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Résumé

La reconnaissance biométrique par iris est I’un des moyens les plus performants pour
identifier une personne. En effet, des études biologiques ont montré que les profils et les
courbes présents dans un iris garantissent son unicité. Le travail effectué dans ce mémoire
a consisté a étudier un systeme complet et fiable de reconnaissance s’appuyant sur cette
propriété: depuis le prétraitement jusqu’a la recherche dans une base de données, en
passant par la codification. Ce systéme de reconnaissance est constitué d'un systeme de
segmentation automatique basé sur la transformée de Hough (méthode de Canny pour
I’extraction de contours) qui permet la localisation de la région de I'iris. La normalisation
est utilisée pour la conversion de l'iris circulaire en forme rectangulaire sous forme de
dimensions fixes en utilisant le modéle pseudo- polaire de Daugman. Ensuite, on procéde
au codage en s'appuyant sur l'utilisation de l'analyse en ondelettes de Haar pour extraire les
coefficients qui caractérisent la texture de Il'iris. Nous obtenons ainsi un code d'iris d'une
taille fixe. Enfin, un méthode ont étés employée pour la reconnaissance du modéle de
I'iris : La distance de Hamming avec la reconnaissance parfaite sur un ensemble de 20
images de I’iris et les réseaux de neurones. Cette derni¢re a confirmé son efficacité et

encourage de nouvelles recherches.

Mots-clés: Biométrie, localisation de I’iris, reconnaissance de l'iris, filtre de Canny,

analyse en ondelettes de Haar, distance de Hamming.



Abstract

Biometric iris recognition is one of the most efficient means to identify a person.
Indeed, studies have shown that biological profiles and curves present in an iris guarantee
its uniqueness. The work done in this subscript was therefore to study a comprehensive and
reliable recognition based on this property, starting from the pre-treatment up to the search
in a database, after codification. The recognition system consists of a system of automatic
segmentation is based on the Hough Transform (Canny method for contour extraction) and
is able to locate the iris region. Standardization is used to convert the circular iris into a
rectangular form of fixed size using the Daugman’s pseudo-polar model. Thus the result is
to encode using Haar’s wavelets analysis to extract their coefficients which characterize
the texture of the iris. We thus obtain a fixed size iris code. Finally, two methods are used
to recognize the iris modal: The Hamming distance with perfect recognition on a set of 20
images of the iris. which confirms the effectiveness of this method and encourages further
research.

Keywords: Biometrics, iris localization, iris recognition, Canny filter, Haar wavelet

analysis, Hamming distance



uadla

Laghom Sy | palasY) o opaill Jilugl) (uaal (e (& Cal) dn 38 Jlaxtis (5 e gl el

Jhea Al ) o2 5 SAal el b Jaiall Jelad) Lgias g 2S5 a8 52 s sall Cilyiniall g Cildial sl o il
DAl ae Clhaadll saclE Gl szl JE L e A peadd) o3 Gulad e Capaill (34 ge JalS
g S TG k) Mg g Ml e e S e (Sila il ol Jlea e ssing 13 e il e e sl
daa 8l COalra g il Jelatsall () (5 20 (e dpa B8 JSS sl M Glee g0 " A plas Jlastil (253l
20 ao " gala " Adlie iyl A A e cpaill 48l Uileaial 1Al 1l 1 ey e Jalail) Uileatial

L Aas Al =0 gal

il Ailosa Ja iy gy Jalall | S A o A e Capall A ) a5 e g 1 geaihial) il



Sommaire

INtrodUCTION GENATAlE. . ueiniieiieiiiiiiiiiiiieiitiiiietieeneententeasessnsansessnssnsansessnsonses 1
Chapitre I : La Biométrie......ccocvveiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiiiieiieeiecneiacneenes 4
0 |10 [T 1 o RS 4
[.2 Principe de fonctionnement. ...........o.viuiiiiiii it 4
1.3 Typesde labiometrie. ... ... ..o, 5
[.3.1 La biométrie morphologique. ..........ovuiiiiiiiiii e, 6
1.3.2  La biométrie comportementale...............ooiiiiiiiiii 6
I.4 Description des différentes techniques biométrique...............ccooviiiiiiiiiiinnnn. 6
[.4.1 La reconnaissance des empreintes digitale...............ooooiiiiiiiiiiiiiiiin ... 6
[.4.2 LareconnaiSsance de VISAZE.........uvuutenreeinteetteiee et eieeeteeineeaeeaneenns 9
[.4.3 Lareconnaissance de la main...........ooovuiiiiiiiiiiiiiiiiii e 10
[.4.4 Lareconnaissance VOCale............oiuiiuiiiiiiiii i 12
[.4.5 Lareconnaissance dynamique de la signature.................ccooiiiiiiiiiinninn.n 13
1.4.6 La reconnaissance de la dynamique de frappe au clavier............................ 14
1.4.7 Lareconnaissance de la rétine. ............couiiuiiiiiiiiiiiiiiiii e, 15
[.4.8 La reconnaisSance d’IriS. ... . .uuueutentit ettt e 17
[.4.8.1 Schéma générale d’un systéme de reconnaissance d’iris...................... 17
1.5 Performance des Systémes biomeEtriques. .......ouvvrieiniiiiiitiit e, 20
[.6  Erreur des systemes blomEtriqUES. .....ouueenieit it eeeeaans 20
[.7 Comparaison entre les techniques biomeétrique.............ooeviiiiiiiiiiiiiieiiinn 21
[.8 Application de 1a bBIOMEIIC. .....o.viiniei e e 22
L9 CONCIUSION. ...ttt e 23



Chapitre 11 : Détection d iriS....oceereiiureiierniiiieiarniiernreisesesesessasessssnsessssasessssns 24

L R {1 oo [ od 1 o o 24
1.2 LPoeil humain. ... ..o e e 24
1.3 Caractéristique de I’ceil humain..............oooiiiiiiiiiiii e, 25
I.4  Structure de I IS, ... e 25
11.4.1  Anatomie MaCrOSCOPIGUE. ... ..urert ettt ettt et et et e et 25
11.4.2 Face antérieur de IIriS. ... ...ooiuii i e, 26
11.4.3 Face posterieure de I IriS. .. ..o.ovuiueiniitiiiii i 27
IS5 AcqUiSItion de DIPIriS. ....ueeei ettt 28
1.6  Les difficultés de la reconnaissance par I’iriS...........c.ooeiiiiiiiiiiiiiiiiininenn.. 29
[1.7  Techniques de reconNaiSSanCe Par IMS.........oueeeniniie et eeaenaaas 30
[1.7.1  Techniques basées sur ’apparence............oevveriniieerieniiriieienainnennnnn. 30
11.7.2  Techniques basées sur latexture..........coooiiiiiiiiiiiiee e, 30
11.7.3  Techniques basées sur les caracteristiqUues............c.cooevviiiiiiniiniiininenn.. 30
[1.8 Base de dONNBES. ... ... 30
11.8.1 Les critéres pour le choix de la base de données...............cccooeiiiiiininnn.. 31
11.8.2 Description de la base de données CASIA-IFSV1..........coooviiiiiiiiininn. 32
11.8.3 Caractéristiques de la base de données CASIA-IrisV1..............ooeiiiin 33
11.8.4 Organisation de la Base de données CASIA-IFSV1..........ccoooiviiiiininnnin 35
11.8.5 Les différentes bases de données qui existent................cccooeiiiiiiiinnnn 36
11.8.5.1 base de données UPOL...........ouiviiiiiiiiiiiiii e 36
11.8.5.2  base de donnéeS UBATH.........cooiiiiiiiiiiiiiiee e, 37

11.8.5.3 basededonnées UBIRIS. V1. ......ooouiimmmi e, 37



11.8.5.4 basede données UBIRIS. V2. ......cooviimmmi e, 38

11.8.5.5 basededonnées NIST........coooiiiiiiiiiii e 39

IO CONCIUSION. ..ot e e e 39
Chapitre 111 : Segmentation et Traitement de PPiris....cceeeveiieiieeiieiieeiecnrinreeceenns 40
LD IntrodUCtion. ... ...ooii e e e e 40
I11.2  Segmentation de la pupille etde I’iris..........coooeiiiiiiiiiiiii e, 40
I11.3 Les différentes méthodes de détection d’iris de la pupille............................... 41
I11.3.1 La méthode par La transformée de Hough......................ooiiiini, 41
II1.3.1.1 Détermination du rayon et du centre de la pupille et de 'iris............... 42
111.3.1.2 Deétermination le Rayon de I’iris..........c.oooiiiiiiiiiiiiiiiieeee 42

I11.3.2  Meéthode par détecteur de contours circulaires..................cooeviiviinnn... 43
111.3.3  Méthode par Les contour actif.................cooiiiiiiii 45

1.4 Normalisation de I'IriS. ... ..ouuitintitt it e e eaaaaas 46
[11.4.1  Méthode pSeudo-pPOlaire. .. ........ooviiiii e 46
I11.4.2 Laméthode de par P.EAUArdO............cooeiviiiiiiiii e, 47
111.4.3  EXxtraction des caraCteriStiqUeS..........ooviuiiriiriie it 48
111.4.3.1 Extraction par filtrede Gabor..................oooiiii 49
111.4.3.2  Extraction par ondelettesde Haar....................c.ooiiiiiiiiinel, 50

1.5 Matching par distance de Hamming.............coiiiiiiii i, 51
11,6 DEMarche adoptée. ... ....ovinie i, 52
IHL6.1  EXtraction d IriS. .. ..ovutentitetti et et e e 53
I1.6.2  Normalisation de I’IriS. ... ..oovietiitiit it eee e 55

[11.6.3  Codage de DIriS. ...o.vinieii e, 56



I11.6.4 Reconnaissance d’iris par la distance de Hamming.............................. 57

L A o o 1] o o o 58
Chapitre 1V : Application et résultats ObteNUS....cceeeverereerereneeneennennn 59
L R 1 oo [0 Tod o] 1SS PP 59
IV.2 Organigramme général du processus d'identificationde................................ 59
V1.3 Présentation du systéme d’identification a partir d’iriS............oovvveiriinieninnnn.. 59
IV.3.1 Interface Graphique (GUI)...... ..o, 60
IV.3.1.1 LaBarre De MeNUS......c.ovviiiiititii e 61
IV.3.1.2 Deux Bouton Radio..........ovvviuiiiiiiii e, 63
IV.3.1.3  Push Bouton (RESEL)........cueiniiiiiiiii e 64

V.4 TeStS eXPEITMENTAUX. ... ..e ettt ettt e et e e e e 65
IV.41  Localisationde lapupille..........cooooiiiiiii e 65
IV.4.2  Recherche du centre et contour de la pupille....................ooinl. 66
IV.4.3 Recherche du contour et rayon de I’iris..........ccooiiiiiiiiiiiiiiiia, 66
IV.4.4 Normalisation la région de I’iris..........ceieiiiiiiiiii e, 70
IV.4  EXxtraction des CaraCteriStiQUES. ........coviuiiriirit it 73
IV.5 Comparaison entre 185 COUBS TrIS. ... .uiuintitinit i, 76
IV.5.1 Ladistance de HAMMING...... ..., 76
IV.6  CONCIUSION. .. ..o e 77
(@0 o 1ol [W1 [o] g W [<] 0 1-] 1L T TP 78
ANNEXE Aeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiittitttiatitetsttstosssstsstssssssssnsssssssssssssssnssnsss 80
ANNEBXE Blutririniiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieietetesesasasasasasasssasssssssssssssssssssssssssssssssns 85

(2710l [Tolo =1 o] o[- TN PP 90



Liste des figures

Chapitre |

Figure 1.1 : principe de fonctionnement d’un systéme biométrique...................ceene... 5

Figure 1.2 : Classification d'un certain nombre de modalités biométriques dans des

catégories physiologiques et comportementales. .............cooeiiiiiiiiiiiiii 6
Figure 1.2 : classes des empreintes digitales.............ooeiiiriieiiiiiii e, 7
Figure 1.3 : Empreinte digitale acquise par un capteur optique..............ceevvevinrennnnnn.. 7

Figure 1.4 : Le principe du traitement d’un systéme d’empreinte digitale Image capturée
(a) binarisation (b) L’extraction des minuties(c)Résultat(d).................cooiiiiiiiit. 8

Figure 1.5 : Une méthode de reconnaissance automatique des visages basée sur

Bagentace. ... 9
Figure 1.6 : Scan de la forme de lamain..............ocoiiiiiiiiii e, 10
Figure 1.7 : Caractérisation de la géométrie d’'une main en 3 dimensions................... 11
Figure 1.8 : Capture de 1a VOiX.........uoutieiietiie e 12
Figure 1.9 : Capture d’une Signature. ...........o.vueuieieinieit e 13
Figure 1.10 : Ie rythme des doigls.......c.ouviriiritiie i 14
Figure 1.11 : exemple d’un algorithme de frappe au clavier...................coooeviieinnin 15
Figure 1.12 : EMPreinte rétinienne. ... .......o.viuirintini et 16
Figure 1.1 : I’appareil de faisceau TUMIiNEUX...........oviiieiiiiiiiiiiii e 16

Figure 1.11: Schéma général d’un systéme de reconnaissance d’iris............................18

Figure 1.15 : reconnaissance d’iris par la méthode de John Daugman........................ 18
Figure 1.16 : image des plants rapprochés illustrant les textures des différents iris......... 20
Figure 1.17 : Relation entre TFA et TFR. ... ...t 21

Figure 1.18: Application bIOMEtrIQUES. . .. ..veuinee ettt eaeeeaes 23



Chapitre 11

Figure 111 : Poeil humain. .. ... e 24
Figure 11.2 : Composition d’un ceil humain partie parfaitement annulaire de 1I’iris dans

031 PPN 27
Figure 11.3 : Image acquise en lumiere visible, conditions normales......................... 28
Figure 11.4 : Image acquise en infrarOUge. ..........cooviiiiiiie e, 29
Figure 11.5 : Illustration du relief de I’iris..........coooiiiiiiiii e, 30

