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Introduction

La reconnaissance de formes ou motifs, désigne un assortiment de techniques et méthodes
visant a identifier des motifs a partir de données brutes afin de prendre une décision
dépendante de la catégorie attribuée a ce motif. Elle se considere comme une branche
d'intelligence artificielle qui fait largement appel aux techniques d'apprentissage automatique
et aux méthodes statistiques. Les formes ou motifs & reconnaitre peuvent étre de nature tres
variée. Il peut s'agir de contenu sonore tel que la reconnaissance de la parole, ou visuel (code

barre, visage,...).

Un systeme biométrique est essentiellement un systeme de reconnaissance de formes qui
fonctionne en acquérant des données biométriques a partir d'un individu, extrayant un
ensemble de caractéristiques a partir des données acquises, et comparant ces caractéristiques
contre la signature dans la base de données. Selon le contexte d'application, un systeme
biométrique peut fonctionner en mode de vérification ou mode d'identification [1].

Les technologies biométriques exploitent des caractéristiques humaines physiques ou
comportementales telles que I'empreinte digitale, la signature, I'lris, la voix, le visage, la
démarche. Ces caractéristiques sont traitées par un certain ordre des processus automatisés a
l'aide des dispositifs comme des modules de balayage ou des appareils-photo [1]. A la
différence des mots de passe ou des PINs (numéros d'identification personnelle) qui sont
facilement oubliés ou exposés a l'utilisation frauduleuse, des clefs ou des cartes magnétiques
qui doivent étre portées par l'individu sont faciles a étre volées, copiées ou perdues, ces
caractéristiques biométriques sont uniques a l'individu et il n’y a presque aucune possibilité
que dautres individus peuvent remplacer ces caractéristiques. De ce fait les technologies

biométriques sont considérées comme les plus puissantes en termes de sécurite.

Dans ce travail nous avons choisi la biométrie par Iris humain, une des technologies
biométrique qui assure un haut niveau de sécurité. L’Iris procure une unicité trés élevée,
1/1072 (selon les estimations des chercheurs) et sa stabilité est étendue jusqu’a la mort des

individus, d’ou une fiabilité extraordinaire [2].

La premiere personne a €tre officiellement rendu compte des possibilités qu’offre la texture de
I’Iris en tant qu’outil d’identification était 1’ophtalmologiste américain Frank Burch, qui a

proposé cette méthode lors d’une conférence pour 1’American Academy of Ophthalmology, en

p.1
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1936. Avant cela, 1’lris n’était principalement considéré que pour sa couleur [2]. Aujourd’hui

plusieurs chercheurs travaillent sur ce domaine biométrique par Iris, tel que :

John Daugman [3], son travail est basé sur I’analyse par ondelettes complexes de Gabor non
orthogonales. Pour simplifier, nous disons que des filtres a valeur complexe sont appliqués sur
la texture de 1’Iris en deux dimensions et I’information de phase est extraite pour former la
signature [3].

Rydgren et al [4], utilisent une transformée en paquets d’ondelettes sur trois niveaux en
I’appliquant a I’image déroulée de 1’Iris afin d’extraire une signature codée.

Noh et al [5], utilisent une méthode appelée multi-résolution ICA. En calculant la valeur en
niveaux de gris moyenne comme une fonction de rayon, ils construisent une signature d’Iris
unidimensionnelle qui sert d’entrée a 1’algorithme multi-résolution ICA.

Monro et al [6], utilisent une méthode pour le codage d’Iris basée sur I’utilisation de la

transformée en cosinus discreéte.

Dans ce mémoire nous proposons a étudier la reconnaissance par Iris humain de maniere
différente passant par la segmentation et la normalisation des images Iris afin d’arriver a la

phase de classification, comme suit :

» La segmentation et localisation de I’lris. L’image de 1’eil acquise ne comporte pas
uniquement la texture de 1’Iris. 1l est alors nécessaire de segmenter et isoler cette région (lris)
du reste de I’'image. Ce qui revient a isoler 1’Iris du blanc de I’ceil et des paupiéres, ainsi qu’a
détecter la pupille a I’intérieur d’lIris. Généralement, 1’Iris et la pupille sont approximeés par
des cercles, et les paupiéres par des ellipses [7].

11 existe plusieurs méthodes dans la recherche pour la détection et la segmentation de 1’Iris
humain, 1’objectif ici est d’éliminer les informations inutiles a la reconnaissance (la pupille,
sclérotique, paupieres, et la peau).

* La normalisation de I’Iris. L’Iris est un anneau percé a I’intérieur par un cercle noir plus
petit représentant la pupille. Ces derniers forment le contour de 1’Iris avec le blanc de I’ceil,
sclérotique, les frontic¢res de la pupille avec 1’Iris ne sont pas parfaitement circulaires. De plus,
avec les contractions et les dilatations de 1’Iris et la pupille a cause de la lumiere, ainsi que de
ne pas respecter la distance d’acquisition entre les personnes, ces effets conduisent a une
taille de 1’Iris qui n’est pas toujours constante [7]. Pour remédier a ce probléme nous allons
utiliser des méthodes qui permettent de transformer le disque irrégulier de 1’Iris en une image

rectangulaire de taille constante.

p.2
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« Extraction des caractéristiques de I’Iris. Il s’agit d’extraire des caractéristiques de 1’image
normalisée de 1’lris. Ces caractéristiques vont définir une personne par rapport aux autres,
donc le choix de ces caractéristiques doit étre généralisé sur toutes les images Iris. Le but est
de diminuer I’espace de données en choisissant les meilleurs représentants, ces derniéres
peuvent étre des points, des vecteurs ou des coefficients caractéristiques de la personne [7].
Deux méthodes différentes pour ’extraction des caractéristiques (features) seront employées.
L’ICA : Independent Component Analyse, et la 2-DCT : Discret Cosinus Transforme.

» Classification. Il s’agit de 1’¢tape finale d’un systéme biométrique, dont laquelle nous allons
employer les réseaux de neurones artificiels pour concevoir deux classificateurs ; le
classificateur MLP « Multi layer Perceptron », et le classificateur RBF « Radial Basis

Function ».

Dans ce travail nous utilisions une base de données d’Iris humain disponible sur internet, dans

la bibliotheéque de I’académie chinoise des sciences (CASIA-IrisV1).

Les systéemes a base d’lris imposent une contrainte forte a 1’utilisateur au moment de
I’acquisition des images. La distance entre [’utilisateur et le caméra est contrblée.
L’environnement d’acquisition, lui aussi contrélé pour minimiser I’effet de réflexion, et pour
éviter les phénomenes de dilatation et contraction de 1’Iris. Ainsi que le choix d’une méthode
pour I’extraction des caractéristiques, et développer un modéle pour un taux de
reconnaissance satisfaisant. C’est dans ces contextes qu’intervient ce mémoire. L’objectif
principal de ce travail est d’étudier un systéme de reconnaissance par Iris.

Ce mémoire est organisé de la maniére suivante :

Le premier chapitre, repose sur la définition des systemes et technologies biométriques d’une
maniére générale, et la biométrie par Iris en particulier. Ce chapitre donne un apercu sur les

outils de reconnaissance de motif existant dans la littérature.

Le deuxiéme chapitre, se réfere dans ce mémoire a la base de données des images Iris sur
laquelle les expériences ont été réalisées. En outre un apercu des bases de données qui

existent dans la littérature est donné.

Le troisieme chapitre, définit les méthodes de segmentation et prétraitement utilisées sur les
images Iris afin d’obtenir une base de données normalisée, ces effets conduisent a réduire la
taille des images en conservant seulement la région Iris dans une dimension rectangulaire et

géneralisées sur toute la base de données.

p.3
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Le quatrieme chapitre, donne un apercu sur les méthodes d’extraction des caractéristiques
(features) utilisées. Dans ce travail nous avons utilisé deux méthodes différentes. La premiére
est basée sur la méthode statistique ICA (Independent Component Analysis), et la deuxiéme

est basée sur la méthode de la transformée 2-DCT (Discrete Cosine Transform).

Le dernier chapitre, présente 1’étape de classification en utilisant les réseaux de neurones
artificiels, en particulier le réseau MLP, et le réseau RBF. Il présente aussi les résultats de
simulation obtenus.

Dans la conclusion générale, nous allons discuter les résultats obtenus tout au long de ce

travail.
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1.1 Introduction

La biométrie est la science qui étudiée les méthodes de vérification d’identité
(authentification), qu’on utilise pour différencier des personnes entre elles en se basant sur la
reconnaissance des caractéristiques biologiques (physiologiques ou comportementales) de
I’individu. Elle représente un moyen puissant de Vérification d'identité dans quelques
applications une fois correctement mise en application. D'ailleurs, une fois combinée avec les
autres techniques de vérification (des clefs et des mots de passe) un certain niveau de sécurité
peut étre atteint [8]. Dans ce chapitre nous allons donner un apergu sur quelques systemes
biométriques et techniques de vérification d’identité qui existent dans la litérature, en

particulier la biométrie par Iris.
1.2 Techniques de vérification d'identité

La reconnaissance de forme, est indispensable dans beaucoup de secteurs de la vie courante.

Vérifier I'identité d'une personne peut étre faite de différentes manieres :

« Employer la possession de la personne : Si la personne posséde un objet physique (comme

des clefs, des cartes, etc), I'identité peut étre verifiée en se basant sur cette possession d'objet.

« Employer la connaissance de la personne : L'identité peut étre vérifiée en examinant si la

personne sait le mot de passe correct ou un code PIN (Personal Identification Number).

« En utilisant les caractéristiques physiologiques ou comportementales de la personne :
Quelques traits particuliers a la personne comme les empreintes digitales, la géométrie de la
main, le visage, ou certaines caractéristiques comportementales comme la voix ou la
dynamique de signature. Ces méthodes de vérification d'identité sont connues sous le terme

scientifique de biométrie [8].

Les deux premiéres téchniques de Vérification d'identité, bien qu'elles soient faciles pour
mettre en application ont quelques inconvénients: les clefs peuvent étre perdues, mauvaises,

ou volés. Les mots de passe peuvent étre oubliés, ou devinés par les personnes non autorisées.

Beaucoup de gens note le code PIN de leurs cartes bancaires sur la carte elle-méme. Ceci
naturellement enléve l'utilité des mots de passe. En outre, dans notre vie quotidienne, le
nombre de mots de passe que les gens doivent se rappeler afin de profiter des avantages de

tous les services devient plus grand (emploi d’un méme mot de passe pour tous les services,

p.-5
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offre trés peu de sécurité ; il est certain que quand le mot de passe est révélé, les imposteurs

ont facilement acces a tous les services) [8].

La troisieme technique de Vérification d'identité, concerne un composant reel d'identité: une
caractéristique physiologique ou comportementale. Dans notre cas, c’est la texture de 1’lris
humain. Notre objectif principal est de concevoir un algorithme qui peut automatiqguement

vérifier l'identité en employant la biométrie par Iris.

1.3 Conditions pour la biométrie.

Les systemes biométriques automatiques doivent identifier un individu ou Vérifier son identité
en utilisant des mesures de caractéristiques du corps humain. Ces caracteristiques doivent
posseder certaines qualités intrinséques pour permettre le développement des systemes
d’authentification fiables et robustes. Dans la théorie n'importe quelle caractéristiqgue humaine
peut étre employée pour faire une vérification d'identité, aussi longtemps qu'elle répond aux

exigences (idéales) souhaitables suivantes :

e l'universalité, ceci signifie que chaque personne devrait avoir la caractéristique;

e lunicité, ceci indique qu'aucune de deux personnes ne devraient étre la méme en
terme de caracteéristique;

e la permanence, ceci signifie que la caractéristique ne change pas dans le temps;

e la mesurabilité, ceci indique qu’il est possible de récolter un échantillon de cette

caractéristique et de ’analyser (mesure quantitative).
Dans la pratique, il y a quelques autres conditions importantes:

e la performance, ceci spécifie non seulement la réalisation d'une vérification exacte,
mais également les conditions de ressource de réaliser avec exactitude une vérification
acceptable ;

e la robustesse, ceci se rapporte a l'influence du fonctionnement ou des facteurs
environnementaux (canal, bruit, déformations...) qui affectent I'exactitude de la
vérification;

e l'acceptabilité, ceci indique dans quelle mesure les gens sont disposés a accepter le

systéme biométrique d’identification;

p.6
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e la duperie, ceci se rapporte a quel point il est facile de tromper le systéeme par des
techniques frauduleuses (assurer que l'individu qui possede les données, ne peut pas

les transmettre a quelqu’un d’autre).

