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Introduction générale

La biométrie est un ensemble des technologies qui exploitent les caractéristiques
humaines physiques ou comportementales telles que I'empreinte digitale, la signature, l'iris, la

voix, le visage...etc, pour différencier des personnes.

L'identification automatique des personnes basée sur les empreintes digitales exige la
comparaison de I'empreinte digitale d’entrée avec un grand nombre d'empreintes digitales
stockées dans une base de données (par exemple, la base de données de FBI contient plus de
200 millions des empreintes digitales). Pour réduire le temps de recherche et la complexité, il
est souhaitable de classifier ces empreintes digitales d'une facon précise et cohérente de sorte
que I'empreinte digitale d'entrée doit étre assortie seulement avec un sous-ensemble des

empreintes digitales dans la base de données.

Les premiéres études scientifiques sur la classification des empreintes digitales ont été
faites par Francis Galton (1822-1916), qui a classé les empreintes digitales en trois grandes
catégories : arc, boucle et spire, ensuite Edward Henry (1850-1931) a affiné la classification
de Galton par I'augmentation de nombre des classes en cing classes : arc, arc tendu, boucle a

gauche, boucle a droit, et spire, qui est actuellement utilisé.

La classification des empreintes digitales se réfere au probleme de l'affectation d'une
empreinte digitale a une classe d’une maniére cohérente et fiable. Plusieurs méthodes de
classification des empreintes digitales ont été proposées dans la littérature, la plupart sont
basées sur la structure globale de I’empreinte digitale, dans notre travail on utilise les points

singuliers globaux de I’empreinte digitale qui sont le core et le delta.

Les réseaux de neurones flous sont nés de ’association des réseaux de neurones avec la
logique floue, de maniere a tirer profit des avantages de chacune de ces deux techniques. La
principale propriété des réseaux de neurones flous est leur capacité a traiter dans un méme
outil des connaissances numériques et symboliques d’un systéme. Ils permettent donc
d’exploiter les capacités d’apprentissage des réseaux de neurones d’une part et les capacités
de raisonnement de la logique floue d’autre part. Ainsi dans notre travail, on utilise les

réseaux de neurones flous pour classifier les empreintes digitales.



L’objectif de ce travail est donc de concevoir et mettre en ceuvre un systéme de
classification des empreintes digitales selon la classification de Henry, basé sur les réseaux de

neurones flous en utilisant les caractéristiques globales de celles-ci.

Ce mémoire s’articule autour de quatre chapitres qui nous permettront de présenter les
différents aspects de notre travail.

Dans le premier chapitre nous introduisons des notions genérales sur le traitement
d’images, en donnant la définition et les caractéristiques de 1’image numérique, le format
d’un fichier BMP et les filtres les plus utilisées pour I’amélioration de la qualité des images.

Le deuxieme chapitre sera dédi¢é a la présentation de I’empreinte digitale, ces
caracteristiques, ces classes et les étapes par lesquelles passe un systeme de classification des
empreintes digitales, ainsi que les approches de classification utilisées.

Le troisieme chapitre présente en premier lieu des notions fondamentales sur les réseaux
de neurones artificielles, ensuite décrit la logique floue et en fin les réseaux de neurones flous
et leurs principaux types et modeles.

Et le dernier chapitre permettra d’évaluer les performances des différentes approches

implémentées en présentant les résultats obtenus avec interprétation.
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Chapitre | Généralités sur le traitement d’images

I.1. Introduction

Aujourd’hui, I’image constitue 1’'un des moyens les plus importants qu’utilise "’homme
pour communiquer avec autrui. C’est un moyen de communication universel dont la richesse
du contenu permet aux étres humains de tout age et de toute culture de se comprendre. C’est
aussi le moyen le plus efficace pour communiquer, chacun peut analyser I’image a sa manicre,

pour en dégager une impression et d’en extraire des informations précises.

Le traitement d’images est ’ensemble des méthodes et techniques opérant sur celles-ci,
dans le but d’améliorer ’aspect visuel de I’image et d’en extraire des informations jugées
pertinentes qu’on va utiliser dans différentes applications par exemple la reconnaissance, la

classification....

Dans ce chapitre, on présente quelques principaux concepts de traitements d’images qui

sont en relation avec notre sujet d’étude.
|.2. Définition de I’image

L’image est une représentation d’une personne ou d’un objet par la peinture, la sculpture,
le dessin, la photographie, le film...etc. C’est aussi un ensemble structuré d’informations qui,

apreés I’affichage sur I’écran, ont une signification pour I’ceil humain.

Elle peut étre décrite sous la forme d’une fonction I(x,y) de brillance analogique continue,
définie dans un domaine borné, tel que x et y sont les coordonnées spatiales d’un point de
I’image et I est une fonction d’intensité lumineuse et de couleur. Sous cet aspect, I’image est

inexploitable par la machine, ce qui nécessite sa numérisation [1].
1.3. Définition de I’image numerique

Le terme d’image numérique désigne, dans son sens le plus général, toute image qui a été
acquise, traitée et sauvegardée sous une forme codée représentable par des nombres (valeurs

numeériques).

La numérisation est le processus qui permet de passer de I’état d’image physique (image
optique par exemple) qui est caractérisée par 1’aspect continu du signal qu’elle représente (une
infinité de valeur de I’intensité lumineuse par exemple), a 1’état d’image numérique qui est
caractérisée par l’aspect discret (I’intensité lumineuse ne peut prendre que des valeurs
quantifiées en un nombre fini de points distincts). C’est cette forme numérique qui permet une

exploitation ultérieure par des outils logiciels sur ordinateur [2].
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Pour une mesure de simplicité, on utilise le terme image au lieu d’image numérique dans

la suite du mémoire.

1.4. Types d’images

1.4.1. Image matricielle (bitmap)

Une image matricielle (voir Fig.l.1) est une image en mode point. Le systeme de codage le

plus universel consiste en effet a décomposer la représentation graphique, I'image, en un certain

Fig.l.1. Image matricielles.

1.4.2. Image vectorielle

Dans une image vectorielle les données sont représentées par des formes géométriques
simples qui sont décrites d'un point de vue mathématique. I1 s’agit de représenter les données
de l'image par des formules géométriques qui vont pouvoir étre décrites d’une fagon
mathématique.

Autrement dit, on stocke la succession d'opérations conduisant au tracé dans le cas d’une
image vectorielle, alors qu’on mémorise une mosaique de points élémentaires dans le cas
d’image matricielle.

Ces images présentent deux avantages : elles occupent peu de place en mémoire et peuvent
étre redimensionnées sans perte d'information.

1.5. Lesimages bitmap
1.5.1. Concepts et définitions de base
1.5.1.1. Pixel

Le pixel représente le plus petit élément constitutif d'une image matricielle. Le mot pixel
provient d’une abréviation de 1’expression britannique PICture Element. La valeur numérique

d’un pixel représente une intensité lumineuse.
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1.5.1.2. Le codage de pixel

Pratiquement toujours, la valeur d’un pixel est un mot binaire de longueur K bits, par
conséquent un pixel peut prendre I’une des valeurs de ’intervalle [0...2%-1]. La valeur K est
appelée profondeur de I’image.

L'ensemble de ces pixels est contenu dans un tableau a deux dimensions (une matrice)
constituant I'image finalement obtenue.
1.5.1.3. La taille d’une image

La taille d’une image est le nombre de pixels de cette image, la taille d’une image qui est
représenté par (328x456) dont 328 est le nombre de lignes, et 456 est le nombre de colonnes,
est égale a : 328 x 456 = 149568 pixels.
1.5.1.4. La résolution d’une image

Dans le domaine de I'imagerie numérique, la résolution est une mesure de la finesse de
I'affichage ou de la capture d'une image, exprimée en nombre de pixels par unité de surface,
c’est-a-dire la « densité » en pixels.

La résolution d'une image numérique s'exprime en PPI (Pixels Per Inch) ou PPP (Pixels
Par Pouce).

Plus la résolution d’une image est grande plus sa qualité est meilleure (voir Fig.1.2) [3].

(a) (b) ()

Fig.1.2. La résolution d 'une image (@) image acquise a 256 dpi, (b) image acquise a

64 dpi, (c) image acquise a 32 dpi.
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1.5.1.5. La luminance

Le mot luminance est substitué au mot brillance, qui correspond a I’éclat d’un objet. La
luminance est le degré de luminosité des pixels de I’image. Elle est définie aussi comme
I'intensité d'une source étendue dans une direction donnée, divisée par l'aire apparente de cette
source dans cette méme direction [3].
1.5.1.6. Le contraste

C’est I’opposition marquée entre deux régions d’une image, plus précisément entre les
régions sombres et les régions claires de cette image. Le contraste est défini en fonction des
luminances de deux régions d’une image.