Figure 11.6 : L'appareil développé par CASIA utilisé pour la collection de la base de

donNNEe CASIA-TIISV 1. .o, 32
Figure 11.7 : Echantillons de la base de données CASIA-IrisVI............ooviiiiiin.. 34
Figure 11.8 : Exemples de la base de données UPOL................ccooiiiiiiiiiiinnnn.n. 36
Figure 11.9 : Exemples de la base de données UBATH................cooiiiiiiiiiiiniin 37
Figure 11.10 : Exemples de la base de données UBIRIS. VI..............coooiiiiiiiiininn, 38
Figure 11.11 : Exemples de la base de données UBIRIS. v2.............ooiiiiiiiiiinnin, 39
Figure 11.12 : Exemple de la base de données ICE..................cooiiiiiiiiiiiiiiin.. 39

Chapitre 111

Figure 111.1 : Une image d’iris avec les différentes parties a détecter........................ 40
Figure 111.2 : Image de I’oeil (a), différentes images de contours par la méthode Canny

selonque 1’on consideére des contours diagonaux (b), horizontaux (c)

OU VEITICAUX (0] ..ttt e e e e e e 41
Figure 111.3 : Détermination du rayon et du centre de la pupille.............................. 42
Figure 111.4 : Détermination le Rayon de I’iris...........cooovviiiiiiiiii i, 43
Figure 111 .5 : (a) région de I’iris, (b) localisation de la pupille et de I’iris................... 43
Figure 111.6 : Segmentation de 1’iris par la méthode intégro-différentielle.................. 44
Figure 111.7 : Transformation en pseudo-polaire.............oooiveiiiiiiiiiiiiiieenn 46
Figure 111.8 : Image d’iris normalisée (base de données CASIA-IrisV1).................... 47

Figure 111.9 : Représentation de la partie sélectionnée (en blanc et bleu) par la méthode de
PLEAUAIAO. ...t 48
Figure 111.10 : Application de la méthode de P.Eduardo sur un echantillon de la

base de donnEes CASIA-INISVL. .. ... 48



Figure 111.11 :
Figure 111.12 :
Figure 111.13 :
Figure 111.14 :

Exemple de code d’iris généré par la méthode Daugman..................... 49

Ondelette de Haar. ... ..o 50
forme de decomposition en sous-bandes par I’ondelette de Haar............ 50
Texture d’iris décomposé en sous- images par ondelette de Haar........... 51

Figure I11.15 : illustration du processus de décalage utilisé dans le calcul de la distance de

Figure 111.16 :
Figure 111.17 :
Figure 111.18 :
Figure 111.19 :
Figure 111.20 :

Chapitre IV

Figure IV.1:
Figure IV.2 :
Figure IV.3:
Figure IV.4 :
Figure IV.5:
Figure IV.6 :

Figure IV.7 :
Figure IV.8 :
Figure IV.9:

Figure 1V.10 :
Figure IV.11 :
Figure 1V.12 :
Figure IV.11 :
Figure IV.12 :
Figure IV.12 :

Hamming entre deux codes de IPiriS. ... ..o 52
Démarche adoptée pour notre travaille.......................co 53
Processus d’extraction de la région de ’iris............coooviiiiiiiiiiiinin, 54
Processus de normalisation et d’extraction du vecteur d’attribut............ 55
Processus de Codage de 1’i1iS......c.oviviiiiiiii e, 56
Processus de Codage de I’111S......ovvviiiiiiii e, 57

présentation de I’Interface principale de Notre application................... 60
Interface File. ... ... 61
INterface TOOIS. ... .o 62
Interface COMPAraiSON. ........c.ouiieiit i, 63
Interface Chargement d’image 1...........ccooviiiiiiiiiiiiiiiiiieeee, 63
Interface Chargement d’ image 2..........coovviriiiiiiiiiiiiee e, 64
Interface Isolation de lapupille...........cooiii i, 65
Détection du contour de lapupille.............ccoooiii 66
Contourde ’irispour 6 =3,6,9 et 17....ccciiiiiiiiiiiiiiiiii i 67
localisation de la pupille et de 1’iris.........cooeiiiiiiiiiii e 67
Interface localisation et isolation...............cccovveiiiiiiiiiiiiiiineinnnne. 68
Interface localisation et isolation des autre images........................... 69
Interface normalisation...............ooouiiiiiiiii i, 71
Décomposition d’une image d’iris normalisée..................coooeveinnne, 74
décomposition aU NIVEAU 4........c.oviiiii e 75
code obtenu par la décompoSItion. ..........oovvviiiiiiiiiiiiii e 75

Figure IV.13:



Liste des tableaux

Tableau 1.1 : Comparaison entre les techniques biométriques (H : haut, M : Moyen, B :



Introduction générale

La biométrie est la technique qui permet de reconnaitre des personnes a partir de
leurs caractéristiques physiques et comportementales. L’utilisation de parties du corps
humain pour reconnaitre les personnes est un procédé ancien. Dans une cave dont 1’age est
estimé a 31 millénaires, des murs jonchés de dessins d’empreintes de la main ont été
découverts. Au VIeéme siécle avant JC, les babyloniens utilisaient déja 1’empreinte du
pouce laissée sur une poterie d’argile pour sceller des accords commerciaux. La chine
antique en faisait de méme quasiment au méme moment ou les parents chinois utilisaient
tant ’empreinte digitale de la main que celle du pied pour différencier leurs enfants. Les
égyptiens utilisaient les descriptions physiques des commerciaux pour différencier ceux
qui sont connus de ceux qui sont nouveaux sur le marché. La couleur des yeux est aussi
utilisée dans de nombreuses civilisations antiques pour reconnaitre des personnes et c’est

aussi le cas dans les prisons francgaises au XVIéme siecle pour reconnaitre les prisonniers.

Il existe différents moyens physiques ou comportementaux qui permettent
une reconnaissance de I’individu. Comme déja cité, I’empreinte, 1’iris, le visage et la forme
de la main sont des moyens physiques appelés ‘modalités biométriques’. On peut aussi
citer ’exemple de la veine de la main et de la rétine. Pour ce qui est des modalités
comportementales, on peut citer la signature (dynamique ou statique), la démarche ...
Dans ce mémoire, nous nous sommes intéressés uniquement aux problématiques liées a la

modalité de I’iris.

Le mot iris qui veut dire arc en ciel vient d’IRIS, messagére d’Héra et de Zeus,
personnification de 1’arc en ciel. Plutarque, un philosophe grec, suggere quant a lui que le
mot Iris vient de la langue égyptienne et signifie: I'ceil du ciel. Quelle que soit son origine,
I’iris désigne la partie colorée de I’ceil humain. L’iris est une membrane circulaire de la
face antérieure du globe oculaire. Elle est percée en son 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 lumiere en se réfractant ou se dilatant suivant les
conditions de luminosité. Par exemple, quand la luminosité ambiante est forte, l'iris se
contracte, ce qui diminue l'intensité lumineuse qui vient frapper le centre de la rétine, et

vice-versa.

L’iris est un organe qui doit sa couleur, qu’elle soit grise, verte, bleue, marron ou noire au

pigment responsable de la coloration : la mélanine. En ’absence de ce pigment 1’iris serait

1



rouge (cas d’albinisme). Plusieurs particularités rares mais normales peuvent étre
rencontrées qui peuvent affecter la texture de I’iris. Ainsi, il peut y avoir des gens avec
deux iris ayant deux couleurs complétement différentes (yeux vairon) ou des individus ou
I’iris est découpé en plusieurs zones de couleurs différentes, ou méme des personnes
caractérisées par la présence de plusieurs pupilles au sein d’'un méme iris. Parmi les 3
maladies rares qui peuvent affecter 1’iris, on peut citer 1’aniridie qui consiste purement et

simplement en I’absence totale d’iris.

L’iris commence a se former durant le troisiéme mois de gestation. La texture particulicre
de I’iris est établie au huitiéme mois de la gestation bien que les pigmentations qui sont
responsables de la couleur des yeux continuent a apparaitre jusqu’a un an apres la

naissance.

La texture de I’iris est une combinaison de plusieurs ¢léments qui font d’elle '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 localisation de ces composants, le
croisement entre eux et la forme que peuvent avoir ces éléments font que la texture de 1I’iris
est considérée comme ’une des plus riches de la biométrie. L’iris est aussi I’unique organe

interne du corps humain visible de I’extérieur puisqu’il est protégé par un miroir, la cornée.

L’iris présente donc une caractéristique unique qui est d’étre a la fois un organe protégé de
I’environnement extérieur en méme temps qu’il est relativement facile & acquérir comparé

aux autres organes internes du corps humain tel que la rétine par exemple.

Tous ces avantages ont poussé les chercheurs et les ophtalmologistes a étudier la faisabilité
d’un systéme de reconnaissance par I’iris dés 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.
Le présent travail est composé de quatre chapitres présentés comme suit :

Le premier chapitre est consacré a la présentation générale de la biométrie. 1l décrit tout
d’abord les différentes méthodes existantes. Ensuite, la place de la reconnaissance d’iris
parmi les autres techniques biométriques. Nous expliquerons ainsi 1’architecture d’un

systeme de vérification par I’iris.

Le seconde chapitre se référe dans ce mémoire a les conditions et les difficultés au

niveau de I’acquisition de I’iris en suite on présente 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 troisiéme chapitre sera consacré tout d'abord au traitement de l'image permettant
I'extraction de l'information utile a l'identification d'une personne. Plusieurs méthodes
permettant d’extraire la texture d’iris et de la normaliser. Ensuite, nous passerons a

I’extraction du code de I’iris.

Dans le dernier chapitre, nous présentons I’architecture globale ainsi que les principaux
modules de notre systeme. Différentes expérimentations ont été menées en considérant

des images d’iris.

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

long de ce travail.



Chapitre | Généralité sur la biométrie

1.1 Introduction

La biométrie est un ensemble des technologies (appelées les technologies
biométriques) qui exploitent des caractéristiques humaines physiques ou comportementales
telles que I'empreinte digitale, la signature, I'iris, la voix, le visage, la démarche, et un geste
de main pour différencier des personnes. L’utilisation des mots de passe ou des PIN
(numéros d'identification personnelle) engendre des inconvénients du fait qu’ils sont
facilement oubliés ou exposés a l'utilisation frauduleuse. De méme pour les clefs ou les
cartes magnétiques qui doivent étre portées par l'individu et sont faciles a étre volées,
copiées ou perdues. La technologie biométrique essaie de lever certains de ces
inconvénients en développant des algorithmes d’identification basés sur les
caracteristiques biométriques de l'individu. Aujourd’hui, ces technologies biométriques
sont considérées comme les plus puissantes en termes de sécurité. De plus, les mesures
biométriques sont confortables parce qu’elles n'ont pas besoin d'étre portées séparément.
De telles caractéristiques peuvent étre employés pour obtenir
I'identification/authentification pour accéder a des systémes tels que les ATM (guichet
automatique). La biométrie se prouve également comme un outil puissant

d'identification/vérification aux scénes de crime dans le secteur juridique.

1.2 Principe de fonctionnement

La biométrie utilise la forme de certaines parties du corps humain comme
I'empreinte digitale, la main, le visage mais aussi la couleur de l'iris, ou le timbre de la
voix... Grace a de nombreux capteurs, les appareils de biométrie arrivent & comparer une
forme, couleur ou son par rapport a ce qu'il a déja en mémoire. D'une fiabilité de plus en
plus incomparable, la biométrie devient réalité et dépasse la fiction pour équiper des
aéroports, gares, laboratoires, armée, lieux protégés et peut étre bient6t nos maisons et
appartements ! Bien que la fiabilité soit de plus en plus précise, la biométrie contient
encore quelques "failles" car deux sons ou deux images ne sont jamais rigoureusement
identiques ainsi il faut donner un seuil dacceptabilité entre 0 et 100% afin de rendre la
mesure plus souple. Mais ainsi des personnes peuvent étre refusées par erreur et d'autres

peuvent aussi rentrer par erreur [1].



Dans un premier temps, il faut créer un modele qui servira de gabarit aux futures
identifications de la personne. Ensuite, chaque fois que la personne voudra pénétrer dans
un lieu securisé ou accéder a des données protegées il lui faudra se soumettre a un test
permettant de l'identifier par comparaison avec le gabarit mémorisé. Ce principe sera le

méme quelle que soit la technologie utilisée. Le schéma ci-dessous illustre ces différentes

Enregisirement d'un utilisateur
Fichicr
Signature

Transmission du résublat l

de la comparais on Com paraison

I

Fichier
Signature

vers I'application

ﬂ——m—»
Contrdle d'un utili sateur
séquences [1].

Figure 1.1 : Principe de fonctionnement d’un systéme biométrique [1].

1.3 Types de la biométrie

Les systemes biométriques sont généralement classés par l'industrie dans deux
grandes catégories : la biométrie morphologique ou physiologique et la biométrie
comportementale [2].



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 [2].

1.3.1 La biométrie morphologique

Basée sur l'identification de traits physiques particuliers qui pour toute personne,
sont uniques et permanents. Cette catégorie regroupe la reconnaissance des empreintes

digitales, de la forme de la main, de la forme du visage, de la rétine et de 1'iris de 1'ceil.

1.3.2 La biométrie comportementale

Elle se base sur l'analyse de certains comportements d'une personne comme le
tracé de sa signature, I'empreinte de sa voix, sa démarche et sa facon de taper sur un

clavier.

1.4 Description des différents systemes biométriques

1.4.1 La reconnaissance des empreintes digitales

C’est la plus ancienne et la plus répandue des technologies d'identification. Elle
représente plus de cinquante pour cent des applications. La donnée de base dans le cas des
empreintes digitales est le dessin représenté par les crétes et sillons de I'épiderme. Ce
dessin est unique et différent pour chaque individu.

En pratique, les informations fournies par ce dessin sont tellement nombreuses qu’il
est quasiment impossible de toutes les utiliser. On préférera donc en extraire les

caractéristiques principales telles que les bifurcations de crétes, les "les"”, les lignes qui



disparaissent. Une empreinte compléte contient environ une centaine de ces points
caractéristiques encore appelés "minuties”. Si I'on considére la zone réellement scannée, on
peut extraire environ quarante de ces minuties. La loi impose un minimum de douze pour
identifier avec certitude une personne car il est statistiguement impossible de trouver deux
individus présentant les mémes douze points caractéristiques, méme en considérant une
population de plusieurs dizaines de millions de personnes [3].

L'empreinte digitale est le modele du relief de la peau des doigts. Ce relief, formé
pendant la période feetale est classé d'apres le systeme de "Henry" selon la topographie
générale de I'empreinte. On distingue trois grandes familles. (1) Les empreintes dites en
"arches", (2) en "boucles" qu'elles soient & droite ou a gauche et (3) les empreintes en
"tourbillon™ (cf. Figure 1.2).

