigt. En premier lieu ils ont développé un appareil 

dôacquisition bimodal c'est-à-dire lôacquisition des deux modalit®s se fait en m°me temps. 

La taille de lôappareil quôils ont adopt® est tellement petite  quôils  peuvent lôint®grer sur un 

dispositif mobile. Le travail a été réalisé sur une base de données composée de 3300 images 

dôempreinte digitale et 3300 images des veines du doigt par la capture des modalit®s de 10 

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

lôempreinte et les LBP dans les veines, et pour la décision ils ont utilisé la distance de 

Hamming. Ils ont fait la décision au niveau des deux décisions c'est-à-dire ils ont combiné 

deux r®sultats celui de lôempreinte digitale et des veines. Le meilleur r®sultat obtenu pour 

les empreintes digitales est EER de 1.86% et le EER des veines est de 3.17%, la fusion par 

la m®thode óORô a donn® un EER de 1.07%. Dans ce travail ils ont mis un grand effort dans 
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la construction dôun nouvel appareil mais ils nôont pas fait un algorithme performant pour 

le prétraitement et le traitement des veines.   

 

Fig I. 3: Les images captur®es. (a) Les veines du doigt, (b) Lôempreinte digitale. 

ü Hyeon Chang Lee  et al [37], proposent un appareil mobile (Fig .I.4) qui fait lôacquisition 

de lôempreinte digitale et lôempreinte veineuse au m°me temps par ce que lôinconv®nient 

majeur des systèmes biométriques multimodaux est que la capture des modalités se fait sur 

plusieurs ®tapes qui exigent des comportements sp®cifiques de lôutilisateur. Pour la 

reconnaissance ils se sont basés sur des travaux existants dans la littérature, cependant la 

reconnaissance des veines est bas®e sur lôextraction des minuties et lôextraction des 

caractéristiques par les LBP ; l'EER est de 0.081% pour les empreintes digitales. La distance 

de Hausdroff a été appliquée pour la reconnaissance. La (Fig I.5) montre les images 

obtenues aux différents niveaux.      

 

 

Fig I. 4: Lôappareil propos® 
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Fig I. 5: Lôimage captur®e des veines, (b) Lôimage captur®e de lôempreinte, (c) La d®tection des lignes et minuties des veines, (d) 

Une partie de (b). 

ü Abdallah Meraoumia et al [38] , ont proposé un système biométrique bimodal qui combine 

les empreintes digitales et lôempreinte dôarticulation par lôutilisation des filtres de lô®nergie 

minimale de la corrélation moyenne (MACE) et le MACE sans contrainte (UMACE) et par 

plusieurs r¯gles de fusion appliqu® ¨ deux niveaux  de fusion, au niveau dôimage et au 

niveau de score. Les valeurs de PEAK (Max Peak Value) et PSR (Peak to Side-lobe Ratio) 

ont été utilisées pour reconnaitre les images de test pour les deux modalités. Ce système 

multimodal est ®valu® par lôoutil de la base de donn®es de lôuniversit® polytechnique de 

Hong Kong. Les résultats expérimentaux obtenus  par la fusion des données montrent que 

la combinaison des deux modalités donne de très bonnes performances par rapport à une 

modalité unique. Par exemple, les meilleurs résultats obtenus dans la reconnaissance de 

lôempreinte dôarticulation sont 99,71% par la combinaison du MACE et PSR , et pour les 

empreintes digitales les meilleurs obtenus par lôUMACE et le peak donne un taux de 

98,65%.Ils ont utilis®s plusieurs algorithmes de fusion au niveau dôimage comme lôAnalyse 

en composantes principales et le DTW (Dynamic Time Wrapping) et au niveau des scores 

ils ont testé le système 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 DTW. Malgré ces résultats 

performants, au niveau du temps dôex®cution on trouve toujours un probl¯me puisquôil y a 

plusieurs comparaisons vu lôutilisation de plusieurs mesures de similarit®s.  

ü Jinfeng Yang et Xu Zhang [39] ont combiné les empreintes digitales et les veines du doigt. 