Si L; et L, sont les degres de luminosité respectivement de deux régions voisines A; et
A, d’une image, le contraste C est défini par le rapport :

L, — L,

c=-—1_"%
L+ L,

(1)

1.5.1.7. Le bruit

Un systéme d'enregistrement d'images ne restitue pas I'image de maniere parfaite. En effet
des informations parasites s'ajoutent de manicre aléatoire aux détails de la scéne d'origine, c’est
ce qu’on appelle : bruit.

Le bruit n'a pas les mémes origines, mais provogue des effets assez semblables comme la
perte de netteté sur les détails ou I’apparition de grains.
1.5.1.8. L’histogramme

L’histogramme des niveaux de gris ou des couleurs d’une image est une fonction qui

associe a chaque valeur d’intensité le nombre de pixels de I’image ayant cette valeur.

Le nombre de
pixels

A
- -IHI!LI' 'J

: | [ 4

o, ]

" Y .
Wi it S | Niveaux
%

|r\||-|||-|\-r\|.|l|-25:5fdegriS

Fig.1.3. Exemple d’histogramme d’une image.
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1.5.1.9. La palette des couleurs

On appelle la palette des couleurs, la liste des couleurs que peut contenir une image. La
valeur de chaque pixel représente le rang d'une couleur dans cette liste.

Il est fréquent de voir des images qui n’utilisent jamais certaines couleurs, il devient dés
lors intéressant de limiter la palette de couleur en ne sélectionnant que la ou les couleurs

utilisées réellement par I’image (voir Fig.1.4).

‘_fMatrice imgé'é"\_jhd@*ﬂge Adresses LuT C

e
= 15 .\_H\_\.H-‘.Hlﬁ . 1; : _'};_)‘ R
2 DI A

[
=

17

||

e P P
b

(=l =l

e b

A N

LUT : Look Up Table

Fig.1.4. La transformation ponctuelle d 'une image numérique.

1.6. Le codage des couleurs

1. Lesimages binaires (noir ou blanc)

Les images binaires sont des images de profondeur K=1 bit, donc un pixel peut prendre

I’une des valeurs : noir ou blanc (0 ou 1).

C’est typiquement le type d’images que 1’on utilise pour scanner du texte quand celui-Ci

est composé d’une seule couleur.
2. Lesimages en niveaux de gris

En général, les images en niveaux de gris sont des images de profondeur k=8 bits,
donc chaque pixel peut prendre 1’une des valeurs de I’intervalle [0...255], ou la valeur 0
représente la brillance minimale(le noir) et 255 la brillance maximale (le blanc). Ce type

d’image est fréquemment utilisé pour reproduire des photos en noir et blanc ou du texte.

Dans plusieurs applications professionnelles de photographie et d’impression ainsi
qu’en médecine et astronomie, 8 bits par pixel n'est pas suffisant, pour cela il existe d’autre

types d’images en niveaux de gris de profondeur K=12, K=14 ou K=16 bhits.

7



Chapitre | Généralités sur le traitement d’images

3. Lesimages couleurs

L’espace couleur est bas¢ sur la synthése additive des couleurs, c’est a dire que

le mélange entre différentes couleurs(trois, quatre...) donne une couleur.

La plupart des images couleurs sont basées sur trois couleurs primaires : Rouge, Vert et
Bleu (RVB) (RGB en anglais), et utilisent typiquement 8 bits pour chaque composante de
couleur, donc chaque pixel nécessite 3x8=24 bits pour coder les trois composantes, et

chaque composante de couleur peut prendre 1’une des valeurs de I’intervalle [0...255].
1.7. Formats de fichiers d’images

Un format d'image est une représentation informatique de I'image, incluant des
informations sur la fagon dont I'image est codée et fournissant éventuellement des indications

sur la maniére de la décoder et de la manipuler.

La plupart des formats sont composés d’un en-téte contenant des attributs (dimension de

I'image, type de codage, LUT, etc.), suivi des données (I'image proprement dite).

La structuration des attributs et des données differe d’un format a un autre. Il existe

plusieurs formats d’images, nous allons mentionner quelques-uns :
1.7.1. windows BitMaP (BMP)

Le format BMP est 1’un des formats les plus simples. Il a été développé conjointement par
Microsoft et IBM. Cette technologie a pour principal avantage la qualité des images
fournies pas de compression (pas de perte de qualité). Cela fait de lui un format d’image tres

lourd, pas ou peu utilisé sur Internet.
1.7.2. Tagged Image File Format (TIFF)

Ce format est orienté vers les professionnels (imprimeurs, publicitaires...) car il a
l'avantage d'étre reconnu sur tous types de systéme d'exploitation : Windows, Mac, Linux,

Unix,...ect.

Il permet d'obtenir une image de tres bonne qualité, mais sa taille reste volumineuse, méme

si elle est inférieure a celle du fichier BMP.
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1.7.3. Joint Photographic Expert Group (JPEG)

C'est le format le plus courant, on le rencontre sur Internet. Il occupe peu d'espace disque.
Cest le format développé par les photographes pour transmettre des images de qualité
photographique professionnelle. 1l gére des millions de couleurs mais il ne posséde pas de
palette de couleurs associée et donc les couleurs peuvent étre différentes sur des machines et

des systémes différents.
1.7.4. Graphics Interchange Format (GIF)

Les fichiers au format GIF sont fortement compresses tout en gardant une qualité tres
correcte. Ils possédent une palette de couleurs associée (limité a 256 couleurs) et occupent peu

d'espace disque.
1.7.5. Portable Network Graphic (PNG)

Le format PNG reprend le principe de codage du format GIF mais n’est pas limité a 256
couleurs, et offre une compression généralement plus efficace. Il permet donc contrairement a
GIF d’enregistrer des photographies sans perte de qualité, mais avec un gain d’espace de

stockage moindre comparativement au format JPEG.

Nous avons utilisés dans notre systeme des images de format BMP, Pour cela, nous allons

décrire la structure d’un fichier BMP.

1.8. La structure d’un fichier BMP

Un fichier BMP est un fichier bitmap, c'est-a-dire un fichier d'image graphique stockant les
pixels sous forme d’un tableau bidimensionnel de pixels et gérant les couleurs soit en couleur

vraie soit grace a une palette indexée. La structure d'un fichier bitmap est la suivante :
1.8.1. En-téte du fichier

L’entéte du fichier fournit des informations comme le montre le tableau suivant :

Nom du champ | Longueur en octets Signification
Identifier 2 octets Contient toujours 1’octet ‘B’ suivit de 1’octet ‘M’.
FileSize 4 octets Taille totale du fichier en octets.
Reserved 4 octets Champ réserve, doit étre egal a 0.

Nombre d’octets séparant le début du fichier des
DataOffset 4 octets .
données de I’image.

Tab.l.1. Entéte du fichier BMP.
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1.8.2. En-téte du bitmap

L’entéte de I’image fournit des informations sur I’image, comme le montre le tableau

suivant :
Nom du champ Longueur en octets Signification
HeaderSize 4 octets La taille de I'entéte de I'image en octets
Width 4 octets Largeur de I’image en pixels
Height 4 octets Hauteur de I’image en pixels
Le nombre de plans. Cette valeur vaut
Planes 2 octets )
toujours 1
) _ Nombre de bits nécessaires pour représenter
BitsPerPixels 2 octets )
un pixel
Compression 4 octets Type de compression
BitmapDataSize 4 octets Taille en octets des données de I’image
) Résolution horizontale de I’image en pixels
HResolution 4 octets .
par métre
) Résolution verticale de I’image en pixels
VResolution 4 octets .
par metre
Colors 4 octets Nombre de couleurs dans 1’image
ImportantColors 4 octets Nombre de couleurs importantes

Tab.1.2. Entéte de /'image BMP.

1.8.3. La palette des couleurs

Une couleur est codée sur 4 octets : |R|V|B|Réserve|. La taille de la palette est donc de 1024

octets.
Pour les images BMP en mode :

> 24 bits, la palette n’est pas nécessaire (on peut représenter toutes les couleurs). Dans ce
cas, la palette n’existe pas dans le fichier BMP.