Boucle a droife Tourbifion

Figure 1.2 : classes des empreintes digitales [3].

Sur ces empreintes, pour les différencier, on recherchera les accidents encore appelés

minuties (cf. Figure 1.3).

Biturcation

Fin de ligne

Figure 1.3 : Empreinte digitale acquise par un capteur optique [3].

- L'image capturée est envoyée au systeme de traitement.



- Afin d'y étre dans un premier temps binarisée pour en augmenter le contraste, en

diminuer le volume et ainsi accroitre la rapidité du traitement

- Ensuite le systeme extrait les minuties qu'il considére comme fiables ; c'est-a-dire les

minuties qui ne risquent pas d'étre issues de défauts lors de la capture de I'image.

Cette extraction permet d'établir un gabarit de I'empreinte qui sera ensuite comparé a
celui déja mémorisé permettant d'identifier ou non la personne qui a soumis son

empreinte au test (cf. figure 1.4).

Figure 1.4 : Le principe du traitement d’un systéme d’empreinte digitale
Image capturée (a) binarisation (b) L’extraction des minuties(c)
Résultat(d).
Les avantages

- Son ancienneté et sa mise a I’épreuve

- Sarésistance aux changements de température, jusqu’a un certain point.

- Son colt abordable.

- Sa capacité a fournir des résolutions de plus de 500 dpi.

Les Inconvénients
- Il est possible que I’empreinte d’utilisateurs précédents reste latente, d’ou une
possibilité de dégradation de 1’image par sur-impression.

- Apparition possible de rayures sur la fenétre.

- Dégradation du dispositif CCD avec le temps ; le systeme devient moins fiable.

- Problémes de contrastes (doigt propre et sec devient trop clair tandis qu'un doigt
humide et recouvert d'un film gras devient tres fonce). Ce probleme peut étre résolu
grace au film liquide mais ce systeme est mal accepté du fait que I’utilisateur doit

mouiller le doigt.

1.4.2 La reconnaissance de visage
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Rien n’est plus naturel qu’utiliser le visage pour identifier une personne. Les
images faciales sont probablement la caractéristique biométrique la plus communément
employée par ’homme pour effectuer une identification personnelle. L’utilisation d’une
caméra permet de capter la forme du visage d’un individu et d’en dégager certaines
particularités. Selon le systéme utilis€, I’individu doit étre positionné devant I’appareil ou
peut étre en mouvement & une certaine distance. Les données biométriques qui sont
obtenues sont par la suite comparées au fichier référence. La méthode la plus utilisée est la
méthode Eigen face. Elle utilise une représentation des éléments caractéristiques d’une
image de visage a partir d’images mod¢les en niveau de gris [4]. Des variantes de Eigen
face sont fréquemment utilisées comme base pour d’autres méthodes de reconnaissance

comme c'est le cas dans la méthode illustrée ci-dessous (cf. figure 1.5).

CODAGE DE »
L' IMAGE OBTENUE

CADRAGE DB LA
TBTE DANS

a TRATTENENT FAR 1A MEHODE SYSTRNE DR
lEXTRACTION D' HASQU BIGENFACE | FONBISENCE Lo IDRNTITE
DE LA REGION PACTALE DU SUJET

RECONNAISSANCE ET CODAGE |
o

DETECTION ET CADRAGE

Figure 1.5 : Une méthode de reconnaissance automatique
des visages basée sur Eigenface [4].

Les avantages [4] :
- Technique peu colteuse, peu encombrante
- Absence de contact avec le capteur, méthode non intrusive pour la personne ; pas de

risques pour la santé.

Les Inconveénients [4] :

- Lesvrais jumeaux ne sont pas différenciés



- Psychologiquement, certaines personnes rejettent leur image photographique (refus de
son image, ajout d'accessoires, réle, religion, critique de la qualité de la caméra, etc.).

- En tant que contréle d'acces ; le visage n'est pas, traditionnellement, reconnu comme
un mécanisme fiable dauthentification (il peut étre dupé par 1’utilisation de
maquillage ou d’un masque en silicone).

- Dans I’état des systémes actuels, technique est trop sensible au changement d'éclairage,
changement d’échelle (taille du visage ou distance de la caméra), présence d’arriére
plan non stationnaire, changement de position lors de l'acquisition de [l'image
(inclinaison de la téte ou expression).

- Tout élément tel que lunettes de soleil, chapeau, moustache, barbe, percing, blessure

peut causer des anomalies avec des systemes d'identification du visage.

1.4.3  Lareconnaissance de la main

La biométrie par la forme de la main est une technologie populaire qui est
largement employée pour le contrdle d’acces physique ou le pointage horaire. Elle est trés
simple et bon marché. L’exactitude d’un systeéme biométrique bas¢ sur la forme de la main
est tout a fait raisonnable. Les éléments pris en compte ne reposent que sur la géométrie de
la main et non sur I’empreinte palmaire. Le systéme prend une photo de la main et examine
quatre vingt dix caractéristiques, y compris la forme tridimensionnelle de la main, la

longueur et la largeur des doigts ainsi que la forme des articulations [5].

Pour utiliser la géométrie de la main, l'utilisateur place sa main sur une platine

possédant des guides pour positionner les doigts (cf. figure 1.6).

Figure 1.6 : Scan de la forme de la main [5].

En général, une caméra infrarouge prend I’image de la main sous deux angles
différents pour obtenir les trois dimensions comme l'illustre la photographie ci dessous (cf.
figure 1.7). Les mesures qui sont faites ne prennent que les dimensions de certaines parties

de la main et non la pigmentation de la peau ou les lignes situées au niveau des
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articulations. Le gabarit qui en résulte est d’une taille trés faible, une dizaine d’octets, et

permet de faire de I’authentification [5].

Figure 1.7 : Caractérisation de la géométrie d 'une main en 3 dimensions [5].

Les avantages [5] :

Le résultat est indépendant de I’humidité des doigts et de souillures éventuelles car il
n’y a pas de contact direct avec le capteur ou une fenétre, donc pas de risque
d’encrassement

Facilit¢ de D’enr6lement du point de vue de I’usager et bonne acceptation
psychologique.

Faible volume de stockage par fichier.

Les Inconvénients [5] :

Systeme encombrant.

Risque élevé du taux de fausses acceptations et faux rejets, par exemple a cause d’une
blessure ou pour les jumeaux ou les membres d'une méme famille.

Cette technique n’a pas évolué depuis plusieurs années.

Le lecteur est plus cher que pour les autres types de capture de données physigues.

1.4.4 La reconnaissance vocale

La mesure biométrique de la voix traite des données qui proviennent a la fois de

facteurs physiologiques dépendants de I'age, du sexe, de la tonalité, de l'accent et de

facteurs comportementaux comme la vitesse et le rythme. lls ne sont en général pas
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imitables. C'est la seule technique qui permette a I'heure actuelle de reconnaitre une
personne a distance. Cependant cette technique est tres facilement falsifiable, en utilisant
un enregistrement (cf. figure 1.8). Cette technique nécessite en plus une excellente qualité
d'enregistrement ce qui n'est pas possible dans les lieux publics par exemple. Le peu de

différences qui existe entre deux voix rend également cette technique peu fiable [6].

Say your password...

Figure 1.8 : Capture de la voix [6].

Les avantages [6] :

- Disponible via le réseau téléphonique.

- Les imitateurs utilisent les caractéristiques vocales sensibles au systeme auditif
humain, mais ne sont pas capables de recréer les harmoniques de la voix, servant de
base a l'identification. Il est quasi impossible d'imiter la voix stockée dans la base de
données.

- Non intrusif.

Les Inconvénients [6] :

- L'utilisation d'un micro nécessite un dispositif adapté présent sur l'environnement.

- Sensibilité aux conditions d’enregistrement du signal de parole : bruit ambiant,
parasites, qualité du microphone utilisé, qualité de I'équipement, lignes de
transmission.

- Fraude possible en utilisant un enregistrement de la voix de la personne autorisée,

facilitée dans le cas de systeme basé sur la lecture d'un texte fixe.

.45 Lareconnaissance dynamique de la signature

La reconnaissance de la signature est la seule technologie, classée comme
"comportementale”, qui ait véritablement aboutie. Cette technologie permet d'identifier un
utilisateur en le faisant signer avec un stylo électronique. Les produits les plus évolués sont

capables d'evaluer, en plus du tracé de la signature (cf. figure 1.9), la fagon dont le stylo est
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manipulé, sa vitesse, ses accélérations, la pression et l'inclinaison avec laquelle il a été
utilisé. Cependant, le traceé est particulierement instable. Certaines personnes ont une

signature tres erratique qui peut changer sensiblement au cours du temps.

Chaque personne a un style d’écriture unique. On peut donc définir, a partir de la
signature, un modeéle qui pourra étre employé pour effectuer une identification. De plus, la
signature est utilisée dans beaucoup de pays comme élément juridique ou administratif.
Elle permet de justifier de la bonne foi d’une personne ou de la confondre devant des
documents signés. Cette méthode peu intrusive est bien acceptee par le grand public. 1l y a

deux facons d’analyser une signature : ’analyse statique et I’analyse dynamique [7].

a. Analyse statique : elle utilise la géométrie de la signature. L’avantage de cette
méthode est qu’elle est bien adaptée pour authentifier des documents manuscrits.
La verification automatisée des cheques dans les banques est une des applications
intéressantes. Un scanner spécial rend cette opération plus rapide et plus sdre
qu’avec un opérateur.

b. Analyse dynamique : elle utilise les paramétres statiques ainsi que
I’accélération, la vitesse et les profils de trajectoire de la signature (voir
illustration ci-dessous). L’avantage indéniable est 1’impossibilit¢ pour un
imposteur de reproduire une signature avec les mémes informations dynamiques
que I’original. Cependant, elle nécessite une capture directe de la signature sur
une tablette tactile. L’application la plus intéressante consiste a authentifier des

documents électroniques par le biais d’Internet.

Figure 1.9 : Capture d’une signature

Les avantages [7] :

- Geste naturel qui responsabilise le signataire.
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Les Inconveénients [7] :
- Dépendance de I'état émotionnel de la personne.

- Utilisation a l'intérieur de batiment uniquement.

.46 Lareconnaissance de la dynamique de frappe au clavier

La reconnaissance de la dynamique de frappe au clavier est une autre technologie
"comportementale”. Elle est I'équivalent de I'étude graphologique d'une personne. Les
durées entre frappes, la fréquence des erreurs et la durée de la frappe elle-méme sont
étudiées de facon statistique. En revanche, cette technologie peu intrusive est tributaire de
I'état physique et psychique de la personne qui utilise le clavier(cf. figure 1.10). La fatigue,
le stress sont autant de facteurs qui feront varier la qualité de la frappe. A 1’aide d’un
algorithme qui exploite le temps d’appui sur chaque touche et le temps entre chaque

touche, la dizaine de saisie est moyennée pour batir un profil de frappe de I’utilisateur [8].

' . . . . ) . "
. » « Ms N »

. -
2 3 . J .
V—--n.

Figure 1.10 : le rythme des doigts [8].

A I’aide d’un algorithme qui exploite le temps d’appui sur chaque touche et le temps
entre chaque touche, la dizaine de saisie est moyennée pour batir un Profile de frappe de

I’utilisateur (cf. figure 1.11).
N
o T
- -
Temps / e Profil de frappe
d’appui & 'wff*’ utilisateur

Ty
m—

Temps de changement de touche

\h____.o-/

Figure 1.11 : exemple d’un algorithme de frappe au clavier [8].
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Les avantages [8] :

- Moyen non intrusif qui exploite un geste naturel.

Les Inconveénients [8] :

- Dépendance de 1'état physique de la personne. (a4ge, maladies,...)

1.4.7 Lareconnaissance de la rétine

Cette mesure biométrique est plus ancienne que celle utilisant Il'iris, mais elle est
tres peu utilisée. Elle a été moins bien acceptée par le public et les utilisateurs, sans doute a
cause de son caractere trop contraignant : la mesure doit s'effectuer a tres faible distance du
capteur, a peine quelques centimétres. Le capteur effectue ensuite un balayage de la rétine.
Il est physiquement impossible d'effectuer une mesure rétinienne a plus de trente
centimétres sur un sujet mobile, comme on peut le voir dans certains films. Cette méthode
requiert des sujets coopératifs et entrainés. Pourtant cette technique semble étre tout aussi

fiable que celle de I'iris [9].

Elle se base sur le fait que le schéma et le dessin formés par les vaisseaux sanguins
de la rétine sont uniques pour chaque personne, différents entre jumeaux et assez stables
tout au long de la vie. La mesure peut ainsi fournir jusqu'a quatre cents points

caracteristiques. C'est une mesure trés fiable, tres difficile a falsifier.

Figure 1.12 : Empreinte rétinienne [9].

Les difficultés liées a la capture de I’image d’une rétine sont autant psychologique
que médicale et technique. Pour obtenir une image d’une rétine, il est nécessaire d’éclairer

le fond de I’ceil a I’aide d’un faisceau lumineux ; a travers la pupille et le corps vitreux. Ce
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faisceau est de tres faible intensité pour ne pas géner I'utilisateur ; il est sans danger et de

plus faible intensité que sur les dispositifs ophtalmologiques. Un systeme de caméra tres

précis vient ensuite récupérer I’image de la rétine (cf. figure 1.13).

'O 5

Figure 1.13 : I’appareil de faisceau lumineux [9].

Les avantages [9] :

Résistant a la fraude, difficile et long a imiter.

Unicité méme chez les vrais jumeaux.

La cartographie de la rétine est la méme tout au long de la vie, en l'absence de maladie
spécifique.

Technique fiable.

Les Inconveénients [9] :

Nécessité de placer ses yeux a trés faible distance du capteur, donc systeme intrusif
mal accepté psychologiquement.

Colt.

Difficile a utiliser en cas de contréle d'une population importante (temps important).
Installation délicate (hauteur.)

1.4.8 La reconnaissance de l’iris

L'identification par liris utilise plus de paramétres que les autres méthodes

d'identification et la fiabilité résultante est suffisante pour ne plus faire de l'identification

mais de l'authentification. La probabilité de trouver deux iris suffisamment identiques pour

étre confondues est de 1 sur 10 puissance 72 selon les estimations de Daugman [31].