Comme mentionné avant, ces conditions devraient étre considerées comme ideales. En
d'autres termes, plus la modalité biométrique répond mieux a ces exigences, plus la perfection
du systéeme sera mieux. Cependant, dans la pratique il n'y a aucune modalité biométrique qui

remplit toutes ces conditions parfaitement idéales [8].

1.4 Systéme biométrique.

Un systéeme biométrique est un systeme de reconnaissance de forme, fonctionne en acquérant
des données biométriques a partir d'un individu, extrayant un ensemble de caractéristiques a
partir des données acquises. Selon le contexte d'application, un systeme biométrique peut
fonctionner selon les modes suivants :

- Vérification : le systéeme valide l'identité d'une personne en comparant les données
biométriques capturées a sa propre base de données. Dans un tel systeme, un individu qui
désire étre identifié réclame une identité, habituellement par I'intermédiaire d'un PIN (numéro
d'identification personnelle), d'un nom d'utilisateur, d'une carte d’identité, etc, et le systéme
conduit une comparaison un-a-un pour déterminer si la requéte est vraie ou fausse.

Identification: le systéme identifie un individu en cherchant les signatures (templates) de
tous les utilisateurs dans la base de données. Par conséquent, le systtme conduit plusieurs
comparaisons pour établir I'identité d'un individu [1].

En général, tous les systemes biométriques partagent le méme schéma de fonctionnement.

Comme il est illustré par la figure I.1.

p.7
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.
Model . i
Atrai i Base de
Prétraitement - Extrac:u?n_des ,
de données caracteristique Données

Enreqgistrement

L ldentitdéclarée

. -

Extraction des Base de
caractéristique Correspondance Données
Vrai/faux
Vérification

Extraction des I Base de
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Figure 1.1 Schéma de synoptique d'un systeme biométrique.

e Processus d’enregistrement : Ce processus a pour but denregistrer les
caracteéristiques des utilisateurs dans la base de données.
e Processus d’identification-vérification : Ce processus est effectué lorsqu'une

personne enregistrée dans la base de données biométriques doit s'identifier [1].
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1.4.1 Caractérisation d’un systéme biométrique et ses modes de fonctionnements

Un systeme biométrique typique peut étre représenté par quatre modules principaux:

1. Le module de capture, est responsable de 1’acquisition des données biométriques d’un
individu (cela peut étre un appareil photo, un lecteur d’empreintes digitales, un caméra de

sécurité, etc. [2].

2. Le module d’extraction de caractéristiques, prend en entrée les données biométriques
acquises par le module de capture et extrait seulement I’information pertinente afin de former
une nouvelle représentation des données. Idéalement, cette nouvelle représentation est censée

étre unique pour chaque personne et relativement invariante aux variations intra-classe,

3. Le module de correspondance, compare 1’ensemble des caractéristiques extraites avec
le modele enregistré dans la base de données du systéeme et détermine le degré de similitude

(ou de divergence) entre les deux,

4. Le module de décision, vérifie I’identité affirmée par un utilisateur ou détermine

I’identité d’une personne basée sur le degré de similitude entre les caractéristiques extraites et

le(s) modele(s) stocké(s) [2].
1.4.2 Les différents systémes biométriques

Une variété de systemes biométriques monomodales sont a I'étude ou sur le marché, parce
qu'il n’y a aucune modalité biométrique qui rassemble 1’ensemble des différentes exigences
(besoins). Le développement de ces systemes biométriques, implique le codt, la fiabilité, le
malaise en utilisant un dispositif, et la quantité de données requises [8]. Les empreintes
digitales, par exemple, ont une longue expérience professionnelle de fiabilité (elles font trés
peu d'erreurs de classification), mais le matériel utilisé pour les capter est jusqu'a aujourdhui
un peu cbuteux, et la quantité de données qui doit étre enregistrée pour décrire une empreinte
digitale (le gabarit) a tendance d’étre grande. En revanche, le matériel pour capturer la voix
est au marché mais elle change quand les émotions et les états de santé changent. Les
technologies biométriques d’analyse de caractéristiques, se classent en deux catégories [8],

comme le montre la figure 1.2.
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Biométrie
Automatique

Physiologique Comportementale

Empreinte
Visage digitale La Main Iris Signature Voix Frappe

Figure 1.2 : Classification d'un certain nombre de modalités biométriques dans des catégories
physiologiques et comportementales.

Les techniques d’analyse du comportement . dans cette catégorie nous avons la possibilité de
faire 1’analyse de la dynamique de la signature (la vitesse de déplacement de stylo, les
accélérations, la pression exercée 1’inclinaison), ’analyse de la fagon d’utiliser un clavier
d’ordinateur (la pression exercée, la vitesse de frappe), I’analyse de la voix, etc.

Les techniques d’analyse de la morphologie humaine : cette catégorie concerne 1’analyse
biométrique des organes anatomiques (empreintes digitales, forme de la main, traits de visage,
dessin du réseau veineux de I’ceil, la texture de 1’lris, etc). L’avantage de ces éléments est
qu’ils ne changent pas assez rapidement dans la vie d’un individu et ne subissent pas autant

les effets du stress que les éléments comportementaux [8].

1.4.3 Représentation Comparative entre quelques Techniques Biométriques

Il existe plusieurs techniques biométriques qui sont utilisées dans diverses applications.
Chaque technique biométrique a ses forces et faiblesses, alors le choix dépend de
I'application. Aucune technique biométrique ne répond efficacement aux exigences de toutes
les applications. En d'autres termes, aucune technique biométriqgue n'est optimale. La
correspondance entre une technique biométrique et une application dépend du mode

opérationnel de I'application et des propriétes de la caractéristique biomeétrique [1].
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Tableau 1.1: Comparaison entre les techniques biométriques, (H : haut, M : Moyen, B : Bas) [1].

1.5 La biométrie par Iris :

L’Iris est une membrane circulaire de la face antérieure du globe oculaire. Elle est percée au
centre (pas exactement au centre) d’un orifice ou trou noir appelé la pupille par laquelle la
lumiére pénétre vers la rétine. L’Iris sert a adapter cette quantité de lumiére en se réfractant ou
se dilatant suivant les conditions de luminosité. Par exemple, quand la luminosité ambiante est
forte, I'lris se contracte, ce qui diminue l'intensité lumineuse qui vient frapper le centre de la

rétine, et vice-versa [7].

La texture de I’lris est une combinaison de plusicurs éléments qui font d’elle I'une des
textures distinctives les plus riches du corps humain. Elle comporte des arcs de ligaments, des
cryptes, des arétes, des sillons et des collerettes. La Figure 1.3 montre une texture d’lris. La
localisation de ces composants, le croisement entre eux, et la forme que peuvent avoir ces

éléments font la texture de 1’Iris.

L’Iris est aussi I’'unique organe interne du corps humain visible de 1’extérieur puisqu’il est
protégé par un miroir, la cornée. L’Iris présente donc une caractéristique unique, qui est
relativement facile a acquérir sa texture comparé aux autres organes internes du corps humain

tel que la rétine par exemple.
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Tous ces avantages ont poussé les chercheurs et les ophtalmologistes a étudier la faisabilité
d’un systéme de reconnaissance par Iris des les années 1930. Un brevet a méme été déposé en

1986 sur le fait que deux Iris de deux personnes ne peuvent pas étre identiques [7].

Figure 1.3 : Une texture d’Iris humain.

1.6 Anatomie de L’Iris :

e Regle la dilatation de la pupille,

e Cest un diaphragme circulaire se réglant automatiquement suivant la quantité de
lumiére regue, comme le montre la figure 1.4.

e A l’obscurité, il n'y a pas beaucoup de lumiere, la pupille se dilate, I'image qui se
forme sur la rétine n'est plus nette : c'est la myopie nocturne.

e L'lris est responsable de la couleur de I'eil. La couleur de I'eeil dépend de 1'épaisseur
de I'éventail formé par les lamelles pigmentaires et de sa concentration en mélanine.
Plus, I'éventail est épais et contient de mélanine, plus I'ceil est foncé.

e La nutrition de I'lris est assurée par I'humeur aqueuse dans laquelle elle baigne, et par
quelques petites artérioles.

e Les muscles qui sont responsables de la variation de diametre de I'lris sont :

- le dilatateur : contracte I'lris, c'est-a-dire dilate la pupille,
- le sphincter : diminue le diamétre de la pupille [9].
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Sourcils

Paupiére
superieure

Iris

Lumiére vive Obscurité

Figure 1.4 : Structure de I’ceil humain.

Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté¢ d’une facon générale, les systémes biométriques pour
la reconnaissance de forme, et en particulier la biométrie par Iris, ainsi que ses
caractéristiques physiologiques, avec un bref apercu sur les différents systemes et techniques

biométriques qui existent dans la littérature.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter la base de données des images Iris (CASIA-

IrisVV1) sur laquelle ce travail a été effectué.
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1.1 Introduction :

Une base de données est une entité dans laquelle il est possible de stocker des données de
facon structurée et avec le moins de redondance possible. Ces données doivent pouvoir étre
utilisées par des programmes, par des utilisateurs différents. Ainsi, la notion de base de
données est généralement couplée a celle de réseau, afin de pouvoir mettre en commun ces

informations.

Il existe différentes bases des données dans le domaine de la biométrie, ce qui donne
I’avantage de pouvoir choisir la base de données convenable pour leurs travaux. La plupart
de ces bases de données ne sont pas disponible gratuitement. Dans ce travail nous allons

utiliser la bas de données CASIA-IrisV1 définit tout long de ce chapitre.
11.2 Les criteres pour le choix de la base de données :

L’un des facteurs principaux pour le choix d’une base de données est 1’adéquation avec les

conditions d’application [10]. Le concepteur devrait répondre a des questions comme :

e L’application est-elle prévue pour fonctionner dans un environnement a éclairage
controlé ou non controlé ?
e Le fond est commandé ou pas ?

e Le nombre des sessions est-il suffisant pour simuler des effets temporels ?
D’autres facteurs incluent :

e Lataille de la base de données,
e Ladisponibilité,
e [’existence d’un protocole de test bien défini,

e Ladensité populaire élevée pour comparer les résultats.

La reconnaissance de 1’lris humain est devenue un sujet de recherche actif ces derniéres
années en raison de sa fiabilité et de sa précision. 1l y a peu de base de données publique de
I'lris, alors qu'il y a plusieurs bases de données pour le visage, et de nombreuses bases de
données d'empreintes digitales. Le manque des bases de données de I'lris peut étre un

obstacle pour la recherche dans ce domaine de reconnaissance.
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Afin de promouvoir la recherche, le Laboratoire national de reconnaissance des formes [11],
National Laboratory of Pattern Recognition (NLPR), Institut d'Automatisation (IA),
I'Académie chinoise des Sciences (CAS) est le premier centre de recherche qui a fournit une
base de données « CASIA » des Iris gratuitement a la demande pour les chercheurs de
reconnaissance d'lris, sur laquelle ce travail a éte effectué. Les images Iris de CASIA version
1.0 (CASIA-IrisV1) ont été capturées avec un appareil photo fabriqué par le centre CASIA.
Cet appareil photo constitué de Huit enlumineurs de 850nm, sont disposées circulairement

autour du capteur afin d'assurer que I'lris est uniformément et convenablement éclairé.