Les caract®ristiques des empreintes et des veines sont dôabord exploit®es et extraites par le 

filtre de Gabor puis une nouvelle m®thode locale pr®serv®e et supervis®e dôanalyse de 

corrélation canonique (SLPCCAM) est proposée pour générer le vecteur caractéristique des 

veines et dôempreinte digitale  pour la fusion au niveau des caract®ristiques . Finalement, 

la classification se fait par le plus proche voisin. Ils se sont basés sur deux différentes bases 

de données composés de 640 images dôempreintes et 640 images des veines du doigt 

acquises par 64 individus. La Fig I.6 montre la structure de ce système biométrique. 
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ü Shruthi.B.M et al [40] combinent les veines et lôempreinte digitale qui sont utilisés 

simultanément pour acquérir les images des empreintes digitales et les veines. La fusion a 

®t® faite au niveau des scores. Dans le pr®traitement une binarisation suivie dôune 

localisation de la région intérêt et une amélioration sont utilisées. Un nouvel algorithme est 

propos® pour lôidentification des veines, qui peut extraire la forme des veines dôune mani¯re 

plus fiable et obtenir une exactitude ®lev®e par rapport aux syst¯mes dôidentification des 

veines déjà proposé. Les schémas de matching des veines sont plus effectifs avec des 

scénarios réalistes et donnent plus de performance en exactitude. Deux autres approches de 

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 d'image est prévu, et est proposé pour la 

poursuite des travaux sur la grande ®chelle de lôimage de doigt.   

ü Jialiang Peng [41] combinent les empreintes, les veines, l'empreinte d'articulation et la 

forme du doigt au niveau des caractéristiques avec l'analyse Multi-set de corrélation 

canonical (MCCA). Dans ce travail, ils transforment plusieurs vecteurs caractéristiques 

unimodaux en variables canoniques de corrélation, et pour obtenir la même dimension des 

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

base de données FVC 2002 pour les empreintes digitales et la base de données de Hong 

Kong Polytechnique pour les veines et l'empreinte d'articulation. Le EER est de 2.3900e-

04 a été obtenu en leur implémentation. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

Image des 

veines 

Image des 

empreintes 

 Prétraitement   ROI   Filtre de Gabor 

   FVcodes    FPcodes 

SLPCCAM 

Les vecteurs des veines/ 

empreintes digitales 

Matching 

Fig I. 6: Un diagramme de la méthode proposée 
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ü 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 acquérir les 

trois modalités. Les empreintes digitales et les l'empreinte d'articulation ont été reflétées 

par les lumières réfléchies, et les veines ont été acquis par la lumière près  d'infrarouge. 

Leurs travaux se sont concentrés sur l'utilisation de la granularité qui peut résoudre le 

problème en utilisant l'information à différents niveaux. les traits biométriques ont été 

fusionnés au niveau image. Ils ont composé une base de données de 600 images pour chaque 

trait biométrique, pour 60 individus. Même si les meilleurs résultats ont été acceptables en 

termes de taux d'erreur (EER %), 0.135 [04], un grand capteur a été proposé avec une 

qualité dégradée d'images. 

 

VI.  Récapitulatif des travaux réalisés dans la littérature : 

Dans lô®tat de lôart on a trouv® six travaux qui combinent les trois modalités proposés mais 

dôune mani¯re partielle, trois travaux ont ®t® propos® dans la litt®rature pour combiner la totalit® 

des trois modalit®s (les veines, lôempreinte digitale et lôempreinte dôarticulation). Dans le tableau 

qui suit on a résumé les travaux quôon a d®j¨ vus : 
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Chercheurs 
Modalités 

fusionnés 
Niveau de fusion Lôapproche Résultats 

Young Ho Park 

et al  [36],2011 

Lôempreinte 

digitale et les 

veines du doigt 

Décision Á OR EER=1.07% 

Hyeon Chang 

Lee  et al [37]  

,2009 

Lôempreinte 

digitale et les 

veines du doigt 

Décision 
Distance de 

Hausdroff 
EER=0.081% 

Abdallah 

Meraoumia et al 

[38],2012 

Lôempreinte 

dôarticulation et 

lôempreinte 

digitale. 