La premiére étape, difficile, est la capture de I'image de l'iris. L'ceil est en effet un

organe tres sensible a la lumiére et a la fatigue, deux facteurs qui peuvent faire varier sa
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taille et sa netteté. De plus, il est souvent obscurci par les cils, les paupieres, les lentilles,
les réflexions de la lumiére ou les mouvements incontrdlés de la personne. Le systéme de
prise d’image doit étre rapide, précis et ne doit pas utiliser une lumiere qui se refléterait sur
I’ceil. Le systéme de numérisation doit permettre d’obtenir au moins soixante-dix pixels de
rayon sur 1’iris, et dans la plupart des cas, le rayon est compris entre cent et cent quarante
pixels. Une caméra CCD monochrome (640 x 480) est employée avec une source de
lumiére de longueur d’onde comprise entre sept cents et neuf cents nanométres, invisible

pour les humains [10].

1.4.8.1 Schéma général d’un systéme de reconnaissance d’iris

Un tel systéme peut se décomposer en deux unités principales (figure : 1.11) :

- une unité optique de capture de I’image de I’iris (dispositif de vision).
- une unité de traitement des données (extraction et comparaison des informations

discriminantes avec celles stockées préalablement lors de I’enrolement)

Acquisition

|

Prétraitement

|

Extraction des
caractéristiques

U

Sase : Comparaison  p———
e .

Figure 1.11 : Schéma général d’un systéme de reconnaissance d’iris [11].
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La méthode employée pour la caractérisation d’un iris est celle brevetée par John

Daugman [31]. Aprés la numérisation de I’image de I’ceil, le logiciel va déterminer le

centre de la pupille et la zone ou se trouve I’iris. Puis sur deux secteurs angulaires, le

logiciel découpe des bandes de taille réguliere et génére un gabarit a partir de 1’analyse

locale de la texture de 1’iris, comme 1'illustre la figure ci-dessous.

ALUMERE (O RTL I LN MR T MR A
{011 PONT SO0 NN ULl LA
DL (LA ML A O
LR NI ERICRE MR ML R LLLE TR LRI ELIE T

LI O RLE T LR TR R L
ORI CLOERLL UM R Rl
NI OO TR MO IOMOHTRL EEIRRCRE EM LR
CCOMTALELNCL LRI (O LT L L[N

LOCALISATION .DE.)CUPG REPRESENTATION DE L IRIS CODE

Figure 1.15 : reconnaissance d’iris par la méthode de John Daugman [31].
Pour reconnaitre un individu, on extrait des parameétres de I'image de 1'eeil. Puis, on

compare ces parameétres avec tous les parametres précédemment extraits et sauvegardés. La

comparaison qui produira le meilleur score permettra d'identifier le nom de l'individu.

Les avantages [11] :

Grand quantité d’information contenue dans I’iris.

Vrais jumeaux non confondus.

L’iris est infalsifiable sous peine d’altération (il est impossible de modifier 1’iris par.
chirurgie sans sa destruction avec risque d’altérer la vision).

Le mouvement de la pupille confirme la physiologie naturelle non altérée de 1’iris par
un objet artificiel telle une lentille ou autre.

Degré de liberté élevé (environ 24) par rapport aux autres moyens biométriques.
Stabilité de la texture de ’iris durant la vie.

Acquisition de I’image d’iris sans contact (a distance).

Les Inconvenients [11] :

La petite dimension de ’iris (1 cm) rend 1’acquisition de I’image a partir d’une
certaine distance (1 m), difficile.
L’iris est situé derriere le cornée qui est une surface courbée et humide ce qui donne

des reflets qui apparaissent sous forme de tache de flash sur les images.
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- L’iris est partiellement caché par les paupieres et les cils.

- L’éclairage ambiant ne doit pas étre élevé ou brillant.

Figure 1.16 : Image des plants rapprochés illustrant les textures des différents iris

1.5 Performance des systemes biométriques

Les technologies biométriques constituent un assemblage complexe de composantes
optiques, électroniques et logicielles (algorithmes). Chacune de ces composantes a des
lacunes, des faiblesses et des limites. En raison de cela, leur calibrage s’avére souvent
difficile. Certaines technologies sont plus fiables que d’autres et certains manufacturiers
offrent des produits plus ou moins performants pour une technologie donnée. En

conséquence, ces systemes ne donnent pas une réponse précise sur I’identit¢ d’une
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personne mais une réponse relative qui s’exprime par un taux de similitude qui n’atteint

jamais 100 % [12].

1.6 Erreurs des systéemes biométriques

Un systéeme biométrique fait deux types d’erreurs: (a) confusion des caractéristiques
biométriques de deux personnes différentes pour étre de la méme personne, et (b)
confusion des caractéristiques biométriques de la méme personne pour étre de deux
personnes différentes. Ces deux types d'erreurs se nomment souvent en tant que faute
d’acceptation et faute de rejet, respectivement. Il y a une compensation entre le taux de
faute d’acceptation (TFA) et le taux de faute de rejet (TFR) dans chaque systéme
biométrique. En fait, TFA et TFR sont des fonctions du seuil t de systéme; si t est diminué
pour rendre le systétme plus tolérant aux variations et au bruit dentrée, alors TFA
augmente. D'autre part, si t est augmenté pour rendre le systeme plus bloqué, TFR
augmente en conséquence. Le diagramme dans la figure 1.17 montre la relation entre ces

deux variables [13].

FAR Applications
N | médicales

Applications de
haute sécurité

.

# -
. FRER

Figure 1.17 : Relation entre FAR et FRR [13].

1.7 Comparaison entre les techniques biométriques

Il existe plusieurs des techniques biométriques et elles sont utilisé dans diverses
applications. Chaque technique biométrique a ses forces et faiblesses, et le choix dépend de
I'application. Aucune technique biométrique ne peut répondre efficacement aux exigences

de toutes les applications. En d'autres termes, aucune technique biométrique n'est optimale.
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La correspondance entre une technique biométrique et une application dépend du mode

opérationnel de lI'application et des propriétés de la caractéristique biométrique.

; R mise
|df3nt|ﬁcz-1teur universalité distinctif permanence recouvrabilité performance acceptabilité en

biométrique échec
ADN H H H B H B B
Oreille M M H M M H M
Visage H B M H B H H
Empreintes M H H M H M M
Allure M B B H B H M
Géom.Main M M M H M M M
Veine.Main M M M M M M B
Iris H H H M H B B
Frappe B B B M B M M
Odeur H H H B B M B
Rétine H H M B H B B
Signature B B B H B H H
Voix M B B M B H H

Tableau 1.1 : Comparaison entre les techniques biométriques (H : haut, M : Moyen, B : Bas)
[14].

1.8  Applications de la biométrie

Les techniques biométriques sont appliquées dans plusieurs domaines et leurs
applications sont divisées en trois groupes principaux :

1. Applications commerciales : telles que l'accés au réseau informatique, la
sécurité de données électroniques, le commerce électronique, l'acces a Internet, I'ATM, la
carte de crédit, le contréle d'acces physique, le teléphone portable, le PDA, la gestion des
registres médicale, I'étude de distance, etc.

2. Applications de gouvernement: telles que la carte nationale d'identification, le
permis du conducteur, la sécurité sociale, la contrdle de passeport, etc.

3. Applications juridiques: telles que l'identification de cadavre, la recherche

criminelle, I'identification de terroriste, les enfants disparus, etc.
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Figure 1.18: Applications biométriques [13].

1.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présent¢ d’une fagon 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 la suite de ce travail, nous
nous intéresserons a 1’étude de I’iris et des méthodes de vérification d’iris basées sur

I’extraction des caractéristiques les plus discriminantes (code d’iris, etc.).
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Chapitre 11 Détection d’iris

1.1  Introduction

Les performances d’un systeme de reconnaissance d’iris sont étroitement liées
a la qualité des images acquises. Or I’acquisition d’une image bien définie d’un iris
nécessite un éclairage par LED proche infrarouge et une lentille spécifique, qui
contraignent l’utilisateur a étre extrémement coopératif. La texture de I’iris peut étre
détériorée par différents types de bruits : les cils, les paupiéres et les reflets qui peuvent
étre considérés comme des bruits occultant, et peut étre masquée par des bruits de flou que
ce soit d’acquisition ou de bougé et cela rendant la segmentation plus difficile. Afin de
fournir l'identification précise des individus, I'information la plus distinctive actuelle dans
un modéle d'iris doit étre extraite. Seulement les dispositifs significatifs de I'iris doivent
étre codés de sorte que des comparaisons entre les calibres puissent étre faites. La plupart
des systemes d'identification d'iris se servent d'une décomposition de passage de bande de

I'image d'iris pour créer un calibre biométrique.

1.2 Pceil humain

L’ceil est I'un des cinq organes de sens du corps humain, c’est ’organe de la vue.
La vision est donc la perception de 1’organe de la vue qui en est I’ceil. Ce dernier est
I’organe récepteur de la lumiere. Sa fonction est de transformer 1’information lumineuse en
influx nerveux transmis au cerveau. Pour voir un objet, il faut que de la lumiére issue de
cet objet pénétre dans I’ceil que celui-ci la transforme en influx nerveux transmis au

cerveau et que celui-ci interpréte a son tour les informations regues [15].
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Figure 11.1 : I’ceil humain [15].

1.3 Caractéristiques de I’eeil humain

11.3.1 La tunique fibreuse
La tunique fibreuse externe se compose de la sclérotique opague en arriére et de

la cornée transparente en avant [15].
11.3.2 La tunique uveale

La tunique uveale, dite aussi uvée, se compose de 3 éléments : I'iris en avant, le
corps ciliaire, la choroide en arriere [16].
11.3.3 La tunique nerveuse

La tunique nerveuse se compose de la rétine [17].

11.3.4 Les milieux transparents

Les milieux transparents se composent de I'nhnumeur aqueuse, du cristallin et du
corps vitré [17].
1.4  Structure de Diris
.41 Anatomie macroscopique

Situé dans un plan frontal, coronal, identique a celui du cristallin, I’iris, perforé en son
centre par un orifice circulaire, la pupille, sépare les deux chambres antérieure et

postérieure du segment antérieur de 1’ceil, remplies par ’humeur aqueuse. Il bombe
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légerement en avant, la pupille étant dans un plan légérement plus antérieur que I’insertion
périphérique de I’iris. On lui décrit deux faces, antérieure et postérieure, et deux bords : un
bord interne, formant le bord pupillaire, et un bord externe, périphérique, inséré sur le
corps ciliaire. Le diamétre de I’iris est de 12 a 13 mm. Son épaisseur varie : fine (0,1 mm)
au bord périphérique, elle augmente a la collerette, atteignant 0,6 mm, puis re-diminue en
allant vers la pupille. Pour Kobayashi, 1’épaisseur moyenne de la partie la plus épaisse de
I’iris va de 249 a 579 pm (moyenne : 434,6). Chez ’enfant prématuré, elle varie de 188 a
306 um (moyenne 247) [18].

11.4.2 Face antérieur de iris

Bien visible, en particulier en biomicroscopie, elle présente un relief tres irrégulier
avec deux zones, une interne pupillaire et une externe périphérique ou ciliaire, séparées par

la collerette irienne.

a Collerette irienne

Elle est située a I’union du tiers interne et des deux tiers externes de la face antérieure
et apparait comme une ligne irréguliére, saillante. Elle correspond a la limite de résorption
de la membrane pupillaire, avec souvent présence de reliquats de cette membrane. Plus ou

moins marquée, elle est en général bien visible avec souvent des dép6ts pigmentés.

b Zone interne ou pupillaire

Etendue entre le bord pupillaire et la collerette, elle mesure 2 mm de large. Elle

présente trois zones en allant de la pupille vers la collerette :

- le bord pupillaire, anneau festonné, pigmenté, formé par le débordement en avant du
feuillet postérieur pigmenté de I’iris d’origine neuroblastique. Il est en général plus large

en haut qu’en bas. Sa pigmentation diminue avec 1’age ;
- la zone du sphincter, bande circulaire, plus marquée sur les iris clairs ;
- la zone des cryptes de Fuchs ou stomates : ce sont des déhiscences plus ou moins

profondes, a concavité dirigée vers la pupille, dont le fond apparait réticulé et dont les
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bords sont formés par des arcs charnus. Chez le nouveau-né, collerette et cryptes ne sont

pas visibles.

C Zone externe ou ciliaire

Plus large, 3 a 4mm, elle comporte également trois zones :
- une zone interne, plane, qui fait suite a la collerette.

- une zone moyenne, formée de plis circulaires a disposition concentrique séparés par des
sillons qui augmentent lors de la mydriase, les sillons de contraction. Le pli le plus
périphérique forme la ligne des crétes de Busacca (ourlet marginal de Fuchs). Il constitue

par définition la limite de la paroi postérieure de I’angle iridocornéen ;

- une zone externe comportant des anfractuosités ou cryptes ciliaires peu profondes.

d Coloration

La coloration de I’iris est celle de sa face antérieure. Elle dépend de I’épaisseur de la
couche pigmentée postérieure et de l’intensité de la pigmentation du stroma : plus le

stroma est riche en pigment et plus ’iris est foncé.

On peut opposer ainsi des iris clairs (bleus ou verts), ayant un épithélium pigmenté
mince et peu de cellules pigmentées dans le stroma, et des iris foncés (marrons), ayant une
pigmentation stromale abondante. La couleur de I’iris varie avec 1’age : maximale vers 15

ans, la pigmentation diminue ensuite progressivement.

11.4.3 Face postérieure de iris

Uniformément noire, elle présente trois types de plis :

- les plis de contraction de Schwalbe, lignes radiaires minces situées au pourtour de la
pupille.

- les plis structuraux de Schwalbe, lignes radiaires tendues de la pupille a la périphérie
irienne, correspondant a des vaisseaux.

- les plis circulaires, concentriques a la pupille, liés a des différences d’épaisseur de

I’épithélium pigmenté.
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Figure 11.2 : Composition d’un ceil humain partie parfaitement annulaire de
I’iris dans 1’ceil [18].