Afin de protéger les droits de propriété intellectuelle dans la conception de cet appareil (en
particulier le schéma d'éclairage enlumineur), les régions de pupilles de toutes les images
d'Iris dans CASIA-IrisV1 ont été automatiquement détectée et remplacée par une zone
circulaire d'intensité constante, et pour masquer la réflexion spéculaire de la réflexion de la

lumiére sur les images avant la mettre a la disposition des chercheurs. [11]
11.3 Description de la base de données CASIA-IrisV1 :

La base de données CASIA-IrisV1 des images Iris comprend 756 photos d’lris de 108
personnes. Pour chaque personne, 7 photos sont capturées par 1’appareil développé par
CASIA-IrisV1 qui se met proche de I’lris (Fig.l1l.1), ou trois échantillons (photos) sont
prélevés a la premiére session, et quatre dans la deuxiéme session. Toutes les photos sont
enregistrées au format BMP avec une résolution « 320 x 280 » [11].

Figure 11.1 L'appareil développé par CASIA utilisé pour la collection de la base de données
CASIA-IrisV1.
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L’institut CASIA a effectué un prétraitement sur les images acquises pour les raisons
mentionnées précédemment, ce prétraitement affecte la région pupille de toutes les images
d'Iris dans CASIA-IrisV1, la pupille a été automatiquement détectée et remplacée par un
masque circulaire d'intensité constante pour cacher les reflets spéculaires de la lumiere émise

par les enlumineurs, Fig.I1.2.

Ces prétraitements rendent clairement la détection des contours de I'lris plus facile, et n’ont
aucun ou un effet minime sur les autres composants d'un systéme de reconnaissance de 1’lIris

humain, telles que I'extraction des caractéristiques et la conception de classificateur.

11.3.1 Caractéristiques de la base de données CASIA-IrisV1 :

CASIA, «Chinese Academy of Science Institute of Automation », partage une base de
données pour des images de 1’Iris humain qu’elle a collectée. La base de données CASIA-
IrisV1 premiere base publique a été demandée par plus de 1400 groupes de recherches, de 70
pays des cing continents [7]. La base de données est considérée comme étant trés propre, ¢’est
a dire que les images sont toutes nettes, les Iris sont faiblement couverts de paupiéres et de
cils. Les images ont aussi subit plusieurs prétraitements avant d’étre mises a la disposition des
chercheurs, ainsi les images ont été centrées et la pupille colorée en noir, comme montré par

la figure 11.2.

Dans ce present travail nous avons utilisé la base de données des images CASIA-IrisV1, sa
répartition en classes est composée principalement par les images Iris des personnes
asiatiques. Chaque classe de I'lris est composée de 7 échantillons du méme ceil. Le tableau

I1.1 montre les caractéristiques de la base de données CASIA-IrisV1:

Nombre des Classes ou Personnes 108
Nombre des images ou échantillons par classe 7
Nombre d’échantillons dans la base de données 756
Dimension et Résolution d’une image. 320x280 pixels en échelle de gris.
Format bitmap
La taille d’une image en octet Vers 88.5ko
Le dispositif utilisé au niveau de 1’acquisition digital optical sensor designed by NLPR
(National Laboratory of Pattern Recognition)

Tableau I11.1 Caractéristiques de la Base de Données CASIA-IrisV1.
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Classel _

001 1 1.bmp
glasse 32
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032.2 1bmp 032_2_4.bmp

049 1 1.bmp
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088 1 1.bmp
Classe 108

e

i
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108_1_1.bmp 108_2_1.bmp 108_2_4.bmp

Figure 11.2 Echantillons de la base de données CASIA-IrisV1
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11.3.2 Organisation de la Base de données CASIA-IrisV1 :

La base de données CASIA-IrisV1 contient 108 dossiers, le nom de chaque dossier est
unique, et désigne une classe qui correspond a une personne spécifiée, les images de chaque
classe sont renommées par un code décimale représente une certaine propriété utile liée a
I'image, tel que I’adresse des images, en spécifiant la session, et I’appartenance a une classe

[11]. C'est-a-dire sont stockées sous la forme suivante:

XXX_S_Y.bmp
avec :
XXX: I'identifiant unique de I'eeil, allons de 000 & 108.
S: l'indice qui désigne la session, ces images ont été acquises en deux sessions separées de
quelques semaines.
Y: I'indice de lI'image dans la session. VVont de 1 & 3 dans la premiére session, et de 1 & 4 dans
la deuxieme session.
Alors « XXX_S Y. bmp » signifie I'image Iris de l'indice Y dans la session S de la classe XXX

de format bitmap.
11.3.3 Répartition de la base de données.

La base de données CASIA-IrisV1 comme le montre le tableau 11.1, contient 756 images Iris.
Notre base de données sera répartie comme suit :

o 4285% de la base de données, est réservé pour I’apprentissage, c'est-a-dire
I’estimation des parameétres du modele (classificateur).

e 28,57% de la base de données, est réservé a I’ensemble de validation. Cet ensemble
est utilisé pour valider le meilleur modele.

e 28,57% de la base de données est utilise comme ensemble de test. Cet ensemble qui
n’a pas €tait utilisé dans 1’élaboration du meilleur modele (classificateur), permet de
déterminer la performance du meilleur modéle sélectionné dans la phase de

validation.
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- Test 28,57%
-' ‘ Validation 28,57%

Apprentissage
42,85%

Figure 11.3 : Répartition de la base de données en trois sous-ensembles.
11.4 Les différentes bases de données qui existent :

Dans le domaine de la biométrie par Iris, il existe peu de bases de données publiques. La
plupart des capteurs d’lris étaient développés a des fins commerciales sans permettre aux
utilisateurs d’enregistrer les images acquises par ces capteurs, d’autres ne remplissent pas les

conditions d’acquisition pour le choix de la base données.

e UPOL est une base de données d’lris qui contient 384 images de 64 personnes
européennes. Les Iris ont été acquis par le capteur TOPCON TRC50IA connecté a le caméra
SONY DXC-950P 3CCD. La base est propre, la qualité des images est tres bonne sans
aucune occlusion des paupiéres et des cils [7]. Mais les images incluent un bruit provoqué
par la réflexion d’enlumineur sur I’image. Les images sont acquises en couleur au format

PNG avec la résolution « 768x576 », comme montre la figure 11.4.

Figure 11.4 Exemples de la base de données UPOL [7].
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e L’université de Bath a développé un systéme de capture d’Iris permettant d‘acquérir
des images de haute qualité. 2000 images d’lris de 50 personnes. Les européens et les
asiatiques sont représentés dans cette base. Parce que la capture a été faite en mode trés
controlé, la qualité des images d’lris est trés bonne et la résolution dépasse largement les
résolutions des autres bases disponibles [7]. Voir figure I1.5. Les images de la base de
données UBATH, ont une résolution de « 1280x960 ».

=

Figure 11.5 Exemples de la base de données UBATH [7].

e UBIRIS.v1 est une base de données qui a été pensée pour tester la robustesse des
algorithmes de reconnaissance d’lris aux différents types de dégradations de qualité
d’images d’Iris. Dans ce but, plusieurs variations des conditions d’acquisition et diverses
dégradations des images (illumination, contraste, réflexion, etc) ont été introduite dans cette
base de données. Elle contient 1877 images, et de résolution « 400x300 » de 241 personnes
capturées en deux sessions. Voir figure I1.6. Le mode d’acquisition choisi était sous la
lumiére visible, les images sont aussi disponibles en couleur sous deux résolutions possibles
: « 800x600 » et « 200x150 ». Le grand point faible de cette base de données est qu’elle a
été acquise en lumiere visible et ne peut donc étre utilisée pour évaluer des systemes

développé sur des images en infrarouge. [12]
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Figure 11.6 Exemples de la base de données UBIRIS.v1 [12].

e UBIRIS.v2 est La deuxieme version de la base de données UBIRIS contient plus de
11 000 images, et en croissance continue. Avec plus de facteur bruit. Les images ont

été capturées en réalité a une distance et sur le mouvement [12], voir figure 11.7.

Figure 11.7 Exemples de la base de données UBIRIS.v2 [12].
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e NIST « National Institue of Standards and Technology », a mis a disposition des
chercheurs sa base ICE 2005. La base contient 2953 images de 132 personnes acquises par
le caméra dédié LG2200. Voir figure 11.8. Dans la plupart des cas 1’Iris gauche et droit sont
acquis en méme temps. Cette base de données est une sous partie d’une base plus large de
plus de 25094 images. La base contient plusieurs variations intra classe et différents types de

dégradation. En effet les images peuvent étre occultées par les paupieres et les cils. [7]

Figure 11.8 Exemple de la base de donneées ICE [7].

I1.5 Acquisition de I’Iris

L’acquisition d’une image d’lris est considérée comme 1’une des plus difficiles en biométrie.
En effet, I’Iris est un objet de petite taille, sombre, localisé derriére la cornée qui constitue un
miroir hautement réfléchissant. Toutes ces caractéristiques en font un objet tres difficile a
photographier. Premi¢rement, 1’Iris est sombre, il faut donc 1’éclairer mais en méme temps
I’Iris est sensible a la lumiére et de fortes illuminations peuvent engendrer des malaises chez
I’utilisateur. Deuxiémement, 1’Iris est un objet de petite taille (environ 1cm de diamétre) il est
alors impératif d’utiliser des focales trés puissantes ou de rapprocher 1’Iris de 1’objectif mais
non sans risque, car dans ce dernier cas, nous allons rapprocher I’lris de la source
d’illumination ce qui pourrait nuire aux personnes. Enfin I’Iris est une surface qui réflechit la
lumiére dans toutes les directions et est situé derriere la cornée un miroir hautement
réfléchissant. Ces deux derniéres caractéristiques font que si aucune technique particuliéere
n’est employée, 1’lris photographié sera couvert par des reflets de toutes les sources

lumineuses présentes dans I’environnement d’acquisition (figure 11.9).
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Figure 11.9 : Image acquise en lumiére visible, conditions normales [7].

Il est bien clair que I’image ci-dessus ne montre pas la richesse de texture que nous sommes
en mesure d’espérer. Il est & noter aussi que différentes longueurs d’onde de I’illumination
engendrent un pouvoir de pénétration de la cornée différent et donc un taux de réflexion sur

1’Iris plus grand lui aussi [7].

Conclusion :

Ce chapitre, donne un bref apercu sur les bases de données les plus connues dans le domaine
de reconnaissance par Iris, & savoir UPOL, UBATH, UBIRIS, et ICE. Il présente aussi en
particulier la base de données CASIA-IrisV1 sur laquelle ce travail a été réalisé.

Ce chapitre montre aussi les conditions et les difficultés au niveau de I’acquisition de 1’ Iris, et

les critéres sur lesquelles nous avons choisi CASIA-IrisV1 comme une base de données.