Image 

Score 

Á ACP / DTW 

Á AND/OR 

Á EER=0.217 

Á EER=0.1930 

Jinfeng Yang et 

Xu Zhang  

[39],2012 

Lôempreinte 

digitale et les 

veines du doigt 
caractéristiques Á SLPCCAM  

Shruthi.B.M et 

al [40], 2013 

Lôempreinte 

digitale et les 

veines du doigt 

Scores 

Á Moyennes, 

produit et 

somme 

pondérée 

 

Jialiang.P 

[41],2013 

Lôempreinte 

digitale, les 

veines, 

lôempreinte 

dôarticulation et 

la forme du 

doigt  

caractéristiques 

Á l'analyse Multi-

set de 

correlation 

canonical 

Á EER= 2.3900e-

04 

JinjinPeng et al 

[42], [43] et [44] 

2014 

Lôempreinte 

digitale, les 

veines et 

lôempreinte 

dôarticulation 

Images 

Á Granulation avec 

différentes 

formes 

Á EER=0.135 

Tab I. 1: Etat de l'ART sur la multi-modalité 

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

les niveaux de fusion ainsi que la méthode proposée pour la fusion. On ne peut pas faire la 

comparaison entre ces travaux par ce que non seulement, ils nôutilisent pas les m°mes traits 

biométriques mais aussi les mêmes bases de données. 
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VII.  Conclusion :  

Les différents travaux proposés sur la multi-modalité des veines, les empreintes digitales et 

lôempreinte dôarticulation, ainsi que les diff®rents syst¯mes bimodaux possibles ont ®t® pr®sent® 

dans ce chapitre. Dans le prochain chapitre on va procéder aux généralités sur la biométrie et la 

multimodalité. 

 

Dans lô®tat de lôart, on a trouv® peu de travaux sur les trois traits biométriques; sur la fusion 

des veines, lôempreinte digitale et lôempreinte. 

 

 

 

 

  

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Chapitre II 

Généralités sur la 
biométrie et la 
multimodalité 
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I.  Introduction  : 

Lôheure de l'explosion des r®seaux informatiques, le besoin d'identifier les personnes devient 

de plus en plus nécessaire pour effectuer diverses opérations comme les contrôles d'accès ou les 

paiements sécurisés. Jusqu'à présent, la saisie d'un code alphanumérique reste la solution la plus 

utilisée. Cette solution, bien qu'ayant le mérite d'être très simple, a le désavantage de ne pas certifier 

que l'individu qui entre le code est bien celui qu'il prétend être. Une autre possibilité qui s'offre à 

nous, est d'utiliser la biométrie en identifiant directement les traits corporels de l'utilisateur. Elle 

apparaît comme une solution ®vidente au probl¯me soulev® pr®c®demment. lôidentit® dôune personne 

est alors li®e ¨ ce quôelle est et non plus ¨ ce quôelle poss¯de ou sait. Contrairement à  la mesure et à 

la reconnaissance de   ce que l'on est (empreinte digitale, iris, visage, é), les techniques 

d'authentification basées sur ce que l'on possède (carte, badge, document..) et sur ce que l'on sait 

(mot de passe, code pin...)  présentent de nombreux inconvénients : 

 

Risques Copie Vol Oubli Perte 

Clé     

Badge     

Code     

Biométrie     

Tab II. 1: Comparaison entre les syst¯mes dôauthentification 

II.  Définition : 

La biom®trie d®signe une technologie dôidentification et dôauthentification qui consiste ¨ 

transformer une caractéristique biologique, morphologique ou comportementale en une empreinte 

num®rique. Son objectif est dôattester lôunicit® dôune personne ¨ partir de la mesure dôune partie 

inchangeable ou immaitrisable de son corps. 

La biométrie est une décision extraite à 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 suivantes, [01, 02, 03]: 

¶ universelles (exister chez tous les individus ou la population),  

¶ uniques (permettre de différencier un individu par rapport à un autre),  

¶ permanentes ou persistantes (autoriser lô®volution dans le temps),  

¶ enregistrables (collecter les caract®ristiques dôun individu avec lôaccord de celui-ci),  
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¶ mesurables (autoriser une comparaison future).  

¶ Non-reproductibles, (la  facilité  ou  non  à  falsifier  une  modalité biométrique). 

 

III.  Caractéristiques de la biométrie : 

Un certain nombre de caractéristiques sont utilisées dans diverses applications. Chaque trait 

biométrique a ses avantages et ses inconvénients. 

 

Fig II. 1: Exemples de différentes techniques biométriques   

Bien quôil existe un tr¯s grand nombre de modalit®s biom®triques (Fig.II.1), nous pouvons 

distinguer trois grandes catégories :  

ü Lôanalyse physiologique ou morphologique : 

Les biométries morphologiques sont les biométries utilisant une partie du corps humain. 