> 8 bits, on ne peut représenter que 256 couleurs. Il faut définir une correspondance entre la
couleur du pixel et les trois composantes(R, V et B). Dans ce cas une table a été ajoutée
juste apres 1’en-téte du bitmap (octet 54), qui fournit pour chaque valeur (de 0 & 255) les

trois composantes RVB qui y correspondent [3].

10
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1.8.4. Les données de I'image

Les données de lI'image représentent les pixels de I’image. Contrairement a la plupart des
formats d’images, les pixels de I’image sont codés en partant de la ligne inférieure de I’image,
ou chaque ligne (codée de gauche a droite) doit toujours occuper un nombre d’octets multiple
de 4, excepté si 'image est compressée. Si la ligne ne possede pas un nombre d’octets multiple

de 4, on remplit la ligne en ajoutant des zéros [3].
1.9. Quelques traitements d’images
Il existe une variété de traitements d’images, nous allons présenter quelques-uns :

1.9.1. Binarisation

La binarisation (le seuillage) est la technique de classification la plus simple, ou les pixels
de I’image sont partagés par un seul seuil S en deux classes : ceux qui appartiennent au fond et
ceux qui appartiennent a la scéne (I’objet). L’image est alors séparée en deux classes de fagon

a ce que I’information comprise entre 0 et S est retenue et 1’autre non, ou vice-versa.

Soit I’image I(M X N), supposons que f(x,y) représente le niveau de gris du pixel aux
coordonnées (x,y),0 < x < M,0 <y < N et S est le seuil choisi, les pixels de 1’objet sont ceux
ayant le niveau de gris inférieur a S et les autres ayant le niveau de gris supérieur a S sont des
pixels du fond. Alors, I’image binarisée G est déterminée par les pixels (x,y) dont la valeur

est :

_(O0sif(x,y)<S
9t6y) _{255 sif(x,y) =S

Fig.1.5. Binarisation d 'une image (a) image originale, (b) image binarisée.

11
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1.9.2. Squelettisation

La procédure de squelettisation s’effectue sur une image binaire, et a pour but de réduire

I’épaisseur du tracé a un pixel seulement, tout en conservant la continuité de celui-ci (voir

Fig.1.6) [7].

(a) (b)

Fig.1.6. Squelettisation d’une image (a) image originale, (b) image squelettisée.
1.9.3. Segmentation

La segmentation d'images est une opération qui a pour but de rassembler des pixels entre
eux suivant des criteres predéfinis, et peut-étre accomplie selon plusieurs méthodes. Les pixels

ainsi regroupés en régions constituent un pavage ou une partition de I'image.
La segmentation est une étape primordiale en traitement d'images. [3]

1.9.4. Convolution

La convolution est le remplacement de la valeur d’un pixel par une combinaison de ses
avoisinants. Elle consiste a faire balayer une fenétre d’analyse (masque) sur I’ensemble des

pixels de I’image.
L’opération de convolution est calculée en tout point de I’image source en 3 étapes :

1. On centre le masque (par exemple un masque carre 3*3) sur le pixel courant.
2. On calcule les 9 produits entre la valeur de I’image et la valeur du masque superposé.

3. Puis on somme les 9 produits pour obtenir la valeur du pixel de I’image filtrée.

12
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On peut résumer I’opération de convolution par la formule suivante :

(N-1)/2  (N-1)/2
S, j) = Z Z Eitvkjri- i (2)
k=—(N-1)/2 l=—(N—1)/2
Ou E est I’image d’entrée, h le masque de convolution avec h (0, 0) le centre du masque

et N la taille du filtre (dans notre exemple N=3).
1.9.5. Filtrage

La notion de filtre est empruntée a la physique et aux techniques de traitement de signal. Si
un signal (électrique, radio, image,...etc.) présente des composantes de fréquences tres

différentes, il peut étre avantageux d’en éliminer certaines, en parle dans ce cas de filtrage.

Le filtrage des images est un traitement local utilisé principalement pour réaliser une
analyse spatiale d’une image. Son objectif est d’accentuer les variances d’intensité de 1’image,

ou de détecter les contours et de réduire les bruits existants.

Il existe un grand nombre de filtres, on peut les classer en deux grandes catégories : les

filtres linéaires et les filtres non linéaires.

1.9.5.1. Filtres linéaires

Un filtre linéaire transforme un ensemble de données d'entrée en un ensemble de données
de sortie selon une opération mathématique appelée convolution. Il permet pour chaque pixel
de la zone a laquelle il s'applique, de modifier sa valeur en fonction des valeurs des pixels

avoisinants.
Il existe plusieurs filtres lineaires, nous allons présenter quelques-uns :

a. Lesfiltres passe-bas (lissage)

Consistent a atténuer les pixels de I'image ayant une fréquence haute (pixels fonces). Ce
type de filtrage est généralement utilisé pour atténuer le bruit de I'image, c'est la raison pour

laquelle on parle habituellement de lissage.

Les filtres moyens sont des types de filtres passe-bas dont le principe est de faire la

moyenne des valeurs des pixels avoisinants. Le résultat de ce filtre est une image plus floue.

13
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1 |1 1
1 |4 1
1 |1 1

Tab.l.3. Masque de convolution passe-bas.
b. Les filtres passe-haut (accentuation)
A linverse des filtres passe-bas, les filtres passe-haut atténuent les pixels de basse

fréquence de I'image et permettent notamment d'accentuer les détails et le contraste, c'est la

raison pour laquelle le terme de "filtre d'accentuation™ est parfois utilisé.

0 -110
-1 5 | -1
0|-1]0

Tab.l.4. Masque de convolution passe-haut.
c. Filtre Gaussien
Le filtre Gaussien est un filtre isotrope spécial avec des propriétés mathématiques bien
précises. La fonction gaussienne G (x) est souvent utilisée dans les distributions statistiques.

Dans le traitement d’images, on traite des données a deux dimensions(x,y), on introduit

alors une fonction gaussienne a deux dimensions :
1 x3+y?

G(x,y) = e 207 3)

Etant données que les images numériques sont composées de valeurs discretes, le noyau

gaussien sera composé aussi de valeurs discretes :

1] 2] 1

1 X

- 2 | 4 | 2
1] 2 | 1

Tab.l.5. Masque de convolution Gaussien.
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1.9.5.2. Filtres non linéaires

Ils sont congus pour régler les problemes des filtre linéaires, surtout ce qui concerne la
mauvaise conservation des contours. Leur principe est le méme que les filtres linéaires, il s’agit
toujours de remplacer la valeur de chaque pixel par la valeur d’une fonction calculée dans son
voisinage. La différence est que cette fonction n’est plus linéaire mais une fonction quelconque.

Les filtres non linéaires les plus connus sont :

a. Le filtre médian

Le filtre médian appartient & la famille des filtres d’ordre. Les filtres d'ordre procédent en
remplacant la valeur de chaque pixel par la valeur du pixel qui occupe un certain rang lorsqu'on

trie les valeurs des pixels rencontrés dans un certain voisinage de ce pixel.

La valeur du pixel central est remplacée par la valeur médiane de tous les pixels de la
fenétre d'analyse centrée sur ce pixel. Le filtrage médian est tres robuste a différents types de
bruit.

36 |28 |12 36 |28 |12
89 |71 |20 >| 8332 |20
45 |32 |17 45 32 |17

12 |17 120 |28 |32 [36]45 |71 |89

Fig.1.7. Principe du filtre médian.
b. Le filtre maximum

On applique le méme traitement que celui du filtre médian mais la valeur du pixel du

centre va étre remplacée par le maximum.

c. Le filtre minimum

On applique le méme traitement que celui du filtre médian mais, cette fois, la valeur du

pixel du centre va étre remplacée par le minimum [4].
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1.9.6. Morphologie mathématique

La morphologie mathématique est une théorie et technique mathématique et informatique
d'analyse de structures, elle est liée avec 'algebre et s’effectue sur une image binaire. Une des
idées de base de la morphologie mathématique est d'étudier ou de traiter un ensemble a I'aide
d'un autre ensemble, appelé élément structurant (masque binaire constitué de pixels blancs et

noirs), qui sert de sonde.

A chaque position de I'élément structurant, on regarde s'il touche ou s'il est inclus dans
I'ensemble initial. En fonction de la réponse, on construit un ensemble de sortie. On obtient

ainsi des opeérateurs de base qui sont relativement intuitifs [3].

Parmi les outils les plus importants de la morphologie mathématique on cite : érosion et

dilatation.

e Erosion : qui consiste a enlever un pixel sur les pourtours de la forme, agrandir les
trous.
e Dilatation : consiste a ajouter un pixel sur les pourtours de la forme, & boucher les

trous. [5].