Le prochain chapitre, décrit les techniques de segmentation et de prétraitement utilisées sur

les images Iris afin d’avoir une base de données normalisée.
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I11.1 Introduction

La premiére étape dans un systeme biométrique pour la reconnaissance d’lris est d’isoler et
extraire seulement la région Iris qui contient I’information. Il existe quelques techniques de
segmentation, de prétraitement, et des méthodes de normalisation de la région Iris. En effet,
I’Iris humain peut étre approximé par deux cercles formants le contour de 1’Iris, un cercle
sépare I’Iris et la sclérotique (la partie blanche dans 1’ceil), ’autre est a I’intérieur du premier,
sépare ’Iris et la pupille. Comme nous avons mentionné précédemment, 1’Iris a une texture
qui va permettre la distinction des individus, pour éliminer I’information inutile en raison de
réduire la taille du vecteur motif, telle que les cils qui occlurent les parties supérieures et
inférieures de I'lris ce qui conduit a une perte d’information. Aussi, les reflets de la lumiére a
I’acquisition engendrent un bruit qui corrompre la reconnaissance. Pour remédier a ce
probléeme, ce chapitre présente les méthodes de segmentation et de normalisation, qui sont des

techniques indispensables dans un systéme biométrique par Iris.
1.2 Segmentation :

La segmentation est une technique nécessaire pour isoler et exclure les informations inutiles,
ainsi que la localisation de la région circulaires. L'image peut étre considérée comme une
scene composée de différentes régions, objets, etc. Ainsi, la segmentation permet de montrer

les contours des objets dans une image [14].

Dans le cas de la reconnaissance de 1’Iris, elle consiste a trouver la frontiere intérieure entre la
pupille et I'lris et la frontiere extérieure entre I'lris et la sclérotique [15]. Ces limites, bien que
pas toujours parfaitement circulaire, les deux frontieres, intérieure et extérieure, d'un Iris
typique peuvent étre prises approximativement par des cercles. Toutefois, les deux cercles ne
sont généralement pas centralisés [16].

Il existe plusieurs algorithmes dans la littérature pour aboutir a I’extraction de 1’Iris, le présent

chapitre présente quelques uns.
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111.2.1 méthode par détecteur de contours circulaires :

Le systeme de Daugman [17] est basé sur plusieurs avancées majeures et originales. Tout

d’abord, il a proposé une méthode de détection de 1’Iris dans 1’image de 1’ceil.

Avant Wildes [18], Daugman avait proposé une méthode de détection de 1’Iris, de la pupille et
des paupiéres basée sur la mesure d’un Integro-Differentiel Operator « IDO » défini par

I’expression suivante:

G, (1) « L oY) g (111.3)

dar “T.xX0Yo 2mr

maxy x,y,

ou I(x,y) est I’'image de I’eil, r le rayon du cercle que 1’on est en train de chercher et G,(r) est
une fonction gaussienne de lissage. L’opérateur effectue donc la différence entre la moyenne
des gradients calculés sur deux cercles de rayons r et r+1. Le cercle qui maximise cette
différence est le cercle recherché. Ainsi, I’opérateur est appliqué de maniére itérative avec un
degré de lissage de moins en moins fort afin d’atteindre une détection précise. La figure 111.1

montre une image segmentée par la méthode intégro-différentielle.

50 100 150 200 250 300

Figure 111.1. Segmentation de 1’Iris par la méthode intégro-différentielle.

p. 25
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La méthode intégro-différentielle peut étre vue comme une généralisation de la méthode de la
transformée de Hough. En effet, elle utilise une image du gradient afin de rechercher un
contour géométrique bien défini. Puisqu’elle utilise I’image du gradient sans seuillage, cette
méthode ne souffre pas de problémes de recherche de points de contours et donc d’¢élaboration
de stratégie pour trouver des seuils. Par contre, cette méthode est plus sensible aux bruits car
ces derniers engendrent des gradients trés forts qui peuvent fausser la moyenne du gradient

sur un cercle et attirer le contour vers leurs positions. [7]

Quelque soit la méthode utilisée (Transformée de Hough ou détecteur intégro--différentiel),
une modélisation a priori des contours recherchés par des formes géometriques est nécessaire.
En effet, la pupille n’est souvent pas parfaitement circulaire et peut subir quelques
déformations en particulier a cause de 1’angle de prise de vue. L’Iris non plus ne peut pas étre
considéré comme un cercle car il est couvert par les paupiéres sur les parties supérieures et
inférieures [7]. La figure I11.2 montre quelques échantillons des images résultantes en

appliquant 1’opérateur intégro-différentiel de Daugman sur notre base de données.

p. 26
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Figure 111.2 Application d’IDO sur quelques échantillons de la base de données CASIA-
IrisvV1

«eee .. .Segmentation et prétraitement de [’Iris

001_2_1.bmp 001_2_4.bmp
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088_2_1.bmp 088_2_4.bmp
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Les images suivantes montrent I’application de I’IDO sur le cas de la classe 09 qui a bien

réussi a localiser 1’Iris (figure 111.3, 111.4), et un deuxieme exemple appliqué sur la classe 49

qui a totalement échoué a le localiser (figure 111.5, 111.6).

Figure 111.3 : Application de I’'IDO sur la classe 09.

intensite
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=t 250 Mbr des pixels (colomes)

Mbr des pixels (lines)

Figure 111.4 : Application de I’IDO sur la classe 09, représentation en 3D.
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Figure 111.5 : Application de I’IDO sur la classe 49
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Figure 111.6 : Application de I’'IDO sur la classe 49, représentation en 3D.

C’est bien clair que ’opérateur intégro-différentiel de Daugman est plus sensible aux bruits
dans le cas de la classe 49 (figure I11.6), les cils ont gaché la détection de contour.

L’application de cette technique sur toute la base de données a réussi correctement a la

p.- 29
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segmentation avec un taux de 97.88% correspond a 740 images bien segmentées, avec un taux
d’échec de 2.12%.

111.2.2 Approche pour localiser la pupille dans une image binaire :

Plusieurs recherches ont étaient développées dans le domaine de reconnaissance et de
segmentation de 1’Iris. L’idée majeur de la segmentation c’est d’éliminer les informations
inutiles, ici sont les cils, paupieres, la pupille, et la sclérotique. Wildes [18], a utilisé la

transformée de Hough, pour détecter automatiquement le contour de 1’Iris.

Dans cette partie nous allons étudier une méthode qui consiste a localiser la pupille. Cette
méthode exécute la tAche en deux phases, convertir I’image en niveau de gris en image binaire
avec seuillage afin de trouver le contour de la pupille. Ensuite extraire I’information qui se
trouve dans un anneau situé entre le contour de la pupille et un cercle de rayon R. Ce rayon

est définit empiriquement de telle facon a éviter les cils dans le cas d’occlusion.

La transformation de 1’image en niveau de gris (les pixels ont une intensité de 0 a 255) en
image binaire par seuillage linéaire ce fait en utilisant la formule suivante :

{ g(x)

)

. =1
o g Z’_ Fe 00 6~70, (111.4)

f(x) =0
Ou g(x) est I’'image originale, f(x) est I’image binaire avec seuillage, et 6 est une valeur

empirique du seuil.

En d’autre terme, remplacer tous les pixels qui ont une luminance supérieure que le seuil
choisi "8" par la valeur 1 « blanc », et tous les autres pixels par la valeur 0 « Noir ». Alors
nous allons conserver seulement la région de la pupille qui a I’intensité inféricure au seuil,

comme le montre la figure 111.7.

p.- 30



«eee .. .Segmentation et prétraitement de [’Iris

(@) o032 1 1.pmp (b.) 024 2 2.pmp (c)o79 1 2.pmp

Figure 111.7 : Conversion de 1’image en niveau de gris en image binaire par seuillage.

Le seuillage va éliminer 1’Iris, les cils, les paupiéres, en laissant que la région de la pupille
parce que c’est une région de faible intensité, figures I11.7. Sur 1’axe des y nous faisons
calculer I’intensité de chaque ligne de I’image binaire, en cherchant le vecteur ou ligne
contenant le maximum possible des zéros, qui représente 1’axe de la pupille et son diamétre
"dy". Ensuite nous rétablissons 1’opération sur I’axe des X, le croisement résultant de ces
deux vecteurs, ligne et colonne, donne les cordonnés du centre de la pupille voir la figure 111.8
et 111.9.

Vu que la pupille n’est pas toujours parfaitement circulaire, le rayon sera calculé par la
moyenne des deux diamétres pour se rapprocher a 1’allure de la pupille (figure 111.10), par

I’équation suivante :
r, = (dy +dx)/4 (111.5)

Ou:
I'p : ¢’est le rayon de la pupille,

dy: le diamétre sur I’axe des y,

p.31
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dy : le diamétre sur I’axe des X.

La figure 111.8 montre la procédure suivie afin de localiser le centre de la pupille.

(@) 032 1 1.pmp (b.) 024 2 2.pmp (c)o79 1 2.pmp
E ] L]d -]
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Figure 111.8 : Représentation du centre de la pupille

2 T T

032 1 1.bmp
1.8+ 8
1.6+ 8
1.4+ .

L’intensitf’ ol

1

Le Rayon
0.8 (;

06/ 1

0.4 -

0.2r a

0 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300

Nbr des Pixels

Figure 111.9 : Représentation de I’intensité d’un vecteur pour la localisation du centre, et le
rayon de la pupille.
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Figure 111.10 : La région de I’Iris sélectionnée par un rayon D.

La figure III.10 montre la partie de I’Iris que nous allons utiliser pour extraire la texture, cette

derniere est sélectionnée par un rayon «D» qui a une valeur choisie d’une maniére

empirique.

Intensite
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Mbr pixels (ligne)
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Figure 111.11 : Représentation 3-D de la région sélectionnée par un rayon D.
La figure 111.12 montre quelques échantillons des images résultantes en appliquant la
méthode de localisation de la pupille dans une image binaire par seuillage, sur la base de
données CASIA-IrisV1.
L’application de cette technique sur toute la base de données a réussi avec un taux de
segmentation qui atteint 99.74% correspond aux 754 images bien segmentées, et un taux

d’échec de 0.26% seulement.
p. 33
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Classel

001_1_1.bmp 001_2_1.bmp 001_2_4.bmp
Classe 32

032_1_1.bmp
Classe 49

032_2 4.bmp

049 1 1.bmp
Classe 88

049 2 1.bmp 049 2 4.bmp

088 1 1.bmp 088 2 1.bmp
Classe 108

108 1 1.bmp
Figure 111.12 Application de la méthode localisation de la pupille sur une image
binaire pour quelques échantillons de la base de données CASIA-IrisV1

108 2 1.bmp 108 _2_4.bmp
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1.3 Prétraitement des images Iris (Normalisation) :

Une fois la région Iris est segmentée avec succes, la normalisation est une étape qui va
transformer I’espace de représentation de I'lris vers un autre espace rectangulaire, de sorte
qu'il aura des dimensions fixes afin de permettre d’utiliser des données qui ont la méme
dimension. En effet, les incohérences de la dimension des images oculaires sont
principalement dues a I'étirement de I'lris causé par la dilatation de la pupille de divers degrés
d'éclairage. Autres sources d'incohérence comprennent, la distance variable d'imagerie, la
rotation du caméra, et I’inclinaison de la téte au moment de I’acquisition. Le processus de
normalisation va produire des données de I'lris, qui ont les mémes dimensions, de sorte que
deux photographies de I'lris méme dans des conditions d’acquisition différentes, auront des

traits caractéristiques dans la méme localisation spatiale [13].
111.3.1 Normalisation de I’Iris : Méthode Pseudo Polaire.

L’Iris humain, comme il a été cité précédemment, est un disque pas toujours parfaitement
circulaire et de forme irréguliére.

Ces irrégularités sont dues a la dilatation et contraction de la pupille, au fait que les deux
cercles ne sont pas concentriques et au fait des changements non linéaires de la texture de
I’Iris. Ces caractéristiques ont poussé Daugman a développer une méthode de normalisation
pseudo-polaire du disque de I’lris appelée la méthode ‘Rubber Sheet’ dont la signification
pourrait étre vu comme une tentative d’étendre le disque de 1’lris comme du caoutchouc.
Comme illustre la Figure 111.13. Cette méthode est la pseudo-polaire car les deux cercles de

I’Iris et de la pupille ne sont pas concentriques [7].