Cette catégorie regroupe la reconnaissance de l'empreinte digitale, de l'iris ou les veines, ces 

éléments ont lôavantage dô°tre stables dans la vie dôun individu [04]. 

 

 

Biométrie 
Comportementale

Biométrie physiologique

-Bruit généré par le capteur, non-

universalité, manqué ŘΩƛƴŘƛǾƛŘǳŀƭƛǘŞΦ

-[ΩŀōǎŜƴŎŜde representation invariants.

-Sensibilitéaux attaques.

-Bruit généré par le capteur.

-[ΩŞǘŀǘ ǇƘȅǎƛǉǳŜ Ŝǘ ŞƳƻǘƛƻƴƴŜƭ 

de la personne.

- Moins de précision.

- Sensibilité aux attaques.
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ü Lôanalyse comportementale : 

Cette cat®gorie utilise un trait personnel du comportement [05], Se base sur lôanalyse de 

certains comportements dôune personne. Elle concerne lô®tude des actions répétitives et usuelles 

des personnes. Par exemple, lôanalyse de la dynamique de la signature (vitesse de d®placement du 

stylo, accélérations, pression exercée, inclinaison) ou la façon d'utiliser un clavier d'ordinateur (la 

pression exercée, la vitesse de frappe, les suites de caractères répétitives) [05]. 

 Il existe également des biométries morpho-comportementales telles que la voix qui 

est à la fois liée à la morphologie des cordes vocales mais également au comportement 

par le fait que la voix peut facilement être modifiée par la personne en fonction de ses 

états émotionnels par exemple [03]. Côest la seule technologie qui permet ¨ lôheure 

actuelle de reconnaitre un individu à distance .Elle est vulnérable (utilisation d'un 

enregistrement, par exemple) mais peu intrusive [05]. 

ü Lôanalyse des traces biologiques : 

Elle est bas®e sur lôidentification de traits biologiques particuliers qui, pour toutes personnes, 

sont uniques et permanents. Ce type de biom®trie est tr¯s complexe ¨ mettre en îuvre dans un 

système usuel de reconnaissance et n'est utilisé que dans un cas d'extrême nécessité (ex: Enquête 

criminelle, test de paternit®... etc) [06]. Cette cat®gorie regroupe la reconnaissance de lôADN, le 

sang, la salive, lôurine, lôodeur, la thermographie [04].  

Les modalités biométriques se forment de deux groupes selon la coopération ou non de 

lôindividu [01]:  

ü Techniques intrusives :  

Ces techniques requi¯rent un contact physique avec lôindividu pour lôidentifier, tels que les 

empreintes digitales, la r®tine, lôiris ou la forme de la main. Leur usage est généralement mal 

accepté. 
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Techniques non intrusives : 

  Ces techniques ne requi¯rent pas la coop®ration de lôindividu en question, leur application 

peut se faire à distance en utilisant des capteurs qui ne nécessitent pas de contact direct avec 

lôutilisateur (visage, d®marche, ...). 

IV.  Les systèmes biométriques : 

   Un système biométrique est essentiellement un système de reconnaissance de formes. Ce 

système fonctionne en acquérant des traits biométriques, construisant des modèles et ensuite en 

comparant ces modèles par les caractéristiques stockées au préalable dans une base de données 

pour pouvoir enfin exécuter une action ou prendre une décision à partir du résultat de cette 

comparaison. 

IV.1.  Lôarchitecture des systèmes biométriques : 

   Lôarchitecture dôun syst¯me biom®trique se compose de quatre modules Fig.II.2 . 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig II. 2: Lôarchitecture g®n®rale dôun syst¯me biom®trique. 
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IV.1.1. Module dôacquisition ou capture : Le module d'acquisition mesure les traits biométriques 

bruts (appareil photo, lecteur dôempreintes digitales, cam®ra de s®curit®, .. etc).Certains traitements 

pr®liminaires sont effectu®s ¨ ce niveau pour des raisons dôefficacit® et de rapidit®. 

 

IV.1.2. Module de traitement: Consiste a prétraiter et à atténuer le bruit et à faire apparaitre les 

param¯tres pertinents et utiles en appliquant un ensemble dôop®rations cons®cutives telles que le 

filtrage, la normalisation..etc. 