1.9.7. La détection de contours

Le but de la détection de contours est de repérer les points d'une image numérique qui
correspondent a un changement brutal de I'intensité lumineuse. La détection des contours d'une
image réduit de maniére significative la quantité de données et élimine les informations qu'on
peut juger moins pertinentes, tout en préservant les propriétés structurelles importantes de

I'image.
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Le tableau (Tab.1.6) illustre les différents types de masques de convolution utilisables pour

I’obtention du contour d’une image [6].

Type de masque Gradients | Extraction de Extraction de la
partiels I’amplitude direction
Masques de
Roberts
Gradient selon X G, ; G,
-1 0 Substitution - G
0 1 du pixel ) , | @ =-+arctan (—2)
supérieur |4~ \/ Gy + G 4 Gy
Gradient selon y gauche
0 -1
1 0

Masques de Sobel
Gradient selon x
1 0 -1
2 0 -2

1 -1 G
0 G, G, A= /G,% + G2 6 = arctan (G—y)
X

Gradient selon y

1 2 1
0 0 0
-1 -2 -1

Masques de Prewitt
Gradient selon x
1 0 -1
1 0 -1

1 -1 G
0 G, ; G, A= /G,% + 67 6 = arctan (G_y)
X

Gradient selon y

1 1 1
0 0 0
-1 -1 -1
Masque Laplacien
1 1 1
1 | 8| 1 L IL|
1 1 1

Tab.1.6 : les différents types de masques de convolution utilisée pour la détection du conteur

.
d’une image.
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Fig.1.9. Détection des contours d'une image par convolution de type Laplacien.

1.10. Conclusion

Le traitement d’images est I’ensemble des méthodes et techniques opérant sur celles-ci,
dont le but est de rendre cette opération possible, plus simple, plus efficace et plus agréable,

d’améliorer I’aspect visuel de I’image et d’en extraire des informations utiles.

Dans ce chapitre nous avons présenté les différents concepts liés a I’image numérique, on a
parlé sur les types d’une image, ces caractéristiques et quelques formats de fichiers d’images,
on a expliqué aussi la structure d’un fichier bitmap et finalement nous avons présenté

quelques traitement d’images usuels.
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Chapitre 11 La classification des empreintes digitales

11.1. Introduction

L’empreinte digitale est I’une des caractéristiques les plus fréquemment employées dans
le domaine d’identification d’auteurs de crimes ou délits ainsi que de personnes. L’empreinte,
qu’elle soit digitale, palmaire ou plantaire est sans nul doute, le meilleur ¢lément
individualisant. Loin des considérations probabilistes, elle est, de nos jours, le seul moyen
d’identification formelle d’une personne. Cette individualité est directement liée au
phénoméne de morphogenése ainsi qu’a la nature de la trace qui se définit comme un

mécanisme d’apparition des crétes papillaires.

La classification est le processus qu’associe un objet inconnu a un ensemble, de sorte que
les éléments de cet ensemble ont les mémes caractéristiques que cet objet. Dans le domaine
d’identification des individus par les empreintes digitales, il est souhaitable de classifier les
empreintes digitales en classes de sorte que I’empreinte digitale en entrée doit étre assortie
seulement avec sous ensemble de la base des empreintes et donc réduire le temps de

recherche.

11.2. Historique
Les premieres traces d’utilisation des empreintes digitales ont été découvertes en

Egypte et datent de 1’époque des pyramides il y a plus de 4000 ans. Les Chinois ont aussi
utilisé tres tét ce moyen pour signer les documents officiels, mais ils ne savaient sirement
pas que les empreintes étaient uniques pour chaque personne et permettaient ainsi une
identification fiable. En 1892 1’anthropologue anglais Francis Galton étudie les empreintes
digitales pendant dix ans et publie un ouvrage Finger-Prints, il établit une classification
expérimentale de plus de 2500 séries d’empreintes. Il calcule qu’il y a seulement une chance
sur 64 milliards que deux individus aient la méme empreinte. En 1898 Edward Richard
Henry chef de la police londonienne a mis en place un systeme de classification des
empreintes, ce systeme a été largement adopté et a remplacé le Bertillonnage.

De nos jours les empreintes sont largement utilisées et reconnues comme méthode
d’identification fiable [8].
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11.3. L’empreinte digitale

Une empreinte digitale est une marque laissée par les stries des doigts lorsqu'elles
touchent un objet. Chaque personne dans le monde a ses propres empreintes digitales avec
l'unicité permanente. Ainsi, les empreintes digitales sont utilisées depuis longtemps pour
I'identification et I’investigation juridique.

Une empreinte digitale se compose de beaucoup des stries (crétes) et vallées (voir
Fig.l11.1). Ces stries et vallées présentent de bonnes similitudes dans chaque petite fenétre
locale, comme le parallélisme et la largeur moyenne, il en existe deux types : lI'empreinte
directe (qui laisse une marque visible) et I'empreinte latente (saleté, sueur ou autre résidu

dépose sur un objet) [9].

vallees stries

(a) (b)

Fig.11.1. L empreinte digitale () Exemple d’une empreinte digitale (b) vallées et stries.

11.4. Caractéristiques des empreintes digitales

Les caractéristiques qui permettent de différencier deux empreintes digitales ayant le
méme motif sont : les points singuliers globaux qui sont utilisées généralement pour la
classification des empreintes digitales, et les points singuliers locaux qui sont utilisées pour

I’identification des individus.

11.4.1. Les points singuliers globaux

Les points singuliers globaux sont de deux types :

e Le core: qui est le lieu de courbure maximale des lignes de I’empreinte les plus

internes. Il aussi appelé centre ou également noyau.
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e Ledelta: qui est le lieu de divergence des lignes les plus internes, en d’autres termes

un delta est proche du lieu ou se séparent deux lignes (voir Fig. 11.2).

1
( Core

Fig. 11.2. Les points singuliers globaux, core et le delta.

11.4.2. Les points singuliers locaux (minuties)

Dans la biométrie des empreintes digitales, le terme minuties désigne les différentes
discontinuités de lignes d’une empreinte. On peut relever jusqu’a seize types de minuties mais
dans les algorithmes on n’en retient généralement que quatre types (voir Fig.I1.3) :

e Terminaison a droite ou a gauche : minutie située en fin de strie (voir figure (a))
e Bifurcation a droite ou a gauche : intersection de deux stries (voir figure (b))
e Tle: assimilée a deux terminaisons : (voir figures (d, €))

e Lac: assimilée a deux bifurcations : (voir figure (c))

Il

(b) (c) (d) {(e)

Fig. 11.3. Les différents types de minuties.

11.5. Classes des empreintes digitales

Les premieres études scientifiques sur la classification des empreintes digitales ont été
faites par Francis Galton (1822-1916), qui a classé les empreintes digitales en trois grandes
catégories : arc, boucle et spire, ensuite Edward Henry (1850-1931) a affiné la classification
de Galton par l'augmentation de nombre des classes en cing classes : arc, arc tendu, boucle a
gauche, boucle a droit, et spire, qui est actuellement utilisé, la figure (Fig.11.4) illustre des
exemples des cing classes des empreintes digitales.
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1. Classe arc : une empreinte d’arc a les crétes qui entrent d'un coté, se lévent a une petite

bosse, et sortent du coté opposé dont elles sont entrées. Les empreinte d’arcs n‘ont pas

des cores ou des deltas;

2. Classe arc tendu : une empreinte d’arc tendu est semblable a une empreinte digitale

d’arc, sauf qu'au moins une créte montre une courbure élevée et elle contient un core et

un delta.

3. Classe boucle: une empreinte de boucle a une ou plusieurs crétes qui entrent d'un c6té, se

courbent en arriére, et sortent du méme coté gu'elles sont entrées. Un core et un delta sont

présents. Les boucles peuvent étre encore subdivisées en :

e Empreinte de boucle a gauche : qui ont des crétes qui entrent et sortent du coté

gauche.

e Empreinte de boucle a droite : qui ont des crétes qui entrent et sortent du coté

droit.

4. Classe spire : une empreinte de spire contient au moins une créte qui fait un chemin

360° autour du core de I'empreinte digitale. Deux centres et deux deltas peuvent étre

trouvés dans des empreintes digitales de spire. [9]
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Fig. 11.4. Les cing classes des empreintes digitales [14].
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Cependant, les empreintes digitales ne sont pas uniformément distribuées parmi ces cing
classes : les proportions sont 3,7%, 2,9%, 33,8%, 31,7% et 27,9% pour les arcs, les arcs
tendus, les boucles gauches, les boucles droites et les spires, respectivement. Ainsi, trois de

ces cing classes représentent plus de 93% de la population totale [10].