La Stratégie de I’Algorithme Pseudo Polaire :

Le procédé peut étre expliqué de la maniére suivante :

1 >

v

Figure 111.13 : Le modele de Daugman rubber sheet.
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A chaque pixel de I’Iris dans le domaine cartésien lui est assigné un correspondant dans le
domaine pseudo polaire suivant la distance du pixel par rapport aux centres des cercles et
I’angle qu’il fait avec ces centres [13]. Plus précisément la transformation se fait suivant

I’équation suivante :

1(x(r,0),y(r,0)) > I(r,0), (111.6)
avec :
x(r,0) = (1 = 1)x,(8) + rx,(6) (11.7)
y(r,0) = (1 =1)y,(8) +7ys(6) (11.8)
ou,

I(x,y) : est I’image de la région Iris,
(x,y) :sont les cordonnés cartésiennes originaux,
(r,0) : sont les cordonnés polaire normalisés correspondants.

X, (0), représente ’abscisse du point de la frontiere détectée de la pupille dont le segment
passe par ce point et le centre de la pupille fait un angle & avec une direction choisie. De
méme y, (6) représente I’ordonné de ce méme point, alors Xs(6) est ys(6) représentent les
coordonnées des points obtenus par le méme principe mais sur le contour de 1’Iris. La figure

[11.14 montre des images normalisées obtenues par ce processus.

L’image normalisée est rectangulaire de taille constante, comme le montre figure 111.14.
Généralement la taille choisie est de 40*360 pixels. La largeur de I’image représente la

variation sur 1’axe angulaire alors que la hauteur représente les variations sur I’axe radial.
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Figure 111.14 : Résultats de la méthode de pseudo polaire appliquée sur quelques échantillons

de la base de données CASIA-IrisV1.
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111.3.2 Méthode proposée par P.Eduardo :

La méthode de segmentation est utilisée pour différentes raisons. La premiére est de confiner
la reconnaissance seulement sur l'information qui va permettre la distinction des individus. La
seconde est la tentative de réduire la taille du vecteur motif, et pour projeter 1I’information
utile dans un nouveau plan de dimension fixe pour toutes les images. Par exemple, la base de
données CASIA fournit des images qui ont une taille de 320x280 pixels. Si nous allons
concaténer toutes les lignes de I'image en un seul vecteur, le probléeme sera de classer un
vecteur avec 89 600 éléments. Cette dimension est trés grande, et nous allons affronter le
probléme des données a grande dimension (Curse of dimensionality), qui pourra nous

conduire a des résultats moins satisfaisants.

Concentrons nous uniquement sur les parties de la scéne qui identifient effectivement
I'individu, et pour avoir moins d’influence des cils et des paupiéres, P.Eduardo [19] a tenté
de réduire la dimensionnalité et de prendre uniquement I’information de la région Iris qui

entoure la pupille des deux cotés, figure 111.15.

50
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Figure 111.15 : Représentation de la partie sélectionnée (en blanc et bleu) par la méthode de
P.Eduardo.
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- Stratégie de I’algorithme :
La stratégie globale de cet algorithme est donnée par les points suivants :

e Trouver le centre de la pupille et le rayon,

Trouver les points d’extrémité de I'lris,

Calculer la hauteur de la pupille (2 fois le rayon),

Calculer I'espace entre les rangées, noteé :

la hauteur de la pupille

(111.9)

" le nombre souhaité de lignes

Calculer Il'indice de la premiere ligne cible : centre de la pupille moins le rayon

verticale de la pupille, en supposant que la premiére rangée est en haut de I'image.

Pour chaque c6té de la pupille :

» calculer la largeur des lignes de base : le point extréme de 1’Iris moins le point
extréme de la pupille du méme coté.

» pour toute ligne de base, commengant par le point le plus haut, jusqu’au point le
plus bas de la pupille espacé par (s), exécute les étapes suivantes :

- Calculer, en utilisant 1I’équation de cercle les cordonnées du pixels (x,y) qui se
trouve a I’intersection de la ligne de base, et I’arc de cercle centré au centre
de la pupille.

- Enregistrer dans un vecteur B les pixels qui se trouvent dans la ligne de base.
Ce vecteur pour une dimension égale a la moitié de la taille souhaitée pour la
nouvelle représentation de 1’image.

e Refaire les mémes étapes pour le deuxiéme coté de la pupille, pour avoir 1’image

normalisée qui représente 1’Iris comme le montre la figure 111.16.
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Classe 1

001 1 1.bmp

Classe 32

032_1_1.bmp
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Figure 111.16 : Application de la méthode de P.Eduardo sur quelques échantillons de la base
de données CASIA-IrisV1.
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Conclusion :

Ce chapitre a été consacré a I’é¢tude de quelques méthodes de prétraitement utilisées, pour la
segmentation et la normalisation de 1’lris. La méthode de segmentation est utilisée pour
confiner la reconnaissance seulement sur I’information qui va permettre la distinction de
I’individu par rapport & autrui. Elle repose sur la détection de contour d’lris, et de la pupille.
Les méthodes de normalisation permettent de projeter I’information distinctive dans un

nouvel espace de dimension fixe pour toutes les images.

L’opérateur de Daugman Intégro-Différentiel a prouvé sa robustesse pour la détection de
contour, mais aussi plus sensible aux bruits, car ces derniers engendrent des gradients tres
forts qui peuvent fausser la moyenne du gradient sur un cercle, et attirer le contour vers leurs
positions (la figure 111.2 ; classe 49). La deuxiéme approche pour la localisation de la pupille
dans une image binaire, consiste a détecter le contour de la pupille et de déterminer un rayon

de valeur empirique.

Concernant les méthodes de normalisation de 1’Iris utilisées, la premiére méthode de la
Pseudo Polaire proposée par Daugman, et la deuxieme proposee par P.Eduardo. Les deux ont

donné des résultats trés satisfaisants.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter deux méthodes différentes (I'ICA, et la 2-
DCT), que nous avons utilisé comme outils d’extraction des caractéristiques « Features» des

images Iris normalisées.
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IV Introduction :

L’extraction d’informations consiste a obtenir des caractéristiques qui doivent &tre
discriminantes et non redondantes, elles seront ensuite classées. En effet, les méthodes
d’extraction serrent aussi a réduire la taille du vecteur motif, en éliminant les informations
moins discriminantes. Les individus ayant des similarités sont regroupés dans la méme classe.
Ces classes varient selon le type de décision. La décision est I’aboutissement du systéme car
nous évaluons le systeme selon sa capacité a bien classer les informations pour pouvoir les

discriminer et de prendre une décision.

Ce chapitre présente 1’Analyse en Composantes Indépendantes « ICA » dans un premier
temps, partant d’une définition de facon générale. Nous présentons ensuite une autre approche
pour I’extraction des caractéristiques, la transformée en Cosinus Discréte bidimensionnelle

« 2-DCT », qui cherche a extraire des coefficients pour améliorer le taux de reconnaissance.

IV.1 I’Analyse en Composantes Indépendantes « ICA ».

L’analyse en composantes indépendantes (ICA) est une méthode statistique d’analyse de
données développée pour traiter des observations vectorielles (multivariées) afin d’en extraire
des composantes linéaires aussi indépendantes que possible [20]. Cette technique peut étre
effectuée tant par une approche algébrique que neuronale. Cette simple idée s’est révélée trés
fructueuse pour le traitement des signaux multi-capteurs dans de nombreux domaines: réseaux
d’antennes pour les télécommunications, prise de son, signaux biomeédicaux multi-électrodes,
etc.

Cependant, I’idée de rechercher des composantes indépendantes était trop générale pour rester
confinée a son domaine d’origine, le traitement des signaux et images. Elle a des points de

communs avec 1’analyse en composantes principales « PCA » [21].

L’ICA cherche a expliquer un vecteur aléatoire n dimensionnel X en termes de composantes
qui soient linéairement et statistiquement indépendantes. Autrement dit, on postule un modeéle
de la forme :

X=Y,x® (IV.1)
Dans lequel chacune des composantes X9 réside dans un certain sous-espace linéaire et 1’on
requiert 1’indépendance linéaire de ces sous-espaces et l’indépendance statistique des

composantes.
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Une formulation plus restrictive, a laquelle nous adhérerons dans la suite par souci de
simplicité, suppose que chacune des composantes est monodimensionnelle et que le nhombre
de composantes est égal a la dimension de I’observation. Le modéle peut alors se réecrire sous
forme multiplicative.

X =AS, (IvV.2)

Avec :
A matrice de dimension n x n déterministe et inversible.

S vecteur de dimension n x 1 dont les entrées seraient statistiquement indépendants.

L’ICA d’une matrice X de n-vecteur aléatoire, se définit comme la recherche de composantes
linaires qui soient aussi indépendantes que possible. Formellement [21], il s’agit donc de
résoudre:

min I(A'X), (IV.3)

Ou : I(Y) est une mesure de la dépendance des coordonnées d’un vecteur aléatoire Y.

Vraisemblance et indépendance :

La notion d’information mutuelle entre deux variables, centrale a la théorie de 1’information,

peut se généraliser a n variables par la définition :

I(Y) £ D(Py|11;Py;) (IV.4)
Ou:
Py est la distribution de Y,
I1; Py;, est le produit de ses distributions marginales,

D (- | ), est la divergence de Kullback-Leibler [23] entre deux distributions de probabilité :

D(flg) = [ f.log’ /g (IV.5)

Il est clair que I(Y) ne s’annule que lorsque les composantes de Y sont indépendantes. Cette
définition est une des généralisations naturelles & n variables de la notion d’information

mutuelle entre deux variables, centrale a la théorie de I’information [24].
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IV.1.1 Principe de ’ICA :

I1 existe plusieurs facons de définir I’ICA, ou ce qui revient au méme, d’expliquer la maniére
dont nous allons représenter les données. Heureusement, il a été établi des équivalences entre
les différentes méthodes et toutes cherchent d’une maniére ou d’une autre a retrouver des

signaux sous la seule hypothese d’indépendance statique.

L’Analyse en composantes Indépendantes d’un vecteur aléatoire réel X de taille p et de

matrice de covariance Vx=E {X.X"} finie, est un couple de matrice {A, D} tel que :
a- la matrice de variance/covariance se factorise sous forme :
V, =A.D?. AT (IV.6)
Ou D est une matrice diagonale réelle positive et A est une matrice de rang n et de taille p x n.

b- les observations peuvent étre écrites sous la forme :
x(n) = A.s(n) (v.7)

Ou s est le vecteur source aléatoire de taille n dont D? est la matrice de covariance et dont les
composantes (S, Sz, ..., sn) | sont les plus indépendantes possible au sens de la maximisation

d’une fonction de contraste [22].

En effet, un vecteur aléatoire réel (s, Sy, ..., sn) ' dont la densité de probabilité est
notée f;(w) = [fs1 (W), fo2(u2), ..., fin (ug)] @ par définition ses composantes (mutuellement)

indépendantes si et seulement si :

fs@) = Iiz fo (). (IV.8)

Ainsi, une mesure naturelle d’indépendance des composantes du vecteur s est de comparer les

deux membres de 1’équation précédente au moyen d’une mesure appelée information de

Kullback-Leibler [22].

Dans ce travail nous avons utilisé 1’algorithme de FastICA pour I’estimation des composantes
indépendantes. Cet algorithme est disponible dans le Toolbox Matlab, développé par

Hyvérinen et Oja [25].
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IV.1.2 L'algorithme FastICA.

Résumons l'algorithme FastICA basé sur le kurtosis (mesure de la nongaussianity). Il est
composé d'une premiére étape de blanchiment appelée « sphering » effectuée par I'opération

z(n) =R, : x(n) (1IV.9)
Ou:
Ry est la matrice d'auto-corrélation du vecteur d'observation,
z(n) est le nouveau vecteur d'observation, blanchi, qui vérifie I'équation R, = | (matrice de

covariance est égale a la matrice identité).