 

IV.1.3. Module dôextraction des caract®ristiques: Consiste à représenter les données biométriques 

pr®trait®es par de nouvelles repr®sentations ou ce quôon appelle les mod¯les. Ces mod¯les sont 

obtenus par lôextraction des param¯tres les plus pertinents. Id®alement, cette nouvelle 

représentation est censée être unique pour chaque personne et relativement invariante aux 

variations intra-classe. 

 

IV.1.4. Module de matching et de décision : Consiste à calculer le degré de similitude entre le modèle 

et la base de référence. A partir de ces scores on peut prendre une décision convenable selon les 

exigences de lôapplication. 

IV.2. Les taches dôun syst¯me biom®trique : 

Le principe de fonctionnement d'un système biométrique comporte deux phases principales 

: l'enregistrement et la reconnaissance. Les systèmes ont un objectif d'authentification ou de 

vérification. 

IV.2.1. Authentification :  L'authentification permet de prouver l'identité revendiquée par un 

utilisateur. Le système doit répondre à une question de type : "Suis-je bien la personne que je 

prétends être ? ". Techniquement, le dispositif vérifie par rapport à un code (identifiant) saisi sur 

un clavier, ou lu par le passage dôun badge (carte ¨ puce, magn®tique, proximit®, etc.) que 

lô®chantillon biom®trique fourni correspond bien au gabarit d®sign® par lôidentifiant.  

IV.2.2. Identification :  Lôidentification permet de v®rifier que l'identit® d'un individu qui se pr®sente 

existe bien dans la base de r®f®rence. Le syst¯me doit deviner lôidentit® de la personne. Il répond 

donc a une question de type "Qui suis-je ? ". ê partir de lô®chantillon biométrique fourni, le 

dispositif cherche le gabarit correspondant dans sa base de données.    

 L'identification et L'authentification sont donc deux probl¯mes diff®rents. Lôidentification 

peut être une tâche redoutable lorsque la base de données contient des millions dôidentit®s, 

tout particuli¯rement lorsquôil existe des contraintes de type temps r®el sur le syst¯me. Ces 

difficult®s sont analogues ¨ celles que tend ¨ r®soudre les syst¯mes dôindexation de 

documents multimédias [07]. 

IV.3. Les performances des systèmes biométriques : 
Il est impossible d'obtenir une coïncidence absolue (100% de similitude) entre le fichier 

"signature" créé lors de l'enrôlement et le fichier "signature" créé lors de la vérification. Les 
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éléments d'origine (une image, un son...) utilisés pour les traitements informatiques ne pouvant 

jamais être reproduit à l'identique [04]. Ceci est dû à [06] : 

   - Des conditions imparfaites lors de l'acquisition des échantillons biométriques (ex: empreinte 

digitale bruitée à cause du disfonctionnement du lecteur). 

  - Des variations de la caractéristique biométrique de l'utilisateur (ex: des problèmes respiratoires 

peuvent affecter l'échantillon vocal de l'utilisateur). 

  -   La différence entre l'interaction de l'utilisateur avec les dispositifs d'acquisition.  

Les exigences des applications sont diverses, et par conséquent un tel système de 

reconnaissance assurant certains critères est recommandé pour telle ou telle application. Les 

critères principaux utilisés pour évaluer la performance des systèmes de reconnaissance 

biométriques sont [02] : 

¶ La fiabilit® qui est mesur®e par le taux dôerreurs lors de la v®rification ; 

¶ Lôefficacit® (rapidit®), qui est mesur®e par le temps CPU et lôespace m®moire ; 

¶ Lôexigence en termes de quantit® et de qualit® dôexemples dôapprentissage et de test. 

 V.  Pourquoi la multimodalité ? 

Bien que les techniques de reconnaissance biom®trique promettent dô°tre tr¯s performantes, 

on ne peut garantir actuellement un excellent taux de reconnaissance avec des systèmes 

biométriques unimodaux, basés sur une unique signature biométrique. De plus, ces systèmes sont 

souvent affectés par les problèmes suivants [01,08] : 

 

 Bruit introduit par le capteur, du bruit peut être présent dans les données biométriques 

acquises, ceci étant principalement dû à un capteur défaillant ou mal entretenu. Le taux 

de reconnaissance dôun syst¯me biom®trique est tr¯s sensible ¨ la qualit® de 

lô®chantillon biom®trique et des donn®es bruit®es peuvent r®duire la pr®cision du 

système. 