1.5 Acquisition de Piris

L’acquisition d’une image d’iris est considérée comme I'une des plus difficiles en
biométrie. Premi¢rement, I’iris est sombre, il faut donc I’éclairer mais en méme temps
I’iris est sensible a la lumicere et de fortes illuminations peuvent engendrer des
malaises chez I’utilisateur. Deuxiemement, I’iris est un objet de petite taille (environ lcm
de diametre) il est alors impératif d’utiliser des focales trés puissantes ou de rapprocher
I’iris de 1’objectif mais non sans risque, car dans ce dernier cas, on rapprocherait
I’iris de la source d’illumination ce qui pourrait nuire aux personnes. Enfin I’iris est une
surface qui réfléchit la lumiére dans toutes les directions et est situé derriére la
cornée un miroir hautement réfléchissant [19]. Ces deux derniéres caractéristiques
font que si aucune technique particuliére n’est employée I’iris photographié sera
couvert par des reflets de toutes les sources lumineuses présentes dans 1’environnement

d’acquisition comme illustre dans la Figure I1.3.
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Figure 11.3 : Image acquise en lumiere visible, conditions normales [19].

Il est bien clair que ’'image ci-dessus ne montre pas la richesse de texture que nous
sommes en mesure d’espérer. Une deuxiéme option, adoptée par tous les industriels de la
reconnaissance de 1’iris qui correspond a la norme ISO, est I'utilisation d’une ou plusieurs
sources infrarouge comme illuminateur puissant. La Figure 11-3 montre le méme iris que
celui de la Figure I1-2 mais acquis avec une lumiére infrarouge. L’infrarouge posséde deux
avantages majeurs sur la lumiere visible. Premierement, la lumiére est invisible,
I’utilisateur ne sera pas aussi géné qu’en lumiere visible par une puissante illumination. Le
deuxiéme avantage est que le proche infrarouge possede un pouvoir de pénétration de la
cornee qui est largement plus grand que celui de la lumiére visible et il est ainsi possible de
récupérer une richesse de texture supérieure a celle obtenue en lumiére visible surtout pour

les iris sombres [20].

£
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Figure 11.4 : Image acquise en infrarouge [20].
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11.6 Les difficultés de la reconnaissance par Piris

La biométrie de I’iris présente plusieurs difficultés et défis que nous devons
surmonter pour définir un systéme de reconnaissance fiable basé sur cette modalité. L’iris
est comme nous I’avons indiqué, un organe interne du corps qui doit sa visibilité depuis
I’extérieur a la cornée, sensée jouer le réle d’un miroir hautement réfléchissant. Ce miroir
impliquera quelque soit le mode d’acquisition de I’iris, des réflexions sur la pupille et/ou

sur I’iris qui peuvent compliquer la reconnaissance.

La texture de I’iris peut étre couverte par ce qu’on appelle des bruits occultants. Ces bruits
peuvent étre dis a la présence des paupicres selon I’ouverture de I’eeil et selon les
populations pouvent aussi résulter de la présence des cils. La texture de 1’iris peut aussi
souffrir des réflexions dues au port des lunettes ou des lentilles.

Un phénomeéne peut étre rencontré avec 1’iris en présence concerne les mouvements
brusques de I’ceil (ouverture/fermeture des paupiéres) avec ceux de la contraction ou

dilatation de la pupille selon la quantité de lumiére dans I’environnement d’acquisition.

1.7 Techniques de reconnaissance par iris

L’extraction des caractéristiques doit étre capable de capturer et d’encoder cette
particularité aléatoire présente dans la texture de I’ris. Les méthodes de traitement

algorithmique reposent donc sur une analyse du relief et de strie de 1’iris.

Figure 11.5 : Illustration du relief de I’iris.

11.7.1  Techniques basées sur la texture

Elles font usage de filtres pour le traitement des images et I’extraction de quelques

propriétés des images filtrées afin de quantifier les images d’iris données [21].
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11.7.2 Techniques basées sur les caractéristiques

Elles font usage des caractéristiques locales présentes dans I’'image (blocs ou
taches) et enregistrent leurs localisations et caractéristiques (propriétés) pour distinguer les

différentes images [22].

11.7.3 Techniques basées sur I’apparence

Elles font usage d’approches statistiques classiques telles que 1’analyse en
composantes principales (ACP) ou 1’analyse en composantes indépendantes (ACI) pour

représenter les images d’iris [23].

1.8 Base de données

Une base de données est une entité dans laquelle il est possible de stocker
des donnees de fagon 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 de données dans le domaine de la biométrie, ce qui donne aux utilisateurs
I’avantage de pouvoir choisir la base de données convenable a 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 définie tout au long de ce chapitre.

11.8.1 Les critéres pour le choix de la base de données

Plusieurs critéres permettent d’opter pour une base plutét qu’une autre ; NOUS pouvons citer :
I’application est-elle prévue pour fonctionner dans un environnement a
éclairage contrélé ou non contrélé ?

- le fond est commande ou pas ?

- le nombre des sessions est-il suffisant pour simuler des effets temporels ?
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D’autres facteurs incluent :
- lataille de la base de données,
- ladisponibilité,
- D’existence d’un protocole de test bien défini,

- la densité populaire élevée pour comparer les résultats

I'’Académie chinoise des Sciences (CAS) est le premier centre de recherche qui
a fournit la base de données « CASIA » des Iris gratuitement a la demande pour
les chercheurs de reconnaissance d'lris, sur laquelle ce travail a été 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 dassurer que I'lris est

uniformément et convenablement éclairé.

11.8.2 Description de la base de données CASIA-IrisV1

La base de données CASIA-IrisV1 des images Iris comprend 756 photos d’iris
de 108 personnes. Pour chaque personne, 7 photos sont capturées par [’appareil
développé par CASIA-IrisV1 qui se met proche de I’iris (cf. Figure I1.6), ou trois
échantillons (photos) sont prélevés a la premiere session, et quatre dans la deuxiéme
session. Toutes les photos sont enregistrées au format BMP avec une résolution
«320x280 » [24].
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Figure 11.6 : L'appareil développé par CASIA utilisé pour la collection de la base de
donnée CASIA-IrisV1 [24].

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'lris 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,

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’Iris humain, telles que I'extraction des caractéristiques et la conception

du classificateur.

11.8.3 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 I’'Iris humain quelle 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. La base de données est considérée comme

étant trés propre, c“est a dire que les images sont toutes nettes, les Iris sont

faiblement couverts de paupiéres et de cils. Les images ont aussi subi plusieurs
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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 11.7.

Classel

001 1 1.bmp 001 2 1.bmp 001 2 4.bmp

Classe 32




032_1 1.bmp 032_2_1.bmp 032_2_4.bmp

Classe 88

=" T

088_1_1.bmp 088_2_1.bmp 088_2_4.bmp

Classe 108

108_1_1.bmp 108_2_1.bmp 108_2_4.bmp
Figure 11.7 : Echantillons de la base de données CASIA-IrisV1.
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Dans ce présent travail, nous avons utilisé la base de données des images
CASIA-IrisV1, sarepartition en classes est composee principalement par les images
d’iris des personnes asiatiques. Chaque classe de I'ris est composée de 7
échantillons du méme ceil. Le tableau II.1 montre les caractéristiques de la base de
données CASIA-IrisV1.

Nombre des Classes ou Personnes 108

Nombre des images ou échantillons par | 7
classe
Nombre d’échantillons dans la base de | 756

données

Dimension et Résolution dune image 320x280 pixels en échelle de gris.
Format bitmap

La taille dune image en octet Vers 88.5ko

Le dispositif utilise au niveau de | digital optical sensor designed by NLPR
I’acquisition (National Laboratory of Pattern

Recognition)

Tableau I1.1 Caractéristiques de la Base de Données CASIA-IrisV1.

11.8.4 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 décimal qui représente une
certaine propriété utile liée a l'image, telle que I’adresse des images, en spécifiant la
session, et |“appartenance a une classe [25]. Les images de I’tis sont stockées sous la
forme suivante:

XXX_S_Y.bmp
avec :
XXX: Identifiant unique de I'eeil, allons de 000 a 108.
S: Indice qui désigne la session, ces images ont été acquises en deux sessions

séparées de quelques semaines.
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Y: Indice de I'image dans la session. Ces indices vont de 1 a 3 dans la premiére
session, etde 1a 4 dans la deuxiéme session.
Alors « XXX_S Y. bmp » signifie lI'image Iris de l'indice Y dans la session S de la classe
XXX de format bitmap.

11.8.5 Les differentes 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’Iris 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.

11.8.5.1 Base de données UPOL

Cette base de données d’lris 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 trés bonne sans aucune
occlusion des paupieres et des cils . Ces 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 » [26].

Figure 11.8 : Exemples de la base de données UPOL [26].

11.8.5.2 base de données UBATH

L’université de Bath a développé un systéme de capture d’Iris permettant d’acquérir
des images de haute qualité, soit 2000 images d’lris de 50 personnes. Les
européens et les asiatiques sont représentés dans cette base. Parce que la capture a
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été faite en mode trés contrdlé, la qualité des images d’lris est trés bonne et la

résolution dépasse largement les résolutions des autres bases disponibles [26]. Voir

figure 1l11.4. Les images de la base de données UBATH, ont une résolution de
«1280x960 ».

Figure 11.9 : Exemples de la base de données UBATH [26].

11.8.5.3 base de données UBIRIS. v1
Cette base de données qui a été proposeée pour tester la robustesse des

algorithmes de reconnaissance d’Iris aux différents types de dégradations que les
images d’Iris ont subi. Dans ce but, plusieurs variations des conditions d’acquisition et
diverses dégradations des images (illumination, contraste, réflexion, etc.) ont été
introduites dans cette base de données. Elle contient 1877 images, de résolution
«400x300» de 241 personnes capturées en deux sessions (cf. figure 11.6). Les images
ont été acquises sous la lumiere visible, mais elles sont aussi disponibles en couleur sous
deux résolutions possibles : «800x600» et «200x150». Le grand point faible de cette base
de données est quelle a été acquise en lumiére visible et ne peut donc étre utilisée
pour évaluer des systemes développes sur des images en infrarouge [27].

L i X
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Figure 11.10 : Exemples de la base de données UBIRIS. V1 [27].

11.8.5.4 Base de données UBIRIS. v2
Elle correspond a la deuxieme version de la base de données UBIRIS. Elle contient plus

de 11 000 images, et elle est en croissance continue. Avec plus de facteur bruit, les images

ont été capturées en réalité a une distance et sur le mouvement [27].

Figure 11.11 : Exemples de la base de données UBIRIS. v2 [27].

11.8.5.5 Base de données 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

la caméra dédiée LG2200. Voir figure 11.8. Dans la plupart des cas |“Iris gauche et droit

sont acquis en méme temps. Cette base de données est une sous partie d“une base plus
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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 [27].

] £ T
LY

Figure 11.12 : Exemple de la base de données ICE [27].

11.9. Conclusion

Ce chapitre donne un bref apercu sur les conditions et les difficultés au
niveau de I’acquisition de I’iris, montre aussi les bases de données les plus connues
dans le domaine de la reconnaissance par Iris, a savoir UPOL, UBATH, UBIRIS, et
ICE. Il présente aussi en particulier la base de données CASIA-IrisV1 sur laquelle ce
travail a été réalisé, et les critéres sur lesquelles nous avons choisi CASIA-IrisV1 comme
une base de donnees.

Dans le chapitre qui suit, nous allons décrire la démarche que nous avons adoptée

pour la réalisation de notre systeme.
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Chapitre 111 Segmentation et traitement d’iris

I11.1 Introduction

Dans le but de concevoir un systeme d’identification biométrique de personnes par
reconnaissance de I’iris, plusieurs étapes sont nécessaires. Les données acquises par des
capteurs spécifiques ou sauvegardées dans une base de données subissent d’abord des
prétraitements afin de les débarrasser du bruit. Elles seront ensuite traitées dans le but
d’obtenir un gabarit qui représente 1’identité biométrique de 1’image, celui ci caractérise le
plus d’informations possibles contenues dans cette image en un minimum d’espace.
L’étape d’extraction des caractéristiques est la plus importante car les performances du

systeme en dépendent.

III.2 Segmentation de la pupille et de Piris

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

segmentation permet de montrer les contours des objets dans une image.

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 comme illustrée dans
la Figure 1l1-1 ci-dessous. Elle est entourée par des frontiéres extérieures (iris-blanc de

I’ceil) et des frontieres intérieures (iris-pupille).

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 [28].

Paupieres
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Figure 111.1 : Une image d’iris avec les différentes parties a détecter [28]

II1.3 Les différentes méthodes de détection d’iris de la pupille

Il existe plusieurs méthodes dans la littérature pour aboutir & 1’extraction de I’iris, nous allons

présenter quelques unes dans ce qui suit.

111.3.1 La méthode par La transformée de Hough

La transformée de Hough est une technique qui peut étre utilisée afin d’isoler des
objets de formes géométriques simples dans I’image. En général, on se limite aux lignes,
cercles ou ellipses présents dans I’image. L’un des grands avantages de la transformée de
Hough est qu’elle est tolérante aux occlusions dans les objets recherchés et demeure
relativement inaffectée par les bruits. Cette technique nous permet de reconnaitre les
lignes (droite), les cercles ou n'importe quelle forme présente dans une image. Les objets
a détecter dans I’image de I’ceil (iris, pupille, paupiéres) sont circulaires ou ellipsoidaux et

donc se prétent bien a une détection par la transformée de Hough [29].

Les étapes de la transformée de Hough sont les suivantes :

- Une image de contours est générée par une quelconque méthode de génération de
contours. Plusieurs images de contours obtenues par la méthode Canny sont montrées
sur la figure(111.2).

- Un processus de vote est mis en place sur I’image de contours obtenue. Chaque point
de contour vote pour les cercles dont il appartient et le cercle qui obtient le plus de
vote est le cercle recherché. Dans ce cas, nous comptabilisons pour chaque cercle
dans la zone recherchée ; le cercle qui possede le plus de points de contours est le

cercle recherché.
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'\‘," -~ vy = S — W ;_v .:' g
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a b c d

Figure 111.2 : Image de I’oeil (a), différentes images de contours par la méthode Canny
selon que I’on considére des contours diagonaux (b), horizontaux (c)

ou verticaux (d).
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111.3.1.1 Détermination du rayon et du centre de la pupille et de liris

Pour déterminer le centre de la pupille on procede comme suit :
- Binarisation de I’image
- Seuillage
- Détermination du rayon Rp et du centre de la pupille cp(xp, yp).