Apres avoir effectué le blanchiment décrit ci-dessus, lI'algorithme FastiICA maximise la valeur
absolue du kurtosis de w'z(n), kurt (w'z(n)), par rapport au vecteur d'extraction w sous la
contrainte |[w|| = 1'. Pour cela, la version de FastICA adapte en méme temps tous les
vecteurs w; d'extraction associés aux N sources, fournissant ainsi des signaux de sortie
y;(n) = w! z(n), elle assure ’orthogonalité du vecteur w; pour éviter qu'il ne converge vers
des points identiques. Cette orthogonalisation peut étre réalisée par I'opération symétrique :
W = W(W"w) 2 (IV.10)
Ou:
W = [wy, ..., Wy], contient les N vecteurs d'extraction arrangés par colonnes.
Cet algorithme est tres populaire dans la communauté de séparation de sources en raison de sa
rapidité et de son absence de paramétres d'optimisation [25]. Mais nous avons remarqué

qu'une itération de 1’algorithme est tres exigeant en termes d'espace mémoire,

particuliérement lorsque la dimension des données est grande.

p. 45



< eee oo ... Extraction des Caractéristiques

IV.1.3 Le choix du nombre des Composantes Indépendantes.

Le probléeme qui doit étre résolut est le choix du nombre des composantes indépendantes, vu
que 1’algorithme FastlICA ne posséde pas un parametre d’optimisation du nombre des
composantes indépendantes. Pour cela nous aurons besoin de faire une étude comparative de
différente dimension afin d’extraire des meilleurs représentants avec un compromis de
pouvoir représenter une certaine quantité d’information en un minimum de composantes

indépendantes.

La figure IV.1 est une représentation de la répartition dans 1’espace d’une partie de notre base
de données en trois dimensions, en utilisant I’'TCA, pour montrer 1’indépendance entre les trois
composantes de I'ICA, avec 70 observations de 10 classes sont représentées par 3

composantes indépendantes.

Classe 1
Classe 2
Classe 3
Classe 4

Classe 5
Classe 6
15 Classe 7
Classe 8
Classe 9

Classe 10

5+ ° L
.'~."
0 . o . 7
° o (]
-5 ! « °

Figure IV.1 : Représentation de la base de données dans l'espace 3D.
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IV.2 Transformation en cosinus discréte (2-DCT).

La transformée en cosinus discréte est une transformation mathématique complexe qui a pour
but de transformer le domaine de représentation de nos données. Elle prend un ensemble de
points d'un domaine spatial et les transformer en une représentation équivalente dans le
domaine fréquentiel [26], ce qui nous permettra de trier efficacement I'ensemble des données
de I'image et ainsi supprimer certaines données ou 1'ceil humain ne verra que trés peu de
différences, ce qui revient a supprimer les hautes frequences de I'image tout en gardant les

données majeures qui sont représentées par les basses fréquences.
IV.2.1 Formulation de la DCT :

La DCT (Discréte Cosine Transform) est considérée comme une transformation d'image dans
la plupart des systemes visuels. La DCT a été largement déployé par les normes visuelles

modernes de codage, par exemple, le MPEG, le JVT.

Comme d'autre transformation, la DCT tente de dé-corréler les données de ’image. Aprés la
dé-corrélation chaque coefficient peut étre codé indépendamment, sans perdre l'efficacité de
la compression. Nous commencerons d’abords par définir la DCT a une dimension pour

étendre aprés a la DCT a deux dimensions [26].
IV.2.2 DCT a une dimension :

La définition de la DCT d’une séquence 1— D du signal d’entrée f(x) d’ordre N est donnée

par :

Cu) = a(u)z f (x) cos(————

z(2x+1)u
N ) (IV.11)

Pouru=0,,,N -1,

Ou:
N : la largeur d’un bloc,
u : indice d’un coefficient de la DCT dans un bloc,
X : indice d’un pixel de I’image dans un bloc,
C(u) : la valeur d’un coefficient dans un bloc,
a(u) : coefficient de la DCT.
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La transformation inverse est donnée par :

7z(2x +1)u

f(x)= Za(u)C(u)cos( )

Pourx=0,,,N —1. a(u) Est définie par :

\/% pour u=0

2 our u=0
Al p

IV.2.3 DCT a deux dimensions :

a(u) =

(IV.12)

(IV.13)

L’objectif est d’étudier la 2-DCT appliquée aux images, Ceci rend nécessaire I'extension des

idees présentées ci-dessus, & un espace bidimensionnel. La 2-DCT est une extension directe

de la DCT unidimensionnelle, elle est donnée par :

N-1N-1
Cu) = aa® Y, . f(x,y)oos T s ML)
y=0 x=0
Pouru,v=0,,,N -1,
Ou:
u, v : les indices d’un coefficient de la 2-DCT dans un bloc,
X, Y : les indices d’un pixel de I’image dans un bloc.
\ %\| pour u,v=0
a(u), a(v) =
/y pour u,v=0
N
La transformation inverse est donnée par :
N-1N-1
Fy) = a(av)Cu,v) cos("2 X*”“)cos(”(zzygl)v)
v=0 u=0

Pourx,y=0,,,N -1

(IV.14)

(IV.15)

(IV.16)
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Le calcul de la 2-DCT ne peut pas se faire sur une image entiere d'une part parce que cela
générait trop de calculs, d'autre part le signal de I'image doit absolument étre représenté par
une matrice carrée. En effet, la compression JPEG découpe I’image en bloc de NxN pixels
[26]. C’est ce que nous allons appliquer sur les images Iris afin de réduire la taille des
données représentatives. N est généralement eégale a « 8 », cependant cette valeur pourrait étre
plus grande mais au détriment des calculs, car pour chacun des NxN coefficients on a NxN
additions et 2xNxN multiplications environ. Si N vaut « 8 », nous aurons 64x64=4096
additions a calculer pour une matrice 8x8 et 8192 multiplications environ, ce qui est déja

énorme pour un bloc de seulement 8x8 pixels!

Nous varions la dimension du bloc entre (D =5, 8, et 10) afin de pouvoir comparer les
résultats. La dimension « D » du bloc est un compromis entre la qualité de l'application de la

2-DCT et la rapidité des calculs.

IV.2.4 Application de la 2-DCT sur les images Iris normalisées.

La transformée en 2-DCT est appliquée sur les images Iris normalisées comme montrent les

figures suivantes :

Figure 1V.2: Représentation de la transformée 2-DCT appliquée sur une image Iris

normalisée par la méthode P.Eduardo.
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* "f "l". " e ® ‘
b ’ | A
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':'1;
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_
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Figure 1V.3 : Représentation de la transformée 2-DCT appliquée sur une image Iris

normalisées par la méthode de Pseudo Polaire.
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Les valeurs des pixels d’un bloc de D=8 avant I’application de la 2-DCT, sont données par

I’exemple suivant :

0.5569 0.5647 0.5686 0.5647 0.5529 0.5412 0.5373 0.5412
0.5490 0.5608 0.5725 0.5725 0.5608 0.5451 0.5333 0.5294
0.5451 0.5608 0.5765 0.5765 0.5647 0.5451 0.5294 0.5176
0.5490 0.5608 0.5686 0.5686 0.5569 0.5412 0.5294 0.5255
0.5569 0.5608 0.5608 0.5529 0.5412 0.5373 0.5373 0.5412
0.5529 0.5529 0.5529 0.5451 0.5373 0.5373 0.5451 0.5529
0.5373 0.5451 0.5490 0.5451 0.5412 0.5412 0.5490 0.5569
0.5216 0.5333 0.5490 0.5529 0.5529 0.5490 0.5490 0.5490

Aprés I'utilisation de la 2-DCT par Bloc de 8x8 :

43941 0.0468 -0.0391 -0.0312 -0.0020 -0.0011 0.0003 0.0006
0.0251 0.0480 -0.0280 -0.0007 0.0013 -0.0008 -0.0006 -0.0011
-0.0009 -0.0279 -0.0012 -0.0016 0.0009 -0.0006 0.0001 0.0011
0.0004 0.0001 0.0418 -0.0017 0.0020 -0.0000 0.0008 -0.0013
-0.0010 0.0002 -0.0000 0.0005 0.0010 -0.0008 0.0000 -0.0010
-0.0002 0.0006 0.0018 -0.0013 0.0004 -0.0014 -0.0012 -0.0001
0.0004 0.0012 -0.0029 0.0010 -0.0004 0.0012 0.0002 0.0012
0.0004 0.0016 0.0019 -0.0008 -0.0019 -0.0000 -0.0001 0.0002

L’exemple précédent montre la décomposition en 2-DCT d’un bloc du D=8, la valeur en gras
est la composante continue de la 2-DCT qui représente la concentration de 1’énergie (figure
IV.4), les autres sont les composantes alternatives de la 2-DCT.

Les composantes continues de toute 1’image normalisée vont représenter le vecteur

caracteéristique (vecteur motif).
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les coefficients de la DCT en 3D

15 o

'IEI-u-"'-”

100

100
150
150 Fréquences horizentales

Fréguences verticales

Figure 1V.4 : Représentation de la concentration de 1’énergie des coefficients de la 2-DCT.

Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté brievement les deux méthodes que nous avons
utilisées pour D’extraction des caractéristiques. La premiére est la méthode statistique
« ICA », basée sur le calcul des composantes qui sont linéairement indépendantes. La

deuxiéme est la décomposition en 2-DCT par bloc des images Iris normalisées.

Dans le chapitre suivant nous allons présenter 1’étape de classification ou les caractéristiques

décrites ci-dessus seront appliquées comme entrées des classificateurs.
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V-1 Introduction :

Au cours de ces derniéres décennies, il est apparu un ensemble de disciplines fortement
interdépendantes, portant sur le traitement de I’information, la théorie de la décision et les
méthodes de reconnaissances des formes en 1’occurrence les réseaux de neurones. Ces
modeles constituent une méthode connexionniste intéressante pour l'analyse et la synthése des
systemes demandant un traitement parallele et un processus d'adaptation a un environnement
changeant [27]. Leurs champs d'applications est beaucoup élargi et étendu a plusieurs
domaines, en particulier dans: la reconnaissance des formes, I’approximation des fonctions, le
traitement d'image, la reconnaissance de la parole, la classification, etc. Dans notre travail les

réseaux de neurones sont appliqués comme classificateurs.

Les réseaux de neurones artificiels sont des réseaux fortement connectés de processeurs
élémentaires fonctionnant en parallele. Chaque processeur élémentaire calcul une sortie
unique sur la base des informations qu'il recoit. [28].

Tout au long de ce chapitre, nous allons essayer a éclairer les concepts généraux des réseaux
de neurones, en particulier le réseau de neurones artificiels MLP (Multi Layer Perceptron) et
le réseau artificiel RBF (Radial Basis Function), et donner un court apergu sur I’architecture

de ces deux types de réseau neurones artificiels.

V-2 Réseau de neurones artificiels.
V-2.1 Perceptron multicouches (MLP).

V-2.1.1 Architecture

Tout type du réseau de neurone est constitué de cellules (ou neurones), connectées entre elles
par des liaisons affectées des poids. Ces liaisons permettent a chaque cellule, de disposer d’un
canal pour envoyer et recevoir des signaux en provenance des autres cellules du réseau.