 

 Non-universalité, La non-universalité signifie que certaines biométries ne sont pas 

possédées par le sujet à identifier. La non-universalit® entra´ne des erreurs dôenr¹lement  

dans un système biométrique. 

 

 Manque dôindividualit®, les caract®ristiques extraites ¨ partir de données biométriques 

dôindividus diff®rents peuvent °tre relativement similaires. Ce manque dôunicit® 

augmente le taux de fausse acceptation dôun syst¯me biom®trique. 

 

 Manque de repr®sentation invariante, les donn®es biom®triques acquises ¨ partir dôun 

utilisateur lors de la phase de reconnaissance ne sont pas identiques aux données qui 
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ont été utilisées pour générer le modèle de ce même utilisateur lors de la phase 

dôenr¹lement. Ceci est connu sous le nom de "variations intra-classe". De grandes 

variations intra-classe augmentent g®n®ralement le taux de faux rejet dôun syst¯me 

biométrique.  

 

 Sensibilit® aux attaques : bien quôil semble tr¯s difficile de voler les modalit®s 

biom®triques dôune personne, il est toujours possible de contourner un syst¯me 

biométrique en utilisant des modalités biométriques usurpées. Les modalités 

biométriques comportementales telles que la signature et la voix sont plus sensibles à 

ce genre dôattaque que les modalit®s biom®triques physiologiques.  

 

Pour pallier à ces inconvénients, une solution se présente ; elle consiste à l'utilisation  de 

plusieurs modalit®s biom®triques au sein dôun m°me syst¯me, on parle alors de syst¯me 

biométrique multimodal. 

VI. Les systèmes biométriques multimodaux : 
 

La recherche dans le domaine de la biométrie multimodale est relativement récente. Depuis 

1995, date à laquelle les premiers travaux de fusion du visage et de la voix ont été menés, de 

nombreuses études ont été conduites en associant différentes modalités, en faisant varier le niveau 

de fusion des données et en testant plusieurs règles de fusion [08]. 

On peut différencier cinq types de systèmes multimodaux selon les systèmes qu'ils combinent 

[01, 06]: 

1. Multi-capteurs : plusieurs capteurs sont utilisés pour acquérir la même modalité, par 

exemple un capteur optique et un capteur capacitif pour lôacquisition de lôempreinte digitale. 

2. Multi-instances : plusieurs instances de la même biométrie sont utilisées, par exemple 

lôacquisition de plusieurs images du visage avec des changements de pose, dôexpression ou 

dôillumination. 

3. Multi-algorithmes : lorsque plusieurs algorithmes traitent la même image acquise, cette 

multiplicité des algorithmes peut intervenir dans le module d'extraction en considérant plusieurs 

ensembles de caractéristiques et/ou dans le module de correspondance en utilisant plusieurs 

algorithmes de comparaison. 

4. Multi-échantillons : plusieurs échantillons différents de la même modalité sont utilisés, par 

exemple deux empreintes digitales de doigts différents.  

5. Multi-biométries : lorsque l'on considère plusieurs biométries différentes, par exemple les 

veines, lôempreinte digitale et lôempreinte dôarticulation. 
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Ces différents types des systèmes multimodaux ont pu palier à plusieurs problèmes 

rencontrés dans des systèmes monomodaux. Les quatre premiers systèmes combinent des 

informations issues d'une seule et m°me modalit® ce qui permet dôam®liorer les performances de 

la reconnaissance en r®duisant lôeffet de la variabilit® intra-classe. Cependant ces systèmes ne 

permettent pas de traiter le problème de la non-universalité de certaines biométries ainsi que la 

résistance aux fraudes, contrairement aux systèmes "multi-biométries" qui utilisent plusieurs 

biométries ce qui permet de bâtir un système plus souple vis à vis des situations rencontrées tel le 

cas ou la modalité est défaillante, le système peut reposer sur d'autres modalités en accordant peu 

de confiance à la modalité défaillante. 