1)

Figure 111.3 : Détermination du rayon et du centre de la pupille

Le rayon et le centre de la pupille sont donnés par les formules suivantes :

Rp = (Xpmax — Xmin)/2 (111.1)

Xp = Ry + Xpin
(11.2)

Yp = Rp + Ymin

111.3.1.2 Détermination du Rayon de Diris

Aprés avoir determiné Cp(xp, yp) on peut extraire le rayon de I’iris R;: & partir du centre
de la pupille et en partant du ce point (Cp) que nous avons trouvé, nous avangons jusqu’a
trouver un deuxiéme contour. Nous notons alors le point (X;) ou nous sommes arrivés: il

appartient au bord de I’iris.
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Figure 111.4 : Détermination du Rayon de I’iris

Donc le rayon de I’iris est donné par 1’équation suivante : R; = (Cp — x;)

A partir de ces équations, on peut facilement isoler la région de I’iris

loclisation de I'ins loclisation de la pupille et 1'itis

{a) (b)

Figure 111 .5 : (a) région de I’iris, (b) localisation de la pupille et de 1’iris

111.3.2 Méthode par détecteur de contours circulaires

Le systtme de Daugman est basé sur plusieurs avancées majeures et
originales. Tout d'abord, il a proposé une méthode de détection de I’iris dans 1’image de
I’ceil, de la pupille et des paupieres basée sur la mesure d’un Integro - Differentiel

Operator « IDO » défini par I’expression suivante [34 ;39]:

_ d I(x)y)
Maxy xg,yg) = |G,,(r) * 9, Irxoyo zar

(11.3)

1 -
e 2

Avec : G,(r) = .

3]
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ou I(x,y) est ’image de I’eil, r le rayon du cercle que 1’on est en train de chercher et
Ga(r) est une fonction gaussienne de lissage. L’ operateur 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, ’operateur est appliqué de
maniére itérative avec un degré de lissage de moins en moins fort afin d’atteindre une
détection précise. La figure 111.6 montre une image segmentée par la méthode intégro-

différentielle.

Figure 111.6 : Segmentation de I’iris par la méthode intégro-différentielle.

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 problemes 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 tres forts
qui peuvent fausser la moyenne du gradient sur un cercle et attirer le contour vers leurs

positions [30].

Quelque soit la méthode utilisée (Transformée de Hough ou détecteur integro--
différentiel), une modélisation a priori des contours recherchés par des formes
géomeétriques est nécessaire. En effet, la pupille n’est souvent pas parfaitement
circulaire et peut subir quelques déformations en particulier a cause de I’ angle de prise
de vue. L’iris non plus ne peut pas étre considéré comme un cercle car il est couvert par
les paupieres sur les parties supérieures et inférieures [30].
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111.3.3 Méthode par les contours actifs

L’idée d’utiliser les contours actifs pour une détection des paupieres, de I’iris et de la
pupille a été évoquee par Masek [28]. Plus récemment Daugman et Xiaomei Liu ont publié
des documents indiquant qu’ils ont utilisé les contours actifs comme moyen d’isoler 1’iris
du reste des régions de I’eil [31;40]. Le parametre s représente le point de controle.
Ces valeurs prises entre 0 et 1 donnent lieu a la courbe (courbe paramétrée). Cette
méthode ne peut pas détecter automatiquement des contours dans une image. Elle a besoin
d'une position initiale pour les points de contrdle. L'idée principale de cette méthode est de
déplacer les points de contréle pour les rapprocher le plus possible des contours d'intérét.
Elle est basée sur les notions d'énergies interne et externe dont le but est de minimiser
I'énergie totale présente le long de la courbe [31].

L’énergie d’un contour dépend de sa forme et de sa position dans I’image. Ces deux
parameétres définissent les forces intérieures et extérieures du contour.

Un contour est défini d’une manicre paramétrée par :

V (S) = [X(S), (Y9)] (111.4)

Ou s € [0,1] est I’arc normalisé tout au long du contour. L’énergie peut étre écrite sous la

forme suivante :

Esnaks = Einterne + Eexterne (“IS)

L énergie interne est :

1) La force d'elasticité : elle contréle la tension du contour actif et empéche le contour de
se rétracter mais aussi I'extension de ce dernier.

2) La force de courbure: Cette force controle la rigidité du contour. Pendant le processus
de déeformation, elle essaye de lisser le contour.

L'énergie externe est:

La dérivée de l'intensité de l'image. Son but est d'attirer la courbe au plus prés du contour

d'intérét. Cette énergie est la nature de I'attraction vers les contours intéressants.
1.4 Normalisation de I’iris

4.1 Méthode pseudo-polaire
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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, du fait que les deux cercles ne sont pas concentriques
et du 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’Iris appelée la méthode “ Rubber Sheet dont la signification pourrait étre vue
comme une tentative d’étendre le disque de I’iris comme du caoutchouc. Comme
Iillustre la Figure 111.7. Cette méthode est la pseudo-polaire car les deux cercles de 1’iris

et de la pupille ne sont pas concentriques [32].

A

-

Figure 111.7 : Transformation en pseudo-polaire [32].

Plus précisément la transformation se fait selon 1’équation suivante :

I(x(r,0),y(r,0)) > I(r,0) (111.6)

Avec : x(r,0) = (1 —-1r)xp(0) + rxs(0)
y(r,0) = (1 —1)yp(0) +1ys(6)

Ou,
I(x,y): est ’image de la région Iris,
(x,y) : sont les cordonnées cartésiennes originale,
(r,8) : sont les cordonnées polaires normalisées correspondantes.

xp(0) : sont les cordonnés polaire normalisés correspondants.

x,(0), représente I’abscisse du point de la frontiére 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,(8) représente I’ordonnée de ce méme point, alors
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x5(0) est y,(8) représentent les coordonnées des points obtenus par le méme principe
mais sur le contour de I’iris. La figure 111.8 montre des images normalisées obtenues par
ce processus. L’image normalisée est rectangulaire de taille constante, généralement la
taille choisie est de 80*512 pixels, la largeur de limage représente la variation sur I’axe

angulaire alors que la hauteur représente les variations sur I’axe radial.

Figure 111.8 : Image d’iris normalisée (base de données CASIA-IrisV1).

111.4.2 La méthode de P.Eduardo

La méthode de segmentation est utilisée pour différentes raisons. La premiere 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 limage en un seul
vecteur, le probléeme sera de classer un vecteur avec 89 600 eéléments. Cette
dimension est tres grande, et nous allons affronter le probléme des données a
grande dimension (Curse of dimensionality), qui pourra nous conduire a des résultats
moins satisfaisants. Pour avoir moins d“influence des cils et des paupiéres, P.Eduardo a
tenté de réduire la dimensionnalité et de prendre uniquement I’information de la région

Iris qui entoure la pupille des deux cotés [33].
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Figure 111.9 : Représentation de la partie sélectionnée (en blanc et bleu) par la méthode de
P.Eduardo.

Un exemple d’application de la méthode de P. Eduardo est donné dans la figure 111.10.

F 2

Classe |

001 1 1.bmp

Figure 111.10 : Application de la méthode de P.Eduardo sur un échantillon de la
base de données CASIA-IrisV1.

111.4.3  Extraction des caractéristiques

Jusqu’a présent, les chercheurs sont parvenus a isoler la région de I’iris porteuse
d’information et a la placer d’une facon bien déterminée dans une matrice. Il s’agit
maintenant de traiter cette région d’iris pour localiser les caractéristiques significatives et
ainsi permettre ’identification d’un individu déterminé lors d’une comparaison avec
d’autres iris. La plupart des méthodes que I'on trouve dans la littérature utilisent différents
types d'ondelettes ou de filtrages par fenétre et la recherche sur ce sujet est encore
d'actualité.

John Daugman utilise les filtrages a deux dimensions de Gabor. Wilds quant a lui,
se sert du passage a zéro d'ondelettes a une dimension ; elle combine les ondelettes de Haar

a deux dimensions a la 4éme échelle et un réseau neuronal. Masek a étudié en 2003
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I’application d’une ondelette Log-Gabor et a constaté qu’elle présentait de bonnes qualités

d’analyse dans le cas de ’iris [28].

111.4.3.1 Extraction par filtre de Gabor

Daugman a utilisé le filtre de Gabor a 2 dimensions (2D) afin de coder le modele d'iris. Il
démodule la sortie du filtre afin de comprimer les données par quantification de I'information de
phase dans quatre niveaux. Il a été montré par Oppenheim et Lim que I’information de phase,
plutot que celle de ’amplitude fournit les informations les plus significatives dans une image. Ces
quatre niveaux sont représentés en utilisant deux bits de donnée ; un total de 2048 bits est calculé
pour tout le calibre [34]. La démodulation et le processus de quantification de phase peuvent étre

représentés comme :

hige,m} = SgNrem) [y I (P 0)e~W(B0=0) g ~(ro=p)*/a® o=00=0V/B* hndgy  (I11.7)

Ou:

(r90,) : indique la fréquence centrale du filtre.

(a,B) : indiquent la largeur et la longueur efficaces.

I(p,®) : estune image d'iris dans un systéme du méme rang polaire sans dimension
et h peut étre considéré comme un bit complexe dont la partie réelle et

imaginaire dépendent du signe de I’intégrale 2D.
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Figure 111.11 : Exemple de code d’iris généré par la méthode Daugman [34].

111.4.3.2 Extraction par ondelettes de Haar

En traitement d’image, les ondelettes orthogonales sont tres utilisées car elles
conduisent & des calculs rapides. Dans le cas de signaux d’une dimension (1D), le signal
est decomposé en une approximation et un détail. En deux dimensions (2D), I’image est
décomposeée en une approximation et trois détails (horizontal, diagonal et vertical) [35].
L'équation d’une fonction de base pour extraire les caractéristiques de la région de I'iris est

donnée par :

49



(1 si x€0,1/2]

H(x)_{—1 si x€[1/21] (118
0
-'CI 05 1

Figure 111.12 : Ondelette de Haar [35].

La figure (111.13) présente les sous—images apres la transformation. Les désignations
H et La représentent respectivement le filtre passe-haut et le filtre passe-bas et HH indique
que le filtre passe-haut est appliqué aux signaux des deux axes (lignes puis les colonnes de

la matrice associée a I’image).

Ll

LH,

Hig HH:

HL, HH,

Figure 111.13 : forme de décomposition en sous-bandes par 1’ondelette de Haar [24].

La texture de I’iris est décomposée sur 4 niveaux, et le vecteur de caractéristiques d’un iris
est construit en combinant la sous-image HH4 (4éme niveau) avec I’intensité moyenne des
3 autres sous-images HH1, HH2 et HH3. Afin de réduire le temps de calcul pour manipuler
le vecteur de fonctionnalité, nous quantifions chaque valeur réelle en valeur binaire en

convertissant simplement la valeur positive en 1’ et la valeur négative en ‘0’ [24].
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Figure 111.14 : Texture d’iris décomposé en sous- images par ondelette de Haar

1.5 Matching par distance de Hamming

Le calcul de score s’effectue au moyen du calcul de la distance de Hamming qui est

donnée par la formule suivante :

HD __ |I(codeA®codeB)nmaskANnmaskB]||
raw — [ maskAnmaskB||

(111.9)

Ou code A et code B sont deux codes calculés a partir de deux images d’iris par le
procédé précédemment décrit et mask A et mask B représentent leurs masques associes.

Littéralement la distance de Hamming calcule le nombre de bits différents et valides pour
les deux iris entre le code A et le code B. Plus la distance de Hamming est faible, plus les

deux codes se ressemblent.

Une distance 0 correspond a une parfaite correspondance entre les deux images alors que

deux images de personnes différentes auront une distance de Hamming proche de 0.5.

L’introduction des masques A et B dans la mesure de la distance de Hamming fait que celle-ci
n’est pas mesurée uniformément quelque soient les deux échantillons que nous tentons de
mettre en correspondance. En effet plus les paupieres, les cils et autres bruits couvrent la
texture de I’iris et plus les codes correspondants contiennent des bits erronés qui
n’interviendront pas dans le calcul de la distance de Hamming. Or une distance mesurée a partir
de peu de bits valides n’a pas la méme signification, ni sans doute la méme plage de variation,
qu'une distance mesurée sur plus de bites. Daugman propose alors une méthode de
normalisation de la distance de Hamming pour tenir compte du nombre de bits qui
interviennent dans le calcul de la distance a été calculée. La nouvelle distance de Hamming

normalisée est alors calculée selon la formule suivante :
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HD, o = 0.5 — (0.5 — HD ) 97“1 (111.10)

Ou n représente le nombre de bits valides, HD raw la distance de Hamming précédemment
définie et 911 un coefficient de normalisation qui correspond a la moyenne du nombre de

bits valides pour une comparaison entre deux codes d’iris.

Code1l || 11 | 00 | 10 | 00 |10 | O1

Distance de
Hamming

[ HD =0.67 J

Esiigy ‘01 1n oo 10 [oo] 10

b=1 : Décalage de 2 bits a droite }:(>

Code1 || 11| 00 | 10 | 00 | 10 | 01

Distance de
Hamming

HD =0.42

Code 2 ‘ 10 | 01 | 11 00 | 10 | OO

4 b=-1: Décalage de 2 bits a gauche

Code1 || 11| 00 |10 [ 00 | 11 | 01

Distance de
Code 2 11 (00 | 10 | 00 | 11 | O1 Hamming

[ HD =0.00 ]

£)E) (g [gfe]

Figure 111.15 : illustration du processus de décalage utilisé dans le calcul de la distance de

Hamming entre deux codes de I’iris.

I11.6  Démarche adoptee

Aprés avoir parcouru les principales méthodes, nous présentons dans ce qui suit

le schéma général intervenant dans 1’identification de I’iris.
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Figure 111.16 : Démarche adoptée pour notre travaille.

Le schéma ce fait par les organigrammes suivantes :

111.6.1 Extraction d’iris

Le processus de D’extraction de la région de D’iris est représenté sous forme

d’organigramme par la figure (111.17).
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Début

l

Chargement des images d’iris de la base de données

l

Sélectionner de 1’image de ’iris a traiter

l

Elimination des reflets sur la pupille

l

Détection du centre de la pupille

l

Application de filtre de Canny

l

Détection du centre de ’iris

l

Extraction de la région de I’iris

l

Fin

Figure 111.17 : Processus d’extraction de la région de 1’iris
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111.6.2 Normalisation de iris

L’organigramme de la figure (111.18), présente le processus de normalisation

d’extraction du vecteur d’attributs qui caractérise la texture de 1’iris normalisé.