11.6. Intéréts de I'empreinte digitale

Les empreintes digitales ont des caractéristiques qui les rendent intéressantes a utiliser

pour l'identification des individus. En voici un résumé :

e Universelles : Plus de 96% de la population mondiale en possede, ce qui permet
d'avoir un moyen de caractérisation important pour tous les humains, indépendamment
de leur origine.

e Uniques : Chaque personne a une empreinte qui lui est propre.

e Persistantes : Les coupures et autres blessures au niveau du doigt n'alterent pas
I'empreinte (il faudrait brdler le doigt en profondeur pour cela).

e Performantes : Les traitements applicables pour comparer deux empreintes ne sont pas
trop lourds et peuvent étre effectués dans des temps raisonnables.

e Acquisitions transparentes : L'acquisition n'est ni invasive (pas de piqgdre), ni

contraignante pour l'utilisateur (juste le doigt a appliquer sur un capteur).

11.7. Description d’un systéme de classification des empreintes digitales

Un systeme de classification des empreintes digitales est une chaine de processus qui a
partir d’une image d’empreinte digitale en entrée renvoie un résultat en sortie qui est la
classe auxquels appartient cette empreinte digitale (voir Fig.I1.5). La premiére phase de ce
systéme permet d’obtenir une image d’empreinte, qui ensuite va subir un prétraitement pour
extraire I’information utile, ensuite ces informations sont stockées dans la base de données.
Ainsi, le systéme de classification va classifier I’empreinte dans une des cing classes

d’empreinte.
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Fig.11.5. Schémas générale d’'un systéme de classification des empreintes digitales.

11.7.1. L’acquisition de I’empreinte

La premicre étape d’un systéme de classification des empreintes digitales consiste a

obtenir une image de ’empreinte du doigt. C’est le travail du capteur qui consiste a trouver

les lignes tracées par les crétes de I'empreinte qui se trouvent en contact avec le capteur et les

vallées qui ne le touchent pas. Il existe trois principaux types de capteurs :

Capteur Optique : Il sagit plus ou moins d'une caméra digitale. On applique le doigt
sur une platine en plastique dur. Ce type de capteur résiste bien aux fluctuations de
températures mais il est géné par la luminosité ambiante et reste assez volumineux. Il
est privilégié pour son codt assez faible et permet d'avoir des images assez nettes et
précises :

Capteur Silicium : Il utilise I'un des quatre effets observables sur les semi-conducteurs
. l'effet piézo-électrique, l'effet capacitif, I'effet thermoélectrique ou I'effet photo-
électrique. Sa taille et son colt sont assez réduits et il posséde une durée de vide
importante. Par contre, il est fragile aux décharges électrostatiques. Exemple de
capteur silicium : les capteurs thermiques

Capteur Ultra Sonique : La capture est possible grace a I'envoi d'ultra - son dirigé tres
précisément vers des zones de I'empreinte. Le capteur calcul alors le temps que met
I'onde pour faire un aller - retour. L'image est générée point par point. Ce capteur est
trés précis. De plus, il possede des avantages propres aux ultra-sons, c'est-a-dire que
les ondes peuvent traverser certains matériaux comme le latex ou la saleté qui peut
géner la bonne capture de I'empreinte. Ce type de capteur est par contre trés onéreux et
volumineux. Il conviendra plut6t a une population hétérogene.
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N'oublions pas I'encre qui a été pendant trés longtemps la seule solution pour relever les
empreintes. Cette méthode est aujourd'hui assez obsolete de par I'obligation d'avoir un
matériel adéquat pour les relever et du fait qu'il faille ensuite acquérir I'empreinte relevée avec

un scanner, d'ou une redondance dans les manipulations [11].
11.7.2. Le prétraitement

Les algorithmes de classification des empreintes digitales sont sensibles a la qualité des
images des empreintes digitales. Alors I’étape de prétraitement est nécessaire avant
d’effectuer 1’étape d’extraction des caractéristiques.

La qualité des images des empreintes digitales dépend de plusieurs facteurs comme : le
contact avec le sonde, la qualité de sonde, la profondeur de stries et vallée, ... Typiquement le
prétraitement peut se compose du lissage, I’amélioration de contraste, le filtrage.

11.7.3. L’extraction des caractéristiques

La trés grande majorité des techniques de classification des empreintes digitales sont
basés sur la détection de singularités globales des empreintes (cores et deltas) et I’extraction
de leurs caractéristiques (nombre et position), afin de détecter les points core et delta en passe

par les étapes suivantes :
11.7.3.1. Normalisation

Soit I’image entrée |, est une image en niveau de gris N x M pixels ou I (i, j), i=1...N,
j=1...M représente la couleur en niveau de gris a la i®™¢ ligne et la j*™¢ colonne. La

valeur moyenne de I’empreinte digitale est définit par :

1 N M
MO = 1 ), 16D (®)

Et la variance de I’empreinte digitale est définit par :

(1G,)) — M(D)? (2)

=

N
1
VAR(D = - Z
i=1]j

1l
=

L’image originale est normalisée on utilisant sa valeur moyenne M(I) et sa variance VAR(I).

La matrice G(l) indique I’image normalisée en niveau de gris et G (i, j) représente sa couleur
a (i, j)-
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( .. 2
M, +\/VAR°(I(§’/QR_ M) JfIG,)) > M

G(L,J) = 9 (3)

,autrement

o [VARS(1G)) ~ M)
L0 VAR

M, et VAR, sont les valeurs de moyenne et de variance désirées. [12]

11.7.3.2. Estimation de champ d’orientation d’image d’empreinte digitale
Le champ d'orientation d'une image d'empreinte digitale définit I'orientation locale des

crétes contenues dans I'empreinte (voir Fig.11.6) [13].

Fig.11.6. L orientation de la créte locale du pixel(x, y).

Les étapes pour calculer I'orientation au pixel (i, j) sont comme suit:

e FEtape 1: Diviser I'image G par bloc de w x w (16 x 16).

e FEtape 2 : Pour chaque pixel (i, j), calculer les gradients a,(i,j) et ad,(i,j), qui sont les
grandeurs de gradient dans les directions x et y respectivement, pour ce faire on utilise
I'opérateur de Sobel.

e FEtape 3: L'orientation locale au pixel (i, j) peut alors étre estimée en utilisant les

équations suivantes:
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Ou 0(i,j) est I’estimation de moindre carré de 1’orientation de bloc centré au pixel (i, j),

et 0(i,j) est’angle d’orientation.

La figure (Fig.11.7) illustre le résultat d’estimation de champs d’orientation d’une image

d’empreinte digitale.
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Fig.l11.7. L’image d orientation d 'une empreinte digitale [15].
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11.7.3.3. Segmentation
L’étape de segmentation consiste a éliminer les blocs appartenant au fond de 1’image en
fonction de leur valeur moyenne. La valeur moyenne locale M,; est calculée et comparée

avec un seuil T ;

e Si M; <T,alors on considére que le bloc ne contient aucune information utile et
il est éliminé.
e Si M; >T,alors le bloc contient une partie de I’empreinte et est conserve.

Le seuil T a été choisi en fonction de la valeur moyenne M, de I'image globale tel que
My
>

T=
e Tout bloc non bruité ayant au moins 3 blocs adjacents définis comme bruités est
éliminé.
e [’ensemble des blocs au bord de I’image est supprimé.

Un exemple de segmentation d’image d’empreinte digitale est illustré sur la figure (Fig.11.8).

Fig.11.8. Effet de la segmentation sur I’'image (a) Image d’entrée (b) Image segmentée
[16].

11.7.3.4. Deétection des points singuliers globaux
Il existe plusieurs algorithmes de détection des caractéristiques globales d’une empreinte
digitale. Cependant, la plupart d’entre eux se basent sur I’orientation de 1I’empreinte digitale.
Dans ce mémoire, on utilise 1'un des plus pratiques, simples et élégants: c’est

I’algorithme de 1’index de Poincaré proposé par Kawagoe et Tojo [17].
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Algorithme de I’index de Poincaré

Soit une courbe C dans un champ de vecteurs G. L’index de Poincaré P . est la somme
des rotations des vecteurs de G le long de C. C’est - a - dire la somme des angles entre les

vecteurs adjacents le long de la courbe C (voir Fig.I1.9).