     VI.1. LôArchitecture des syst¯mes biom®triques multimodaux : 

 

L'architecture des systèmes multimodaux est la séquence dans laquelle les modalités sont 

acquises et trait®es, pour accomplir les syst¯mes multimodaux Έ deux architectures sont possibles, 

fusion en parallèle et fusion en série. Dans le mode en série ou cascade, les modalités sont traitées 

séquentiellement et après la fusion est faite. Par contre, pour l'architecture en parallèle les données 

sont traitées parallèlement. Chaque architecture a ses inconvénients et ses avantages. Le mode en 

série permet plus de confiance à l'utilisateur, aussi ces systèmes garantissent solidarité et efficacité. 

Par exemple si l'utilisateur ne fournit que l'une des modalités, le système multimodal  résout  le 

problème et se comporte comme un système biométrique uni-modal. Cependant les systèmes 

parallèles ont une plus grande précision car ils utilisent plus de modalités pour aboutir à la 

reconnaissance. La majorité des systèmes proposés reposent sur le mode en parallèle, par ce que le 

but principal de la multi-modalité est de reconnaitre parfaitement les individus.      

 

Fig II. 3: Les différents systèmes multimodaux 
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L'architecture est en réalité surtout liée au traitement et en particulier à la décision. En effet 

la différence entre un système multimodal en série et un système multimodal en parallèle réside 

dans le fait d'obtenir un score de similarité à l'issue de chaque acquisition (fusion en série) ou de 

procéder à l'ensemble des acquisitions avant de prendre une décision (fusion en parallèle).  

Comme le montre (Fig II.4 ) lôarchitecture en parall¯le utilise toutes les informations fournies 

afin de prendre une décision qui peut améliorer les performances du système.  

 

Cependant au cas o½ nous disposons dôun grand nombre de donn®es biom®triques 

lôacquisition et le traitement sont coûteux en temps et en matériel, et réduisent le confort 

dôutilisation. Lôarchitecture en s®rie (Fig II.5 ) est privilégiée dans certaines applications où la 

multi-modalité est utilisée.  

Traitement 

Traitement 

Traitement 

Fusion Décision 
OUI/NON 

Traitement 

Traitement 

  Décision 

  Décision 

  Décision 

Traitement 

Score 1 

Score 2 

Score 3 

OUI/NON 

OUI/NON 

OUI/NON 

Score 2 

Score 3 

Score 1 

Fig II. 4: Architecture de fusion en parallèle 

Fig II. 5: Architecture de fusion en série (incrémentale ou séquentielle) 
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VI.2 Les niveaux de fusion dans les systèmes multimodaux : 

Dans un système biométrique multimodal la fusion peut se faire dans les différents étages 

d'un système 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 correspondance (matching) et la 

fusion après la correspondance [08]. 

ü 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 nécessite une certaine homogénéité entre les données et les informations 

fusionnées [01]. 

ü Fusion après la correspondance : Quatre niveaux sont possibles pour cette fusion [08]: 

fusion au niveau des scores, issues des modules du matching, fusion au niveau des 

décisions, fusion au niveau rang, et sélection dynamique de classifieurs. 

Les méthodes de fusion pré-classification ou avant la correspondance sont assez peu utilisées 

car elles posent un certain nombre de contraintes. En revanche, la fusion post-classification ou 

après la correspondance est très étudiée par les chercheurs.  

VI.2.1. Fusion au niveau 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 effet la fusion au niveau capteur peut se faire sur 

les images ou les captures de plusieurs instances de la même modalité  biométrique (des images 

des empreintes obtenues à partir de plusieurs cameras, ou plusieurs instances du même trait 

biométrique obtenu à partir d'un seul capteur) [01]. 
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Fig II. 6: Fusion au niveau des données. 

 

VI.2.2. Fusion au niveau des caractéristiques : 

 
La fusion au niveau des caractéristiques est moins limitée par la nature des données 

biométriques. Cependant une certaine homogénéité est nécessaire 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 être calculé comme une somme pondérée des vecteurs de 

caractéristiques individuels. 

Lorsque les vecteurs de caractéristiques sont hétérogènes (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 caractéristiques de deux modalités biométriques et 

Z le vecteur obtenu après 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 ensembles de caractéristiques.  

2. La concaténation de deux vecteurs de caractéristiques peut engendrer un vecteur de 

caractéristiques ayant une grande dimension. On peut régler ce problème avec un algorithme de 

s®lection dôattributs.  