Début

l

Extraction de la région de ’iris

l

Transformée pseudo-polaire de Daugman

}

Image normalisé

l

Analyse par ondelette Haar

l

Application de filtre de canny

l

Calcul du vecteur v(i) des coefficients d’ondelette

caractérisant la texture de 1’iris

Fin

Figure 111.18 : Processus de normalisation et d’extraction du vecteur d’attributs
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111.6.3 Codage de liris

Le processus du codage de I’iris est présenté par la figure 111.19.

Début

!

Lecture du vecteur d’attributs v(i) de taille N

!

i=1:N

}

Non oui

[ =]

V(i) <0 V(i) «1

Obtention d’un code binaire

}

Fin

Figure 111.19 : Processus de Codage de I’iris
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111.6.4 Reconnaissance d’iris par la distance de Hamming

La figure (I11.20), présente le processus de reconnaissance d’iris, en utilisant la distance de

Hamming.

Début

l

Lecture du vecteur d’attributs V,,q4.(i) de taille N

!

i=1:N

}

Calcul de la distance de Hamming dy

!

Non oui
l— dy(i) = —l
Personne inconnue Personne reconnue (affichage

d’un numéro correspondant)

R

Figure 111.20 : Processus de Codage de I’iris
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111.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les étapes mises en ceuvre pour 1’identification de
personnes a partir d’iris. Les principaux travaux concernant la segmentation ainsi que
ceux du prétraitement ont été présentes. Par la suite, nous avons présenté les différents

résultats de notre démarche qui développée sous environnement pour la reconnaissance de

personnes a partir d’images Iris.
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Chapitre 1V Application et résultats obtenus

IV.1 Introduction

Ce dernier chapitre est consacré a la présentation de la plate forme logicielle
implémentée sous 1’environnement MATLAB ® 8.1. Nous commencerons par illustrer le
processus global de reconnaissance d’iris. Puis nous , ainsi qu’une explication présentons

pour chaque module les résultats obtenus en considérant différents types d’images d’iris.

IV.2  Organigramme général du processus d'identification de I'iris

La premicre étape du procédé de traitement de I’information qui se trouve dans
I’image d’un ceil est de localiser la pupille et I’iris suivant ce processus d’extraction de la
région de I’iris qui est représenté sous forme d’organigramme.

Image de 1"ceil
(320=280pixel

| Filtre de Canmy I

Image de contour global Image de contowur
(horizontal et vertical) wvertical
Transformée de Hough

circulaire

Détection du cercle
de la pupille

Iris scgment& (les
parameaetres des deux

Détection du cercle
extericeure de 17iris

cercles de 17iris)

MNormalisation de 1iris

L

Extraction de code
d'iris.

i

Comparaison

}

Résultat
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VI.3 Présentation du systéme d’identification a partir d’iris
IV.3.1 Interface Graphique (GUI)

Les interfaces graphiques (ou interfaces homme-machine) sont appelées GUI
(pour : Graphical User Interface) sous MATLAB.
Elles permettent a l'utilisateur d'interagir avec un programme informatique, grace a
différents objets graphiques (boutons, menus, cases a cocher, ...).

Ces objets sont généralement actionnés a l'aide de la souris ou du clavier.

B, o o S N, . el

File  Tools Compare N

! 1 1
038 08 08
La barre de menus
06 1 06 3 06 5
04 04 04
02 02 02
[] L L 1 1 ] U n N N L | U 1 1 n n |
......... 0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 10 02 04 06 08 1
© image 1
5 e les axes (1...6)
() Image 2 1
ﬁ Bouton 08
i 08 08
deux Bouton Radio
06 )
06 4 06 6
04
04 04
02
02 02
0

0 02 ( 06 0.8 1 ] . . . . L
0 0.2 04 0.6 0.8 1 0 02 04 0.6 0.8 1

Figure 1V.1 : présentation de I’Interface principale de Notre application.

Notre interface graphique est réalisée sous MATLAB ®8.1.0 elle contient : 1- une
Barre de Menus visible dans la partie supérieure de la zone de travail. 2- deux boutons
radio. 3- un push bouton (reset).

4- les axes (1....6).

1IV.3.1.1 LaBarre De Menus

Notre barre de menus contient trois menus (File, Tools, compare).
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File : Ce menu contient trois sous-menus : Load, Save, Exit.

ChEEme B -

File | Toocls Compare
Load Tr
Save
Exit 0er
06
04rF
02F
[] 1 1 1 1 1
0 0z n4 0.6 0.8 1
) Image 1
) Image 2
I

Figure 1V.2 : Interface File.
1. Load : Permet de charger une image a traiter.
2. Save : Permet de Sauvegarder I'image de traité.

3. Exit : Pour quitter I'interface graphique.

Tools : ce menu contient Cinque sous-menus.

Grayscale, Binarisation, Canny, Localisation&Isolation , Normalisation.
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B —
i
File !Tcrcrls Cormpare

Grayscale

| Binarisation
| Canny L4

Lacalisation et Isolation

Mormalisation de l'iris

04
02
U 1 1 1 1 1
0 nz n4 0.6 0.8 1
) Image 1
) Image 2 1
[

Figure 1V.3 : Interface Tools.

Grayscale : pour convertir une image couleur en niveau de gris.
Binarisation : pour convertir I'image en image binaire (des pixels N&B).

Canny : Le filtre de Canny pour la détection des contours.

Localisation&Isolation: pour la localisation est isolation de la région d'iris.

a B w N e

Normalisation : pour normaliser la région d'iris.

Compare: ce menu contient trois sous-menus :

Haar, iris code, H.Distance.
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:

File Tools I Compare

Haar Ondelettes

Create iris code

Hamming Distance

0.6

0.4

0.2

Figure 1V.4 : Interface comparaison.

1. Haar Ondelettes : pour appliquer la transformer de Haar.
2.  Create Iris Code : pour générer le code de l'iris.

3. Hamming Distance : pour comparé entre de iris code.

1VV.3.1.2 Deux Bouton Radio : on a 2 bouton radio.

e radio bouton 1 : pour choisir la 1ére image.

File Tools Compare

Figure 1.5 : Interface Chargement d’image 1.
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e radio bouton 2 : pour choisir la 2éme image.

File Tools Compare

Figure 1V.6 : Interface Chargement d’image 2.

1V.3.1.3. Push Bouton (Reset) : pour faire un reset a | interface graphique.

IV.3.1.4. Les Axes (1...6) :
e |'axe 1&2: pour afficher lI'image a traité.

e les Axes 3.4.5.6 : pour afficher les différents résultats de traitement.

IV.4 Tests expérimentaux
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IV.4.1 Localisation de la pupille

La localisation de la pupille dans I'image est une phase trés importante. Si on la

connait, on peut diminuer la taille de la zone de recherche et donc augmenter la vitesse

d'exécution et diminuer l'erreur. De plus, le niveau de gris de la pupille est le plus bas dans

image et ne varie pas beaucoup.

Donc, la région de la pupille est la plus facile a détecter dans I'image. On peut

faire un simple seuillage pour obtenir cette région.

A T’aide des fonctions sous MATLAB® 8.1.0, on peut obtenir les images binaires

suivantes pour différentes valeurs du S (seuil) :

g - e, WS .. R W, - =

File Tools Compare

@ Image 1

() Image 2

¥

image seuillee $-0.55 image seuillee 5-0.3

image seuillee $-0.16 image seuillee $-0.2

1V.4.2

Figure IV.7

- Interface Isolation de la pupille.

Recherche du centre et contour de la pupille
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L'étape de localisation de la pupille est tres importante, toutes les étapes suivantes
reposent sur la précision de cette localisation.
On utilise ici 1’algorithme de détection de contours de Canny (voir annexe A). Celui-ci

nous permet d’obtenir une image ou les contours sont en blanc sur un fond noir.

contour de la pupille

Figure 1V.8 : Détection du contour de la pupille.

IV.4.3 Recherche du contour et rayon de I’iris

Une fois la détection du cercle intérieur de 1’iris (le bord iris-pupille) effectuée,
on recherche le bord extérieur de I’iris, qui est modélisé par un cercle. Pour ce faire, nous
avons employé une technique capable de détecter la forme géométrique désirée, appelée
"Transformation de Hough ". Le systeme fournit ensuite le rayon exact du bord extérieur
de I’iris, ainsi que les coordonnées du centre (voir annexe 1).
En utilisant sigma comme écart type du filtre gaussien, la figure (4.4) montre les contours

détectes pour différentes valeurs de sigma.

contour de l'iris pour sigma = 3 contour de l'iris pour sigma =6
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i /“ .~ | \

contour de l'iris pour sigma s=9

contour de l'iris pour sigma =17

Figure 1V.9 : Contour de I’iris pour 6 = 3, 6, 9 et 17,

Maintenant pour localiser I'iris et la pupille ensemble, nous avons appliqué la transformée

de Hough (circulaire) qui cherche les cercles présents dans la région .
Voici quelque resultas de la localisation de la pupille+I'iris & I'aide de la T.H. Circulaire

sur des images de Database CASIA V1.0

- " \ ? i ~
localisation de la pupille et de I’iris localisation de la pupille et de I’iris

Figure 1V.10 : localisation de la pupille et de I’iris.

Voici quelque résultat de la localisation de la région d'iris sur notre interface
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Figure 1V.11 : Interface localisation et isolation.

En remarque que la localisation de la région d'iris elle est parfaite malgré que les cils

ils ont caché une partie de l'iris
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File Tools Compare ¥

1

08

06

04

02

08

06

04

02

14
WY

i 05311

0 1 1 L 1 J
0 0.2 04 0.6 0.8 1

Figure 1V.12 : Interface localisation et isolation des autre images.

La aussi en voit que la localisation elle est bien précis
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Rl omark

| File Tools Compare

‘ 085_1_1 0 L ! I L
; 0 02 04 0.6 08

En remarque que 1’iris et bien clair dans I'image et que la localisation elle est bien
ce qui rend sa localisation trés précise et parfaite

IV.4.4 Normalisation la région de liris

Apres avoir obtenu les cercles les plus proches des contours finaux, nous
utilisons la méthode proposée par Daugman (Méthode pseudo-polaire), pour générer les
images normalisées d’iris (voir chapitre 3).

Le resultas suivants montre des images normalisées obtenues par ce processus.

Voici quelques résultats de la méthode de pseudo polaire appliquée sur quelques
échantillons de la base de données CASIA-IrisV1 comme illustre les figures si dessous
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File  Tools Compare bl

@) Image 1
) Image 2

Figure IV.11 : Interface normalisation.

Résultats de la méthode de pseudo polaire sur les images «002_ 1 3 et 003 11
de la base de donnée CASIA Iris V1.
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File  Tools Compare ¥

Résultats de la méthode de pseudo polaire sur une autres image «021 2 2 et 053 1 1
de la base de donnée CASIA Iris V1.
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B omark

| File Tools Compare 3

B 3
E?*% s Wl T ‘/ -\Jv

086_1_1

Comme on peut le voir respectivement sur les figures ci-dessus sur des différents

¢chantillons des images que 1’image normalisée est rectangulaire de taille constante.

IV.4 Extraction des caractéristiques

Pour pouvoir reconnaitre un iris, il faut en extraire une signature et la comparer a une base
de données de signatures de référence. L’extraction des caractéristiques (vecteurs
d’attributs) repose sur l’utilisation de la transformée en ondelettes (ondelette mére de
Haar).

La texture de I’iris est décomposée sur quatre niveaux, et les vecteur des caractéristiques
d’un iris est construit en combinant la sous-image HH4 (4éme niveau) avec l’intensité
moyenne des 3 autres sous-images HH1, HH2 et HH3.

Le vecteur caractéristique obtenu contient des valeurs positives et négatives, Ces éléments
caractéristiques (coefficients d’ondelettes) seront quantifiés ; chaque valeur réelle est
transformée en une valeur binaire en convertissant tout simplement la valeur positive en

‘1’ et la valeur négative en ‘0’.
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La figure (IV.12) illustre la décomposition d’une image d’iris normalisée "053 1 1.bmp

" sur quatre niveaux.

n Wavelet 2-D : Indexed Image
File View Inset Tools Window Help
I Data (Size) | 053 _1_1.bmp (64x510)
Wavelet haar vl
Level 4 =
Original Image Horizontal detail coef. of level 4
201 . ! ¥
gg A : . d I Statistics ]’ Compress ]
100 200 200 400 =00 I Histograms ] [ De-noise ]
o~
Decomposition at level : 4 -]
View mode : Square -
d o
C2 JC 4]
Operations on selected image :
Synthesized Image ————1 Image Selecion  |—— Full Size
4 ; LUt
A L
0 L
Colormap [ pink -]
Nb.Colors [ 1-I] 256
Brichtness [ - [+
Wt Y+ )y Center XY X= == View Aes [ Close ]
Info V= Histoy [ <<

Figure 1V.12 : Décomposition d’une image d’iris normalisée.
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File View Inset Tools Window Help

Data (Size) (53_1_1bmp (64610
Wavelet haar L4
Level 4 v
Original Image Synthesized Image Diagonal detail coef of level 4
‘ Statistics ‘ ‘ Compress ‘
‘ Histograms ‘ ‘ De-noise ‘
Decomposition at level 4w
View mode : Tree v
} Image Selection : Decomposition at level 4 I Full 3ize 1 2 3

Operations on selected image
s — R A VS T
Reconstruct

T . . B

L Wl . — e SRS — Rt . .

Approgmations Horizontal Details Diagonal Details Vertical Details Nb. Colors M 6

Brighiness \: +

| Image Selection

= ———_

Decomposition at level 4

Figure IV.12 : décomposition au niveau 4.

Diagonal detail coef. of level 3 —image size : (8,64)

Figure 1V.13 : code obtenu par la décomposition.
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IV.5 Comparaison entre les codes iris

IV.5.1 La distance de Hamming

La comparaison entre individus se fait a travers les codes de leurs iris. Une fois deux codes

d’iris extraits, on calcule leur distance de Hamming par la formule (111.9).

Si deux modeles sont dérivés du méme iris, la distance de Hamming entre eux sera égale a

0.