Fig.11.9. L’index de Poincaré calculé sur une courbe C [15].

Dans le cas des empreintes digitales, G est remplacé par ’orientation de I’empreinte
digitale 6. Soit un pixel [i, j] de la matrice 8, I’index de Poincaré P (i, j) est calculé sur une
courbe fermée C, entourant [i, j], en faisant la somme des différences des orientations des
lignes de I’empreinte aux pixels adjacents de C. On considere donc un certain nombre de
pixels N entourant [i, j] et on somme les angles entre les orientations aux pixels adjacents
[21].

La figure (Fig.11.10) montre le calcul de I’index de Poincaré avec un voisinage de N= 8
pixels autour du pixel [i, j] appartenant respectivement (de gauche a droite) & une zone

singuliére en core, et delta.
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Fig.11.10. L’index de Poincaré calculé avec un voisinage de N= 8 pixels autour du pixel [i, j]
[15].
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L’index de Poincaré¢ est alors calculé par la formule suivante :
1 N-1
Poincaré(i,j) = 7 Z A(k) 9
k=0

s(k) 18| <3
oo A =86k +m (k)< -7 (10)
m—-5(k) 8k =7

o(k) = H(x(k+1)modN' y(k+1)modN) — 0(xg, Yi) (11)

Et, il va dans le sens inverse des aiguilles d'une montre de 0 a N-1.dans notre cas on a pris la
valeur N comme étant égale a 4 [18].

En fait, I’index de Poincaré sur une courbe fermée admet toujours 1’une des valeurs
suivantes : 0, 0.5 et -0.5. Pour ce qui est des empreintes digitales, le pixel [i, j] se trouve
dans une région singuliere de core ou bien delta selon la valeur de I’index de Poincaré a ce
pixel :

Si Poincare (i, j) = 0.5, le pixel (i, j) se trouve dans une région singuliere en core ;
Si Poincaré (i, j) = -0.5, le pixel (i, j) se trouve dans une région singuliere en delta;
Sinon, le pixel (i, J) ne se trouve pas dans une région singuliere.

La figure (Fig.11.11) illustre un exemple de détection des points singuliers globaux par

I’algorithme de I’index de Poincaré.

Fig.11.11. Résultat de détection des points singuliers globaux d 'une image

d’empreinte digitale spire par [’algorithme de l’index de Poincaré.
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11.7.4. Classification

C’est la derniére étape d’un systéme de classification des empreintes digitales, qui
consiste a recevoir les caractéristiques extraites de I’'image d’empreinte digitale et de prendre

une décision qui est la classe auxquelles appartient cette empreinte digitale.

11.8. Approches de classification des empreintes digitales

La plupart des approches existantes de classification des empreintes digitales peuvent étre
attribué  alune des catégories suivantes : les approches statistiques, les
approches structurales, les approches syntaxiques, les approches neuronales et les approches

basées sur les regles.

11.8.1. Approches statistiques

Dans les méthodes statistiques, un vecteur numérique de caractéristiques de taille fixe est
dérivé de chacun des empreintes digitales et un classificateur statistique est utilisé pour la
classification. L'un des classificateurs statistiques les plus largement adoptées est le plus

proche voisin (k- nearest neighbor (k-NN) en anglais).

De nombreuses approches utilisent directement I’image d’orientation de 1’empreinte
digitale comme un vecteur de caractéristiques, en codant chaque élément de I'image
d'orientation avec les deux composantes [r.cos26,r.sin26], par exemple une image
d’orientation de (30 x 30) donne un vecteur de 1800 éléments, donc il besoin de grandes
quantités de données d'entrainement, de grande capacité de meémoire et de grand temps de
calcul. Pour cette raison, les techniques statistiques de réduction de dimensionnalité sont

souvent appliquées pour réduire la dimension du vecteur de caractéristiques [15].

11.8.2. Approches structurales

Les approches structurales sont basées sur l'organisation relationnelle des caractéristiques.
Cette organisation relationnelle est représentée au moyen de structures de données
symboliques, tels que des arbres et des graphiques, qui permettent une organisation

hiérarchique de I'information.
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L'image d'orientation est bien adaptée pour la représentation structurelle, en fait, il peut
étre partitionné en régions homogéne des orientations ; ces régions et les relations entre eux
contiennent des informations utiles pour la classification. C'est I'idée de base de la méthode
proposée par Maio et Maltoni (1996), I'image d'orientation est divisée en régions par la
minimisation d'une fonction de co(t qui tient compte de la variance des orientations élément
dans chaque région (Fig.I1.12).

Le point faible de cette approche est qu’il n'est pas facile de partitionner I'image
d'orientation en régions homogénes, surtout les images d’empreintes de mauvaise qualité.

Le principal avantage de cette approche est qu'il repose uniquement sur l'information
structurelle globale, donc il peut travailler sur des images tres bruitées, ou les points

singuliers ou d'autres caractéristiques locales ne peuvent pas étre exploité [10].

(a) (b) ()
Fig.11.12. (a) image d empreinte digitale, (b) partitionnement de son image directionnelle, (c)
le graphe relationnel correspondant [10].

11.8.3. Approches syntaxiques

Parmi les premieres méthodes élaborées, I’idée de base consiste a associer & chaque classe
une grammaire qui décrit I’empreinte digitale de sorte que chaque empreinte est codée
comme une phrase. Par la suite, une analyse syntaxique est réalisée afin que I’empreinte Soit
associée a la grammaire qui respecte les regles de I’empreinte digitale [19].

L'approche introduite par Rao et Balck (1980) est basée sur I'analyse des flux de ligne de
créte, qui est représenté par un ensemble de lignes connectées (Fig.11.13). Ces lignes sont
étiquetées conformément aux changements de direction, obtenant ainsi un ensemble de

chaines de caracteres qui sont traitées par des grammaires [15].
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En général, en raison de la grande diversité des types d'empreintes digitales, les approches
syntaxiques exigent des grammaires trés complexes, pour cette raison, l'utilisation des
méthodes syntaxiques pour la classification des empreintes digitales a été presque
abandonnée.

11.8.4. Approches des réseaux de neurones

Plusieurs approches de réseaux de neurones ont été proposé dans la littérature pour la
classification des empreintes digitales, la plupart sont basées sur des perceptrons multicouches
et utilisent les ¢léments de I'image directionnelle de I’empreinte digitale comme des d'entrées
du réseau. Dans [20], Kamijo présente une architecture pyramidale constitué par plusieurs
perceptrons multicouches, dont chacun est formé a reconnaitre les empreintes digitales
appartenant a des classes différentes. Les réseaux auto-organisés de Kohonen sont aussi

utilisés pour la classification, ils sont formés pour trouver les points cores et delta [10].

Dans notre travaille on s’intéresse a la classification des empreintes digitales par les
Réseaux de Neurones Flous ou les entrées de réseaux sont les caractéristiques globales de
I’empreinte digitale, et les sorties sont les codes binaires des cing classes des empreinte
digitales.

11.8.5. Approches basées sur les regles

Ces approches sont les plus utilisées par les experts humain pour la classification manuel,
ils sont basés sur les points singuliers en utilisant les regles de type si —alors.

Aujourd’hui, cette technique est adoptée pour la classification automatique des empreintes

digitales.
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Le tableau suivant illustre les classes des empreintes digitales et le nombre de leurs points

singuliers :
Classe d’empreinte Core Delta
Arc 0 0
Arc tendu 1 1(milieu)
boucle & gauche 1 1(gauche)
boucle a droit 1 1(droit)
Spire 2 2

Tab.lI1.1. Les différentes classes d’empreintes digitales et leurs nombre de points singuliers.

11.9. Conclusion

La classification des empreintes digitales fournit un mécanisme trés important pour
I’identification automatique des individus par I’empreinte digitale. Elle consiste a affecter une

empreinte digitale a une classe d’une manicre cohérente et fiable.

Dans ce chapitre nous avons d’abord présenté I’empreinte digitale, ces caractéristiques et
ces classes, ensuite nous avons décrit les différentes étapes d’un systéme de classification des
empreintes digitales qui sont: 1’acquisition d’une image d’empreinte digitale, le
prétraitement, [’extraction des caractéristiques globales d’empreinte et la classification.
Finalement nous avons décrit les différentes approches utilisées pour la classification des
empreintes digitales qui sont: les approches statistiques, les approches structurales, les

approches syntaxiques, les approches neuronales et les approches basées sur les regles.
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Chapitre 111 Les Réseaux de Neurones Flous

I11.1. Introduction

Les réseaux de neurones et la logique floue sont deux concepts totalement inspirés du
raisonnement humain. Bien que ces deux modeéles soient différents du point de vue structure,
ils possédent de nombreux points communs. En effet, I’utilisation de ces deux techniques ne
nécessite pas de modele mathématique bien défini car la résolution se base sur les valeurs
numeériques des entrées et des sorties pour les réseaux neuronaux et sur la logique du systeme
dans le cas de la logique floue.