Chapitre 2 : Généralités sur la biométrie et la multimodalité 

 

26 | P a g e 

 

 

Fig II. 7: Fusion au niveau des 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 être appliquée 

a tous les types de systèmes. 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 la richesse dôinformation et la facilit® dôimpl®mentation [08]. Les résultats obtenus des N 

modules de comparaison sont M scores, où M représente le nombre de clients enregistrés dans la 

base de données des modèles. 

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 combinés de manière à former un unique score 

qui est ensuite utilisé pour prendre la décision finale. Cette fusion est obtenue en appliquant des 

m®thodes tr¯s simples dont lôobjectif est dôobtenir un score final Ὓ à partir des N scores disponibles 

ί  pour Ὥ ρ à ὓet n=1 à N  ou M représente le nombre d'individus  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 à calculer Ὓ  tel que :  

Ὓ  
 
В ί , i=1...M     (1)  

 

b) Le produit :  Combiner les scores par le produit consiste  à calculer Ὓ  tel que : 
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Ὓ Б ίȟὭ ρȢȢὓ            (2) 

 

c) Le minimum : Combiner les scores par le minimum consiste a calculer Ὓ  tel que :  

 

╢░ □░▪▪░ȟ▪░ȟȣȟ▪░╝ , i=1..M          (3) 

 

d) Le maximum : Combiner les scores par le maximum consiste a calculer Ὓtel que : 

 

╢░ □╪●▪░ȟ▪░ȟȣȟ▪░╝ , i=1..M        (4) 

 

e) La médiane : Combiner les scores par la médiane consiste à calculer ╢░ tel que :  

 

╢░ □▄▀▪░ȟ▪░ȟȣȟ▪░╝ , i=1..M        (5) 

 

f) La somme : Combiner les scores par la somme consiste a calculer ╢░ tel que :  

 

Ὓ  В ίȟὭ ρȢȢὓ          (6) 

 

g) La somme pondérée : Permet de donner des poids différents ύ  à chacun des matchers en 

fonction de leurs performances individuelles ou de leur intérêt dans le système multimodal. 

Ὓ В ύ ίzȟὭ ρȢȢὓ         (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, où M représente le nombre d'individus enregistrés dans la base 

de données (utilisant les scores de correspondance donnés en sortie par les matchers individuels) 

et N est le nombre de sous-systèmes. Les classifieurs ont pour but de séparer les différentes classes 

dans lôespace des scores. Lôid®e est de consid®rer les vecteurs des scores comme des vecteurs 

caractéristiques et de les classifier. Toutes les méthodes classiques de reconnaissance des formes 

et d'apprentissage automatique peuvent être utilisées pour la fusion des scores. 
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Plusieurs classifieurs ont été utilisés pour combiner les scores de correspondance afin 

dôarriver ¨ une d®cision [01]: classifieur utilisant la méthode des k plus proches voisins, les 

machines ¨ vecteurs de support (SVM : Support Vector Machine), les arbres de d®cisions, lôanalyse 

discriminante linéaire de Fisher (LDA) et un classifieur par réseau de neurones combiné à une 

fonction de base radiale (RBF). 

 

 
 

 
Fig II. 8: Fusion au niveau des scores. 

 

VI.2.4. Fusion au niveau des décisions : 

La fusion au niveau des décisions est souvent utilisée pour sa simplicité. En effet, chaque 

système fournit une décision binaire sous forme OUI ou NON que l'on peut représenter par 0 et 1, 

le système de fusion des décisions consiste à prendre une décision finale en fonction de cette série 

de 0 et de 1. Les méthodes les plus utilisées sont des méthodes à base de vote tel que le OR (si un 

système a décidé 1 alors OUI), le AND (si tous les systèmes ont décidé 1 alors OUI) ou le vote à 

la majorité (si la majorité des systèmes ont décidé 1 alors OUI), on peut également utiliser des 

méthodes plus complexes qui donnent les décisions de chaque sous-système (systèmes uni-

modaux). On peut considérer le 1 et le 0 dans les systèmes binaires par contre pour les systèmes 

multi-class on peut considérer plusieurs valeurs [06]. 
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Fig II. 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® les modules dôun syst¯me de reconnaissance biom®trique ainsi que les 

différentes architectures des systèmes multimodaux.  

Dans les chapitres qui suivent nous allons procéder à la méthode proposée en expliquant les 

veines; l'empreinte digitale et l'empreinte d'articulation, nous allons cerner les problèmes de la 

reconnaissance.  

 

 












































































