Si deux configurations binaires sont completement indépendantes, comme des calibres

d'iris produits d’iris différents, la distance de Hamming entre les deux mod¢les sera proche

de 0.5.

Le tableau (4.4) donne un exemple de calcul de la distance de Hamming calculée pour une

base de données de 20 iris.

Images Distance de Hamming
1 001_1 1.bmp 0.46615
2 002_1 3.bmp 0.49001
3 006_1 3.bmp 0.4918
4 009 1 2.bmp 0.51538
5 014 2 4.bmp 0.46345
6 016_1 2.bmp 0.48512
7 018 1 1.bmp 0.46084
8 024 1 3.bmp 0.48715
9 028 1 3.bmp 0.48811
10 030_2 1.bmp 0.48667
11 046 _2 3.bmp 0.50814
12 053 1 1.bmp 0.00000
13 060_1_3.bmp 0.46979
14 066_1 1.bmp 0.48762
15 075 1 1.bmp 0.51985
16 076_2 1.bmp 0.49029
17 087_2 1.bmp 0.48871
18 091 2 4.bmp 0.47395
19 098 1 3.bmp 0.44616
20 106_1 2.bmp 0.49142

Tableau 1V.1 : Exemple de calcul de la distance de Hamming.

On voit clairement que 1’image d’iris qui correspond a une distance de Hamming nulle est

I’image recherchée donc le sujet (053 _1_1.bmp) est parfaitement identifié.
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IV.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les différentes étapes de reconnaissance
biométrique par le code d’iris que nous avons implémentés sous I’environnement
MATLAB®8.1.0 Ce systeme est basé sur l'extraction et le codage de chaque point de
résolution de la texture de l'iris. Au début, nous avons présenté Ialgorithme de
segmentation qui localise le disque de l'iris et isole les régions non-iris (les cils, les
paupiéres). Cet algorithme est basé sur la transformée de Hough circulaire pour
localiser les deux cercles du disque de I'iris . Ensuite, le disque de l'iris segmenté est
normalisé en un rectangle de taille standard ; cette normalisation est effectuée par la
Méthode pseudo-polaire. Les caractéristiques de la texture de I'iris présente sur ce
rectangle sont extraites par la décomposition en ondelettes de Haar. Finalement, nous
avons utilisé la distance de Hamming comme une métrique de comparaison entre les codes
d’iris. Une fois deux codes d’iris extraits, on calcule leur distance de Hamming, plus la
distance est faible, plus les deux codes se ressemblent. Une distance ‘0’ correspond a une
parfaite correspondance entre les deux images alors que deux images de personnes

différentes auront une distance proche de ‘0.5.
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Conclusion générale

Dans ce mémoire, nous avons traité deux applications essentielles et complémentaires
rencontrées dans la reconnaissance de I’iris. Il s’agit, d’une part de I’extraction
automatique de la région de I’iris et de ses caractéristiques, et d’autre part de la
reconnaissance de I’iris. La difficulté de 1’extraction de la région de D’iris et de ses
caractéristiques est due principalement aux conditions d’acquisition (apparition des

reflets sur la région de la pupille), ce qui produit une fausse détection de I’iris.

Tout d'abord, nous avons présenté les différentes étapes de segmentation automatique,
permettant de localiser la région de l'iris et d'isoler les paupiéres, les cils et les zones
de réflexion. La segmentation automatique a été réalisée grace a l'utilisation de
la transformée de Hough en exploitant la méthode de Canny pour I’extraction des
contours Un seuillage a également été employé pour isoler les cils et les reflets. Ensuite, la
région de l'iris segmentée a été normalisée. Ensuite, la région de l'iris segmentée a été
normalisée. Ceci a été réalisé en mettant en ceuvre une version du modéle de Daugman,
ou la normalisation d'iris basé sur la méthode pseudo-polaire (représentation de la texture
dans un repere cartésien). Enfin, nous avons utilisé la décomposition en ondelettes de Haar
comme moyen d’analyse multi-résolution pour extraire les caractéristiques de la texture de
l'iris normalisée, qui donne les vecteurs d’attributs constitués des coefficients d’ondelettes

de Haar.

Pour résoudre le probléme de la reconnaissance de 1’iris, nous avons appliqué la distance
de Hamming afin de réaliser la comparaison. Pour cela nous avons codé chaque

coefficient d’ondelettes de Haar en un bit selon son signe.

Le résultat obtenu est un code binaire de taille fixe. Une fois deux codes d’iris
extraits, nous calculons leur distance de Hamming ; plus la distance est faible, plus les
deux codes se ressemblent. Une distance ‘0’ correspond a une parfaite correspondance
entre les deux images alors que deux images de personnes différentes auront une

distance proche de 0,5.
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Les perspectives de ce travail sont nombreuses :

Il s’agit d’abord de trouver les bons contours pour toutes les images de la base en
ajoutant la phase de recherche du contour actif. Cette phase permet de chercher un contour
plus net et plus proche du contour intéressé. Il s’agit aussi de réduire au maximum les
vecteurs d’attributs (coefficients d’ondelettes de Harr) pour rendre la phase d’apprentissage
plus rapide. Il est aussi intéressant de constituer une large base de données, comprenant
un grand nombre dindividus et davantage d'images par individu. La multi-modalité,
qui consiste & combiner des systemes de reconnaissance (lris et Visages par exemple) pour
améliorer la fiabilité globale d'un systéme.
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Annexe A

Le filtre de canny

A .1 L'algorithme de Canny

L'algorithme de Canny (1986) [36], est utilisé en traitement ou en analyse d'image pour la
détection des contours. L'auteur I'a congu pour étre optimal suivant trois criteres clairement

explicités :
1. bonne détection : faible taux d'erreur dans la signalisation des contours,
2. bonne localisation : minimisation des distances entre les contours détectés
et les contours réels,
3. clarté de la réponse : une seule réponse par contour et pas de faux positifs
A.1.1 Réduction du bruit

La premiere étape est de réduire le bruit de l'image originale avant d'en détecter les
contours. Ceci permet d'eéliminer les pixels isolés qui pourraient induire de fortes réponses
lors du calcul du gradient, conduisant ainsi a de faux positifs. Un filtrage gaussien 2D est

utilisé, dont voici l'opérateur de convolution :

_ x2+y?
G(x = e 202 Al
(x,y) =5— (A1)
et un exemple de masque 5%5 discret avec o=1,4
2 4 5 4 2
L4 9 12 9 4]
h:EI 5 12 15 12 5] (A.2)
|l4 9 12 9 4J|
2 4 5 4 2

Usuellement, un filtre est de taille plus réduite que Iimage filtrée. Plus le masque est

grand, moins le détecteur est sensible au bruit et plus I'erreur de localisation grandit.
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A.l2 Gradient d'intensité

Aprés le filtrage, I'étape suivante est dappliquer un gradient qui retourne l'intensité
des contours. L'opérateur utilisé permet de calculer le gradient suivant les directions X et
Y, il est composé d'une paire de deux masques de convolution, un de dimensions 3x1 et

l'autre 1x3:
1
Gy=[-1 0 1] ; G,=| 0 (A.3)
1

La valeur du gradient en un point est approximée par la formule :
1G] = 1G] + |Gy (A4)

A.1.3 Direction des contours

Les orientations des contours sont déterminées par la formule :

0 = arctan (ﬁ> (A.5)
GJ’

Nous obtenons finalement une carte des gradients d'intensité en chaque point de I'image
accompagnee des directions des contours.

A.1.4  Seuillage des contours

La différenciation des contours sur la carte générée se fait par seuillage a hystérésis.

Cela nécessite deux seuils, un haut et un bas; qui seront comparés a l'intensité du gradient
de chaque point. Le critere de décision est le suivant. Pour chaque point, si l'intensité de

son gradient est:

- Inférieur au seuil bas, le point est rejete;
- Supérieur au seuil haut, le point est accepté comme formant un contour;
- Entre le seuil bas et le seuil haut, le point est accepté s'il est connecté a un point déja

accepté.
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Une fois ceci réalisé, l'image obtenue est binaire avec d'un c6té les pixels appartenant

aux contours et les autres.
A.1.6 Paramétres

Les deux parameétres principaux déterminant le temps de calcul et lI'acuité de l'algorithme

sont la taille du filtre gaussien et les deux seuils.

- Taille du filtre: le filtre utilisé lors de la réduction du bruit a une influence directe
sur le comportement de l'algorithme. Un filtre de petite taille produit un effet de
flou moins prononcé, ce qui permet la détection de petites lignes bien marquées. Un
filtre de taille plus grande produit un effet de flou plus important, ce qui permet de
détecter des contours moins nets, par exemple celui d'un arc-en-ciel.

- Seuils: l'utilisation de deux seuils au lieu d'un améliore la flexibilité mais certains
problémes propres au seuillage demeurent. Ainsi, un seuil trop bas peut conduire a la
détection de faux positifs. Inversement, un seuil trop haut peut empécher la détection

de contours peu marqués mais représentant de I'information utile.

Il n'existe pas actuellement de méthode générique pour déterminer des seuils produisant

des résultats satisfaisants sur tous les types d'images [36].

A.2  Etapes d’une détection de contours par le filtre de canny

L'objectif est bien de calculer le module du gradient de I'image analysée. Souvent
avant d'appliquer le filtre de Canny, un filtrage préalable est opéré sur l'image au moyen

d'un filtre gaussien. Les différentes étapes sont énumérées ci-apres :
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Convolution de l'image initiale avec un filtre passe-bas gaussien bi-dimensionnel
(ou convolution 1D dans chacune des deux directions).

Convolution de I'image lissée avec le filtre de Canny ou la dérivée de gaussienne
dans les directions horizontale et verticale.

Calcul du module du gradient a partir des deux images représentant les gradients

de lI'image filtrée passe-bas dans les directions horizontale et verticale.

Filtre passe-bas Filtre de canny

(c=1)

Image originale

Figure A.1 : Exemple d'application du filtrage de Canny
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Figure A.2 : Obtention du module du gradient par filtrage de Canny
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Annexe B

La transformée en ondelettes
B.1 La transformée en ondelettes

La transformée en ondelette (TO) est apparue en géophysique au début des années
1980 pour l'analyse des signaux sismiques, et a été formalisée plus tard par Grossmann et
Morlet (1984) et Goupillaud. C'est au sein de ces derniéres communautés que des
développements théoriques et appliqués majeurs ont eu lieu ces quinze derniéres années.
Des avancées significatives ont notamment été faite par Meyer, Mallat, Daubechies , Chui,
Wornell et Holschneider. Ces avancées ont alors influencé d'autres domaines de recherche,
dont en particulier, des applications pour la compréhension des processus géophysique
(Foufoula-Georgiou et Kumar, 1994). Ces interactions entre développement et application

favorisent encore aujourd'hui I'évolution rapide de I'outil "ondelettes” [37].
B.2  Les ondelettes orthogonales

Cependant, il existe encore de la redondance. Pour la supprimer totalement, il faut
utiliser des ondelettes dites orthogonales. L’orthogonalité signifie que 1’information
capturée par une ondelette est totalement décorrélée de celle capturée par une autre.
L’utilisation d’ondelettes orthogonales va de soi pour la compression d’images, car cela
permet de ne garder que l’information nécessaire et d’assurer la réversibilité. Deux
ondelettes meéres orthogonales permettent d’effectuer une analyse multi-résolution
orthogonale : les espaces de détail et d’approximation sont alors orthogonaux, c’est-a-dire
que la projection des vecteurs de la base de 1’un des espaces sur I’autre donne zéro. Chaque
ondelette et sa fonction d’échelle associée sont également orthogonales. Une famille
d’expansion trés populaire a été crée par Ingrid Daubechies. Une autre fonction
d’expansion également fréquemment utilisée est celle de Haar. Ces deux ondelettes et leur

fonction d’échelle associée sont illustrées ci-dessous.
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Figure B.1 : La fonction d'échelle de Haar (gauche) et I'ondelette (droite).
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Figure B.2 : La fonction d'échelle Daubechies (gauche) et I'ondelette associée (droite).

B.3  Analyse d’images par ’ondelette de Haar [38

Il existe une infinité de fonctions de base multi - échelles, i.e. d'ondelettes,
mais pour chaque type d'ondelette il y a une soit dite fonction "mére™ a l'aide de laquelle
toutes les fonctions de la base sont "fabriqués”. Dans cette annexe nous allons introduire
les ondelettes de Haar, les plus simples et premiéres a étre utilisées dans l'analyse du
signal. Toutes les familles d’ondelettes sont définies par une ondelette pére @ et une
ondelette mére ¥ .Dans le cas des ondelettes de Haar, ’ondelette pére est définie
par @ : IR =IR
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(1 si0<t<1
Q)(x)_{o si non

L’ondelette mere est définie par :

1 si 0<t<1/2
Y(x)=4-1 si 1/2<t<1
0 si non

Les espaces W] Bet Vj pour I’ondelette de Haar sont :

'V
w (00 1 100 0)
2= (00—, —.00.... ,
1
wm:(0,0,0,0,0,........0,0,\/—7,

Et

1
Vy/z = (0, 0,0,0,0, .......

Soit un signal discret f de la forme F = (f1, £2, 3, ..., fy), avec N la longueur de f.

Les éléments du vecteur détail sont :

cD; = F.W; pour j=1,2,N/2

Les éléments du vecteur approximation sont:
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CA;j =F.V; pour j=1,2,N/2

Donc pour I’ondelette de Haar :

Fz.j—1—F3,j

cD; =F.W; =7z pour j=1,2,N/2
F*'— —F *j
cD; =F. W g2 pour j=1,2,N/2

iTT

Le passage a l'espace de dimension 2 peut étre pensé d'une maniere tres simple: Si on a
une image avec N X N, avec N une puissance de 2 (en complétant éventuellement avec 0),

on revient a la définition des ondelettes en dimension 1 et on procéde en 2 étapes :

- On transforme en ondelettes chaque ligne de I'image, 2 par 2 : on obtient une
approximation de I'image et des détails.

- On prend l'approximation de I'image et on transforme de nouveau en ondelettes, en
procédant cette fois sur les colonnes. Finalement on obtient une image

d'approximations et 3 images de détailles, comme dans les figures (B.3).
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Figure B.3 : Transformée de Haar d’une image 2D.
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Figure B.4 : Exemple de la transformée de Haar d’une image de I’ ceil.
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