Donc ce chapitre est composé de deux parties, dans la premiére partie, on introduit les
principaux notions sur les réseaux de neurones, telle que les méthodes d’apprentissages,
I’algorithme de rétro-propagation de gradient de I’erreur et autres notions. Dans la deuxiéme
partie on présente en premier lieu, la logique floue, les ensembles flous et les fonctions
d’appartenance, en passe ensuite aux réseaux de neurones flous et les différentes
combinaisons des réseaux de neurones avec la logique floue, et en fin les types des réseaux

de neurones flous les plus utilisées pour la classification.

111.2. Notions fondamentales sur les réseaux de neurones
111.2.1. Introduction

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont des réseaux fortement connectés de
processeurs élémentaires fonctionnant en parallele. Chaque processeur élémentaire calcule
une sotie unique sur la base des informations qu’il regoit. Ils inférent des propriétés

émergentes permettant de solutionner les problemes complexes.
111.2.2. Neurone biologique

Le neurone biologique est le composant cellulaire de base du cerveau (voir Fig.111.1), il

comprend :

e Le corps cellulaire, qui fait la somme des influx par intermédiaire de 1’axone ;
e [’axone qui permet de transmettre les signaux émis par le corps cellulaire aux autres

neurones ;
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e Les dendrites, qui sont les récepteurs principaux du neurone, captant les signaux qui
lui parviennent ;
e Les synapses qui permettent aux neurones de communiquer avec les autres via les

Svnqpses
N ar

|

Corps cellulaire

Axone

/

Dendrites

\

Novau

Fig.111.1. Neurone biologique [22].

111.2.3. Neurone artificiel

Le neurone artificiel est un modele mathématique simplifié du neurone biologique, il
présente un certain nombre d’entrées, un corps traitant les entrées, et un axone véhiculant la
réponse du neurone.

La Figure (Fig.111.2) montre la structure d’un neurone artificiel. Chaque neurone regoit un
nombre variable d’entrées en provenance des neurones amont. A chacune de ces entrées est
associé un poids W; abréviation de Weight (poids en Anglais) représentatif de I’entrée X,,.

Chaque neurone élémentaire est doté d’une fonction de transfert (fonction d’activation)
qui donne une sortie unique Y, et se ramifie ensuite pour alimenter un nombre variable de

neurones avals [22] [23].

Fig.111.2. Neurone artificiel [24].
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z = Zwixi ety = f(2) (1)

Les fonctions d’activations les plus utilisées sont les suivantes : (voir Fig.111.3)
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Fig.111.3. fonctions d’activations les plus utilisées. a) tout ou rien ; b) fonction signe ; ¢) plus
ou moins a seuil ; d) fonction affine ; e) saturation ; f) sigmoide ; g) fonction arc tangente ;

h) fonction gaussienne. [24].

111.2.4. L’apprentissage

L’apprentissage dans le contexte des réseaux de neurones, est le processus de modification
des poids de connexions (y compris les biais) ou plus rarement du nombre de couches et de
neurones, afin d’adapter le traitement effectué par le réseau a une tache particuliére [25].
111.2.4.1. Types d’apprentissages
On distingue trois familles d’apprentissage :

a. Apprentissage supervise

Un superviseur, ou professeur, fournit au réseau des couples d’entrées-sorties. Il fait
apprendre au réseau I’ensemble de ces couples, par une méthode d’apprentissage, comme la
rétro-propagation du gradient de I’erreur, en comparant pour chacun d’entre eux la sortie
effective du réseau et la sortie désirée. L apprentissage est terminé lorsque tous les couples
entrées-sorties sont reconnus par le réseau.

b. Apprentissage non supervisé

Cet apprentissage consiste a détecter automatiquement des régularités qui figurent dans les
exemples présentés et a modifier les poids des connexions pour que les exemples ayant les
mémes caractéristiqgues de régularité provoquent la méme sortie. Les réseaux auto-

organisateurs de Kohonen [26] sont les réseaux a apprentissage non supervise les plus connus.
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c. Apprentissage auto-supervisé

Le réseau de neurones évalue lui-méme ses performances, sans 1’aide d’un « professeur »,
un objet est présenté a 1’entrée du réseau de neurones, a qui on a indiqué la classe a laquelle
appartient cet objet. Si le réseau ne le classe pas correctement, il mesure lui-méme 1’erreur, et
propage cette erreur vers I’entrée. Le réseau procede a autant d’itérations qu’il est nécessaire
jusqu’a obtenir la réponse correcte [22].
111.2.4.2. Les méthodes d’apprentissage [22] [27]

Dans les systémes experts, les connaissances de 1’expert ont une forme énumérée : elles
sont exprimées sous forme de régles. Dans le cas des réseaux de neurones, les connaissances
ont une forme distribuée : elles sont codées dans les poids des connexions, la topologie du
réseau, les fonctions de transfert de chaque neurone, le seuil de ces fonctions et la méthode
d’apprentissage utilisée. Il existe un certain nombre de méthodes d’apprentissage:

1. Régle d’apprentissage de Hebb

C’est la méthode d’apprentissage la plus ancienne (1949), elle est inspirée de la biologie.
Elle traduit le renforcement des connexions liant deux neurones activés. Si un des deux
neurones au moins n’est pas activé, le poids de la connexion n’est pas modifié.

L'apprentissage se fait par les équations suivantes :

witt = wf; + 0. 0; Ou witt =wi + (0f —of™).(of —0f™)
2. Apprentissage de Rosenblatt

L'apprentissage du Perceptron de F. Rosenblatt (1958) est un apprentissage supervisé qui
se fait par correction d'erreur. Il consiste a présenter au réseau une série d'exemples a
apprendre, puis a minimiser I'erreur entre la sortie désirée S et la sortie effectivement obtenue
Y.

L'algorithme est le suivant :

e Présenter au réseau un exemple (E, S) ;

o Calculer la sortie obtenue : ¥; = ¥, e;. w;j ;
e Pour chaque neurone, calculer : w/™ = wf; + u. (S; = Y) ;
Avec
w;; : Poids de la connexion entre le neurone i et le neurone j.
Sj : Sortie désirée pour le neurone j.
Y;j : Sortie obtenue pour le neurone j.
u : Coefficient représentant la vitesse d'apprentissage.

t: Temps.
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3. Apprentissage de Widrow-Hoff
Cet apprentissage est une extension du modéle du Rosenblatt a sorties binaires a des
sortie réelles.
L'algorithme est le suivant :
e Affecter des valeurs aléatoires aux connexions du réseau;
e Présenter un vecteur d'entrée X(Xu,..., Xn);
o Calculer les sorties: S; = ¥, x;. w;; ;
e Calculer I'erreur de chaque neurone: ¢; = (Y; — §;);
 Modifier le poids des neurones: wf* = w; + . x;. ¢
Avec
w;;: Poids de la connexion entre le neurone i et le neurone j.
Sj : Sortie désirée pour le neurone j.
Yj : Sortie obtenue pour le neurone j.
u - Coefficient représentant la vitesse d'apprentissage.
t: Temps.
4. Rétro-propagation du gradient de ’erreur
L'apprentissage par rétro-propagation est une généralisation de la regle de Widrow-Hoff,
il consiste a présenter au réseau un vecteur d’entrées, de procéder au calcul de la sortie par
propagation a travers les couches, de la couche d’entrées vers la couche de sortie passant par
les couches cachées. Cette sortie obtenue est comparee a la sortie désirée, une erreur est alors
obtenue. A partir de cette erreur, est calculé le gradient de 1’erreur qui est a son tour propagé
de la couche de sortie vers la couche d’entrée, d’ou le terme de rétro-propagation. Cela permet
la modification des poids du réseau et donc I’apprentissage. L’opération est réitérée pour
chaque vecteur d’entrée et cela jusqu’a ce que le critere d’arrét soit vérifié.
111.2.4.3. Les réseaux de neurones les plus utilisés [28]
a. Perceptron simple
Le perceptron est le premier modele de réseau de neurones. Le but du perceptron est
d'associer des formes en entrée a des réponses (Fig.l11.4.). Le perceptron se compose de deux
couches : la couche d’entrée et la couche de sortie qui donne la réponse correspondant a la
stimulation présente en entrée. Les cellules de la premiere couche répondent en oui/non. La
réponse «oui» correspond a une valeur «1» et la réponse « non» correspond a une valeur «0»

a la sortie du neurone.
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Les cellules d'entrée sont reliées aux cellules de sortie grace a des synapses d'intensité
variable. L'apprentissage du perceptron s'effectue en modifiant I'intensité de ces synapses. Les
cellules de sortie évaluent Il'intensité de la stimulation en provenance des cellules de la

premiére couche en effectuant la somme des intensités des cellules actives.