Le réseau artificiel MLP (Multi Layer Perceptron) est composé d'une couche d'entrée, une
couche de sortie et une ou plusieurs couches cachées [30]. Les éléments de deux couches
adjacentes sont interconnectés par des poids assurant la liaison des différentes couches
comme le montre la Figure V.1. Les poids déterminent 1’impact sur les cellules qu’elle
connecte. Chaque cellule dispose une entrée, qui lui permet de recevoir I’information des

autres cellules, et une fonction d’activation.
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Vecteur de

sortie calculée
Y1 Z1

WiN

Couche Couche Couche
d’entrée cachée de sortie

Figure V.1 : Architecture d’un réseau de neurones artificiels MLP

Wnn représente les poids reliant la couche d'entree avec la couche cachée ;
Um; représente les poids reliant la couche cachée avec celle de la sortie.
Les composants du vecteur dentrée « X » du MLP seront pondérés par les poids wny et
ensuite transmis a la couche cachée selon les équations suivantes [31] :
Cr = =1 Xy Wi (V.2)

Ym = f(Cn) (V.2)
Les sorties de la couche cachée seront aussi pondérés par les poids Uy, et transmis ensuite a la

couche de sortie selon les équations suivantes :

Oj = Zranl Ym Umj (V3)
z=9(0)

f et g représentent respectivement les fonctions d'activations des neurones de la couche cachee

et celle de la couche de sortie. Pour notre cas, elles sont des fonctions sigmoides.

La fonction sigmoide est définie par 1’équation :

f(x) = 1/[1 + exp(—ax)]. (V.4)
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Sa dérivée est :
f () =af[l-f) (V.5)

V-2.2.2 Algorithme d'apprentissage

L'apprentissage consiste a adapter les valeurs des poids afin d'obtenir le comportement désiré
du MLP. Pour cela, on a besoin d’une base de données, constitué d'un vecteur d'entrée et d'un
vecteur de sortie approprié. Un algorithme d'apprentissage connu sous le nom d'algorithme de

rétropropagation du gradient a été mis en place en 1986 par Rumelhart et al. [30].

Ainsi I'adaptation des poids U qui relient la couche cachee a celle de la sortie est donné par :

w00 = O 4 061(15]' —Zj).g’(Oj)J’m (V-6)

mj mj

La mise a jour des poids wynm reliant la couche d'entrée a la couche cachée est donné par :

. 1 . ’ ’
Wi D = i + @)1 1 (6 = 2)9'(0) um JF Cu)x)  (VT)
ay, et a, sont les pas d'apprentissages.

V-2.2.3 Mise en ceuvre de réseau de neurone MLP :

Nous allons suivre une démarche qui se compose par les étapes suivantes, pour concevoir le

réseau de neurones artificiels MLP :

1- Fixer le nombre de couches cachées, 1’architecture utilisée et une architecture
classique de trois couches, une couche d’entrée, couche cachée, et la couche de
sortie.

2- Le nombre de neurones par couches :

e La couche d’entrée : contient autant que la dimension du vecteur
d’entrée.

e La couche cachée: le nombre de neurones dans cette couche est
déterminé d’apres une étude d’optimisation.

e La couche de sortie : contient autant que le nombre des classes a

reconnaitre.
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3- Déterminer la fonction d’activation : nous considérons la fonction sigmoide pour la
couche cachée, et la couche de sortie, la fonction sigmoide est donnée par 1’équation
(V.4).

4- Le choix de I’apprentissage : 1’algorithme de rétro-propagation est utilisé pour
déterminer les paramétres d’apprentissage et 1’ajustement des poids synaptiques a

chaque itération.

V-2.2 Réseau neurones a Fonction Radiale de Base « RBF »
V-2.2.1 Architecture.

Introduit par Powell et Broomhead [32], le réseau RBF (Radial Basis Function) fait partie des
réseaux de neurones supervisés. Il est constitue de trois couches (Figure V.2): une couche
d'entrée, une seule couche cachée contient les neurones artificiels, qui sont représentés par des

fonctions gaussiennes, et une couche de sortie.

Vecteur de
sortie calculée
A1 Z

Z

Zj
2 O ()
m.J

Cm om
Couche Couche Couche
d’entrée cachée de sortie

Figure V.2 : Architecture d’un réseau de neurones RBF.

Ce réseau est constitué de « N » neurones d'entrée, « M » neurones cachés et « J » Neurones

ieme

de sortie. La sortie du «m~ » neurone de la couche cachee est donnée par la fonction

gaussienne suivante :
& = exp|— 2@ = ¢, ||’ /(202)]. (V.8)
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Cn : est le centre du m'™ neurone de la couche cachée,

o, : est la largeur du m™™ gaussienne.

La sortie du ji*™ neurone de la couche de sortie est donnée par:

Z0 = (V) [Zimeiny fomg P01 (V.9)
m=1,., M, et j=1,...,J.

Amj sont les poids reliant la couche cachée a la couche de sortie.

Les parameétres a déterminées pour le réseau RBF sont :

Centres C } .
{ m Apprentissage non supervisé

Largeur o,

{Poids Amj Apprentissage Supervisé

V-2.2 .2 Algorithme d'apprentissage du réseau RBF

L'apprentissage du réseau RBF a été présenté pour la premiére fois par Moody et Darken [33].
I1 consiste a régler quatre parameétres principaux: le nombre de neurones dans 1’unique couche
cachée ou le nombre des gaussiennes, la position des centres de ces gaussiennes, la largeur de
ces gaussiennes et les poids de connexions entre les neurones cachés et le(s) neurone(s) de

sortie.

Une fois les centres (Cn) et les largeurs (o, ) sont déterminés par 1’algorithme de la
quantification vectorielle (competitive learning), le probleme devient alors linéaire. Pour
déterminer les poids (1,,) le réseau RBF consiste & minimiser l'erreur quadratique totale E
obtenue par la différence de la sortie estimée et celle désirée, I’erreur quadratique est donnée

par :

Aprés avoir défini la fonction d'erreur, le réseau RBF utilise la méthode de descente de

gradient mis en ceuvre pour minimiser l'erreur E.

O [o5, =0, Vi (V.11)
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V-3 Résultats de simulation

Cette partie présente 1’é¢tude expérimentale des résultats de simulation obtenus par les deux
classificateurs, (MLP et RBF), en utilisant les différentes méthodes de normalisation et
d’extraction des caractéristiques présentées dans les chapitres précédents. Les expériences ont

été effectuées sur la base de données (CASIA-IrisV1) décrite dans le deuxiéme chapitre.
Taux de Classification :

Dans le domaine de la classification et la reconnaissance des motifs, nous avons besoin d’un
critere de précision. Dans notre cas nous avons choisi de calculer le taux de classification, il

est donné par la formule suivante :
Taux(%) = P/ x 100 (V.12)

P : Personnes bien classées.

N : Nombre de classes cibles.

P= Y=oy —9) (V.13)

v . Les classes cibles.

. Les classes estimées.

<

Un exemple est donné par le Tableau V.1, qui montre le calcule de taux de classification, et le

taux d’échec dans le cas de 40 classes.
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Classes Cibles Classes Estimées Résultats
1 1 0
2 2 0
3 3 0
4 4 0
5 5 0
6 6 0
7 7 0
8 8 0
9 9 0
10 10 0
11 11 0
12 5 7/
13 13 0
14 14 0
15 15 0
16 16 0
17 17 0
18 18 0
19 19 0
20 20 0
21 21 0
22 22 0
23 23 0
24 18 6
25 25 0
26 26 0
27 27 0
28 28 0
29 29 0
30 30 0
31 31 0
32 32 0
33 33 0
34 34 0
35 35 0
36 36 0
37 37 0
38 38 0
39 39 0
40 40 0

N (Nbr de Classes) : 40 Mal classées : 02 Taux d’échec : 5%
P (Bien Classées) : 38 Taux de Réussite :  95%

Tableau V.1 : un exemple pour le calcule du taux de classification.
Selon 1’équation (V.13), P =38.

Alors, le taux de classification donné par I’équation (V.12) est égal a 95%.

Les classes cibles sont représentées en code binaire comme I’illustre le tableau V.2
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Classes cibles en Décimal Classes cibles en Binaire

1 00 0 0O 0O 0 0 0 0 1
2 00 0 0 0O 0O 0O 0 1 o0
3 00 0 0 0 0 0 1 0 o
4 00 0 0o 0 0 1 0 0 O
5 00 0 0 0 1 0 0 0 o
6 00 0 01 0 0 O 0 o
7 00 01 0 0 0 0 0 o
8 00 1 0 0 0 0 0 0 O
9 01 0 0 0O 0O 0O O 0 O
10 10 0 0 0 0 0 0 0 O

Tableau V.2 Représentation des classes en codage binaire, exemple de 10 classes.

V-3.1 Résultats d’apprentissage du classificateur MLP

Les tableaux suivants montrent les résultats obtenus par le réseau MLP, en utilisant les
différentes techniques d’extraction des caractéristiques et de normalisation étudiées dans les

chapitres précédents. Dans cette section seulement I’ensemble d’apprentissage et de validation

sont utilisées pour I’évaluation du meilleur modele de classification.

a. ICA: les résultats obtenus par I’application de ’ICA.

Dimension ICA

Nbr de Classes Nbr de Neurones D=3 D=10 D =30 D =50
10 70 60 70 20
50 75 80 80 35
10 70 75 80 80 30
100 70 85 80 20
120 85 85 75 25
50 15 175 86.25 86.25
70 21.25 67.5 88.75 87.5
40 100 17.5 66.25 90 88.75
150 22.5 30 91.25 90
200 375 16.25 90 85
100 5.55 4.16 3.70 5.55
150 6.94 4.16 84.25 85.18
108 200 8.79 5.55 6.48 83.33
250 7.87 4.64 83.33 85.64
300 6.01 7.4 6.9 83.79

Tableau V.3 Résultats de 1’étape de validation, obtenus par un réseau de neurones artificiels

MLP. (D : le nombre des composantes d’ICA)
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Le Tableau V.3 présente des résultats obtenus par un réseau MLP. Nous avons fait varier le

nombre des classes, ainsi que la dimension « D » le nombre des composantes indépendantes

de ’ICA, et le nombre de neurones utilisés (Figure V.3). La case en gras montre le meilleur

résultat obtenu par ce réseau.

La figure ci-dessous montre le choix du taux de reconnaissance maximal qui correspond au

nombre de neurones optimal du tableau V.3, dans le cas de 108 classes, avec le nombre des

=50 ».
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Figure V.3 : Le choix de nombre de neurones optimal du réseau MLP, le cas de 108 classes

=50 ».
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b. 2-DCT : Résultat obtenus par ’application de la 2-DCT sur les deux techniques de
normalisation (P.Eduardo, et Pseudo Polaire)

e Méthode de Normalisation P.Eduardo :

Les résultats obtenus en utilisant la méthode de P.Eduardo pour la normalisation.

Dimension de bloc DxD
Nbr de Classes Nbr de Neurones D=5 D=8 D=10
70 100 100 95
10 100 100 100 95
150 100 95 100
200 100 100 100
70 85 86.5 86
40 100 87 86.5 86.5
150 91 95.25 95
200 975 96.25 96.25
100 76 76.25 77
150 75 77 77.5
108 200 79 80.25 80
250 80 82.75 85.66

Tableau V.4 Résultats de 1’étape de validation, obtenus par réseau MLP.(D :la dimension de bloc carré)

83

82

81

80

79

Taux de classification

78
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Figure V.4 : Le choix de nombre de neurones optimal du réseau MLP, le cas de 108 classes.

La figure ci-dessus montre le choix du taux de reconnaissance maximal qui correspond au
nombre de neurones optimal pour la sélection de meilleur modéle du tableau V.4, dans le cas

de 108 classes, avec le nombre des composantes de 'ICA « D=8 ».
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o Méthode de Normalisation Pseudo Polaire.

Les résultats obtenus en utilisant la méthode de Pseudo Polaire pour la normalisation sont

donnés par le tableau V.5.

Dimension de Bloc DxD
Nbr de Classes Nbr de Neurones D=5 D=8 D=10
70 95 95 100
100 90 90 95
10 150 90 95 95
200 95 80 90
250 95 90 90
70 67.03 70 70.5
100 71 70.5 71
40 150 78.75 71.25 72.5
200 80 76.25 77.5
250 81 77.5 83.75
70 60.25 65 63
100 72 73.66 75.5
108 150 74.5 74.5 74.5
200 75 77.25 79
250 78.03 78.75 80.66

Tableau V.5 Résultats de 1’étape de validation, obtenus par normalisation Pseudo Polaire et

réseau MLP.

e ! ! ! ! ! ! ! ) !
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Figure V.5 : Le choix de nombre de neurones optimal du réseau MLP, le cas de 108 classes.
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V-3.2 Résultats d’apprentissage du classificateur RBF.

a. ICA : les résultats obtenus par 1’application de I’ICA sur un réseau RBF.

RBF
Nbr de Classes D Nbr Neurone opt | Sigma Opt Taux val

3 20 5.2 95

10 10 18 1.4 100
30 20 8.8 75
50 10 6 40
3 48 7 41.25

40 10 94 6.5 81.25
30 100 7 91.25
50 150 8.5 88.75
3 140 10 19.44
10 216 8.5 64.35

108 30 196 8.9 85.64
50 214 9 87.5

Tableau V.6 Résultats de I’étape de validation, obtenus par un réseau RBF. (D : le nombre des

composantes de ’ICA)

Le Tableau V.6 présente les résultats obtenus par un réseau RBF, le choix de modéle est
définit par les parametres de réseau. Pour choisir le nombre de neurones et le sigma optimal,
nous avons cherché le taux de classification maximal, en utilisant I’ensemble de validation,

comme illustrent les deux figures suivantes :

le choix de nombre de Meurones Optimal
SIU T T T T T T

: :
) U Sy S
|

le Taux de “alidation

200 205 210 215 220 225
le Mbr de MNeurones

Figure V.6 le choix de nombre de neurones optimal de réseau RBF, le cas pour 108 Classes,
« D =50».
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le choix de nombre Sigma Optimal
8 I

le Taux de “alidation

8 8.2 84 8.6 8.8 9 9.2 94 96 9.8 10
le Sigma Optimal

Figure V.7 le choix de sigma optimal pour la sélection d’un mod¢le. Le cas pour 108 Classes,
« D = 50».

b. 2-DCT : les résultats obtenus par 1’application de la 2-DCT sur un réseau RBF.

e Méthode de Normalisation P.Eduardo.

RBF
Nbr de Classes D Nbr Neurone opt | Sigma Opt | Taux val

D=5 10 2.2 100

10 D=8 10 2 100
D=10 10 2.1 100
D=5 76 10 100

40 D=8 70 10 100
D=10 56 9.2 98.75
D=5 122 10.4 95.37

108 D=8 128 10 96.03
D=10 120 11.4 96.29

Tableau V.7 Résultats de I’étape de validation, obtenus par la technique de normalisation
P.Eduardo. (D : la dimension de bloc carré).
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Choix de Nombre Neurones Optimal
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Figure V.8 Evaluation du taux de classification en fonction du nombre de neurones dans la

couche cachée, pour le cas de 108 Classes, reseau RBF.

La figure V.8 montre 1’évaluation du taux de classification en fonction du nombre de
neurones, en faisant varier la dimension D des blocs. Le point maximal va définir les
parameétres du modele. Dans ce cas le taux de classification maximal atteint 96.29% sur

I’ensemble de validation.

o Méthode de Normalisation Pseudo Polaire.

RBF
Nbr de Classes D Nbr Neurone opt Sigma Opt | Taux val

5 20 4.6 100

10 8 20 4.4 100
10 18 6.6 100
5 66 10.2 93.75

40 8 50 10 93.75
10 68 7.8 95
5 178 9 86.57

108 8 230 10.4 87.03
10 200 10.2 87.50

Tableau V.8 Résultats de validation, obtenus par normalisation Pseudo Polaire et réseau
RBF.
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V-3.3 Résultats de Test,

Dans cette section nous allons appliquer les meilleurs modeéles obtenus qui correspondent aux

meilleurs taux de classification dans la section des résultats d’apprentissage, présentés dans

les tableaux précédents par les cases en gras, sur I’ensemble de test. Les résultats sont

présentés par le tableau suivant :

Méthode Taux de Taux

- Meéthode de . oA Taux de
Classificateur | N° - d’extraction des | Validation | d’échec | Classifi
Normalisation e
caractéristiques (%) (%) (%)
Algo1l | P.Eduardo ICA 85.64 12.04 87.96
MLP Algo2 | P.Eduardo 2-DCT 85.66 16 84
Algo3 | Pseudo Polaire 2-DCT 80.66 20.75 79.25
Algo4 | P.Eduardo ICA 87.5 20.38 79.62
RBF Algo5 | P.Eduardo 2-DCT 96.29 6.49 93.51
Algo6 | Pseudo Polaire 2-DCT 87.50 11.12 88.88

Tableau V.10 Résultats des méthodes utilisées, appliqués sur 1’ensemble de test.

Le Tableau ci-dessus montre les différents algorithmes utilisés dans notre travail pour les

deux classificateurs (MLP et RBF) :

Algol : repose sur 1’utilisation d’une méthode de prétraitement de P.Eduardo étudiée
dans le chapitre 3, et I'ICA pour I’extraction des caractéristiques. En utilisant le
classificateur MLP, ce procédeé a atteint un taux de classification égal a 87,96%.

Algo2 : est constitué de la méthode de prétraitement P.Eduardo, et la 2-DCT pour
I’extraction des caractéristiques. L’algorithme a atteint un taux de classification égal
84%, en utilisant le classificateur MLP.

Algo3 : dans cet algorithme nous avons employé la méthode de pseudo polaire pour le
prétraitement, et la 2-DCT pour 1’extraction des caractéristiques. Cette technique a
donné des résultats non satisfaisants, 79.25% en utilisant le classificateur MLP.

Algo4 : pour le prétraitement nous avons utilisé la méthode de P.Eduard, et pour
I’extraction des caractéristiques nous avons utilisé I’ICA. Le taux de reconnaissance
atteint 79.62% en utilisant le classificateur RBF.

Algo5 : dans cet algorithme qui a donné le meilleur résultat pour un taux de
reconnaissance égal a 93.51%, comme le montre la figure V.9, nous avons utilisé pour
le prétraitement la méthode proposée par P.Eduardo, et pour I’extraction des

caracteéristiques la 2-DCT, en employant le classificateur RBF.
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- Algo6 : nous avons employé la méthode de pseudo polaire et la 2-DCT. Cette technique

a atteint un taux de reconnaissance égal a 88.88%, en utilisant le classificateur RBF.

100%
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80% -

70% -

60% -

50% -

40% A

30% -

20% -

NN NN NN

10% A

0% T T T T T 1
go 1 Algo 2 Algo 3 Algo 4 Algo 5 Algo 6
J l J

>

MLP RBF
B Taux d'échec

Taux de Classification

Figure V.9 Histogramme des résultats de Tableau V.10.

La figure V.9, sous la forme d’un histogramme, présente les résultats de simulation obtenus,
en utilisant les techniques de segmentation, de normalisation, et d’extraction des
caractéristiques que nous avons cité dans les chapitres précédents. Ces résultats sont obtenus

par les deux classificateurs, réseaux de neurones artificiels MLP et RBF.

Conclusion :

Ce chapitre, présente brievement dans la premiére partie, la définition des réseaux de
neurones artificiels, en particulier les deux réseaux de neurones artificiels utilisés, le réseau
MLP et RBF. La deuxiéme partie présente d’une maniere expérimentale les résultats obtenus,

en utilisant les différentes méthodes de normalisation, et d’extraction des caractéristiques.

Le réseau RBF donne des résultats satisfaisants par rapport au réseau MLP, le meilleur
taux de réussite atteint 93.51% par un réseau RBF, alors que le taux de réussite avec un réseau
MLP touche 84% en utilisant les mémes méthodes de normalisation et d’extraction des

caractéristiques.
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Conclusion Générale :

Le travail réalise dans le cadre de ce mémoire a pour objectif d’étudier un des systemes
biométrique les plus récents, pour 1’identification de 1’individu par reconnaissance de 1’Iris
humain. Cette technologie biométrique est considérée comme étant trés puissante en terme de
sécurité, a cause de ses caractéristiques biométriques qui sont uniques a l'individu, avec une
possibilité presque nulle, que dautres individus peuvent avoir les mémes caractéristiques.

Méme pour le cas de jumeaux identiques, la texture d’Iris est parfaitement différente.

Afin d’aboutir et de concevoir notre systeme de reconnaissance par Iris. En premier lieu,
nous avons donné un apercu sur quelques systemes biométriques qui existent dans la
littérature, et leur utilisation en tant que systémes de reconnaissance de 1’individu d’une

maniére générale, en particulier la biométrie par Iris humain, qui est le theme de ce mémoire.

Nous avons utilisé une base de données disponible sur internet pour la validation de notre
systeme biométrique par Iris, cette base de données est connue sous le nom CASIA-IrisV1
utilisée dans 1’évaluation des performances de cet algorithme biométrique, dont laquelle la
répartition en classes est composée principalement par des images d’lris de personnes
asiatiques. Chaque classe est composée de sept échantillons du méme ceil. Les images sont &

I’origine en niveau de gris.

La premiére étape dans ce systéme biométrique, est I’étape de segmentation, qui
représente un prétraitement des données. Le but est de localiser 1’Iris humain dans une image,
et d’éliminer les informations inutiles (paupieres, cils, et la sclérotique, etc) en ne conservant
que la région de I’Iris sous forme d’un anneau. Les techniques de segmentation, que nous
avons employé sont présentées dans le troisieme chapitre, qui donne une définition détaillée
des méthodes de segmentation, et de prétraitements utilisés sur les images Iris afin de
normaliser les images de toute la base de données. En effet, ces prétraitements menent a
réduire la taille des images en conservant seulement 1’information discriminative, et rendre les

images Iris sous forme rectangulaire, et de méme dimension.
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L’étape suivante, est 1’étape d’extraction des caractéristiques. Deux méthodes d’extraction
des caractéristiques ont été employé dans ce travail, la premiére est 1’Analyse en
Composantes Indépendantes « ICA » utilisée trés souvent dans le domaine de la séparation
des sources, La deuxieme méthode est la transformé en cosinus discréte bidimensionnelle « 2-
DCT ».

La derniere étape désigne la classification, dont laquelle nous avons employées deux types
de réseaux neurones artificiels, le premier concu par le perceptron multicouches « MLP », et

le deuxieme basé sur les fonctions radiales de bases « RBF ».

A la fin de ce travail, nous avons présenté les résultats de simulation obtenus par les deux
classificateurs « MLP », et « RBF », ainsi que les différentes techniques d’extraction et de

prétraitement utilisées.

L’étude expérimentale a montré les résultats de simulations et les taux de classifications des
différentes techniques employées. Le meilleur taux de reconnaissance en utilisant le réseau
MLP pour la classification est 87.96% obtenu en utilisant la méthode statistique ICA, et 84%
en utilisant la 2-DCT. Le classificateur RBF atteint le meilleur taux de classification 93.51%,

en utilisant la transformée en 2-DCT employée pour I’extraction des caractéristiques.

Finalement, nous pouvons dire que ce mémoire:

1. a défini les liens qui existent entre quelques algorithmes fondamentaux de la

reconnaissance par Iris,
2. aapporté des solutions a des problémes connus dans ce domaine,

3. a montré une comparaison, entre les résultats de simulation obtenus, et les

différentes techniques utilisées.

Comme perspective de ce travail, nous envisageons d’utiliser la technique de Zigzag connue
pour I’extraction des caractéristiques par la 2-DCT. Les ondelettes aussi peuvent atteindre des
résultats tres satisfaisants vus leur bonne réputation dans le domaine du traitement de signal

en général.
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