2 T [0}

s {10

HOO T §]
RI1LIO

- , (/0]

Fig.111.4. Schéma général de perceptron simple.

b. Perceptron Multicouches (PMC)
Le perceptron Multicouche est un réseau orienté de neurones artificiels organisé en

couches et ou I’information voyage dans un seul sens, de la couche d’entrée vers la couche de
sortie.

La figure (Fig.l11.5) donne I’exemple d’un réseau contenant une couche d’entrée, deux
couches cachées et une couche de sortie. La couche d’entrée représente toujours une couche
virtuelle associée aux entrées du systeme. Elle ne contient aucun neurone. Les couches
suivantes sont des couches de neurones. Dans I’exemple illustre, il y a 3 entrées, 4 neurones
sur la premiere couche cacheée, trois neurones sur la deuxieme couche cachée et quatre
neurones sur la couche de sortie. Les sorties des neurones de la derniére couche correspondent
toujours aux sorties du systéme.

Dans le cas général, un perceptron Multicouche peut posseder un nombre de couches

quelconque et un nombre de neurones (ou d’entrées) par couche également quelconque.
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SogJlug
Soll10S

—>

Couche 1% Couche 2™ Couche Couche de
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Fig.111.5. Exemple de réseau de type perceptron Multicouche.

c. Les réseaux de neurones a Fonctions de Base Radiales (RBF)

Les réseaux a fonctions de base radiales (RBF) ou plus simplement réseaux a bases
radiales ont été proposés par J. Moody et C. Darken. Ils comportant une couche d'entrée, une
couche cachee et une couche de sortie.

Pour un réseau comportant n entrées et m unités cachées, I'activation des neurones cachés
est donnée par une fonction de type gaussienne. Chacun de ces neurones ne s'active donc de
maniere significative que pour des valeurs d'entrée relativement proches des centres des
gaussiennes. Les connexions provenant des neurones d'entrée ne sont pas pondérées.

L’ apprentissage se fait dans ces réseaux par modification des poids des connexions entre
les neurones cachés, les neurones de sortie, les centres et les variances des gaussiennes.

d. Les réseaux de neurones bouclés (récurrents)

Un réseau bouclé ou récurrent posséde la méme structure qu’un réseau multicouche munie
de rétroactions (voir Fig.Il1.6), les connexions rétroactives peuvent exister entre tous les
neurones du réseau sans distinction, ou seulement entre certains neurones (les neurones de la
couche de sortie et les neurones de la couche d’entrée ou les neurones de la méme couche par

exemple).
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Fig.111.6. Réseaux de neurones bouclés.

111.2.5. La rétro-propagation du gradient de I’erreur [22]

L’algorithme de rétro-propagation du gradient de I’erreur a été créé en généralisant les
régles d’apprentissages de Widrow-Hoff [26], aux réseaux multicouches & fonction de
transfert non linéaire. C’est un algorithme utilis¢ avec des réseaux de types feedforward pour
I’apprentissage de fonction, la classification et la reconnaissance de forme.
111.2.5.1. Principe

La rétro-propagation du gradient de I’erreur est utilisée pour ajuster les poids et les biais
du réseau afin de minimiser 1’erreur quadratique entre la sortie du réseau et la sortie désirée. A
chaque couple entrée/sortie, une erreur est calculée. Ensuite les poids et les biais sont
modifiés en ligne sur le réseau. On réiteré ces calculs jusqu’a I’obtention du critére d’arrét.
111.2.5.2. Algorithme

L’algorithme du rétro-propagation du gradient de ’erreur se résume aux étapes suivantes :
1. Initialisation des poids W4l A des petites valeurs aléatoires.

2. Présentation d’une entrée x;, et de la sortie désirée d;.

3. Calcul de la sortie actuelle par propagation a travers les couches :
»7 =F(P) (2)
Ona P, = le[q la=1]

Ou F est la fonction de transfert et [q] la g*™¢ couche du réseau.

4. Accumulation des erreurs en sortie :

e = o,s.z (de—y) 3)
k
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e d, estla sortie désirée associée au vecteur d’entrée xj, .

. y,ES] est la sortie obtenue sur la derniére couche au temps t.

e ¢ est ’erreur cumulée pour k preésentations de couples (xy,dy).

5. Rétro-propagation du gradient de ’erreur (&) depuis la derniere couche vers la premiére
couche :

e Pour chaque cellule de sortie :

5 = (di - ). F (p) (4)

Ou F’ est la dérivée de la fonction de transfert.

e Pour chaque cellule cachée :

o7 =" ol i F (p1) ®)
k

6. Mise a jour des poids et des biais selon les regles :

AW = a. (5727 (6)

Ab[ Y = a. 57 ©)

L

Ou a est le coefficient d’apprentissage compris dans 1’intervalle [0,1] et b est le biais.
7. Retour a 2 tant qu’il y a des couples a présenter.

111.2.5.3. Choix de critére a minimiser

Dans le cas de la rétro-propagation de I’erreur, le critére a minimiser est une erreur
quadratique. L’application de 1’algorithme du gradient nécessite la dérivabilité de la fonction
de transfert.

Le critére de minimisation d’erreur est le suivant :

=3 (st ®

k

L’algorithme présenté ici est de type «online », c'est-a-dire que 1’on met a jour les poids
pour chaque échantillon d’apprentissage présenté dans le réseau de neurones. Une autre
méthode est dite en « batch », c'est-a-dire que 1’on calcule d’abord les erreurs pour tous les
échantillons sans mettre a jour les poids (on additionne les erreurs) et lorsque 1’ensemble des
données est passée une fois dans le réseau, on applique la rétro-propagation en utilisant

I’erreur totale. Cette fagon de faire est préférée pour des raisons de rapidité et de convergence.
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111.2.5.4. Conditions d’arrét de I’apprentissage [29]

Le processus d’apprentissage du réseau peut étre interrompu pour plusieurs raisons dont

les plus importantes sont :

e Le dépassement du seuil fixé sur la moyenne des carrés d’erreurs entre la sortie du
réseau et les données d’apprentissage. Dans ce cas, la précision du réseau est
satisfaisante et le réseau est prét a remplacer le systeme a modéliser.

e Le dépassement du seuil fixé sur le module du gradient. Quand le module du gradient
de la fonction de performance est inférieur a une valeur fixée a I’avance, 1’évolution
des poids et biais devient négligeable, alors le processus d’apprentissage est
interrompu et le réseau retient les poids et biais ajustés lors de la derniére époque.

e Le dépassement du seuil fixé sur le nombre d’époques (itérations). Par définition, une
époque est le calcul des résultats du réseau pour toutes les entrées utilisées dans la
base d’apprentissage, le calcul de la fonction de performance et des composants de
son gradient et I’ajustement des poids et biais du réseau en se basant sur I’information
fournie par le gradient. Donc le nombre d’époques correspond au nombre de fois que
les poids et biais sont ajustés. Quand le nombre d’époques atteint une valeur fixée a
I’avance, le processus d’apprentissage est interrompu et le réseau retient les poids et
biais ajustés lors de la derniere époque.

111.2.5.5. Avantages et inconvénients [22]
L’algorithme de rétro-propagation de gradient a des avantages et des inconvénients :
» Avantages
e (e fit un des premiers algorithmes développés pour I’apprentissage des réseaux de
neurones multicouches. Il permet de pallier une carence de 1’algorithme du
perceptron qui est incapable de modifier les poids des couches cachées;
e [|’implémentation informatique ne présente pas de difficultés.
> Inconvénients
e T’algorithme de rétro-propagation du gradient de I’erreur suit la descente du gradient
de I’erreur : un minimum local peut rapidement bloquer la recherche des optimales
globaux ;
e [’algorithme de rétro-propagation est gourmand en temps de calcul ;
e importance du choix du coefficient d’apprentissage, si le coefficient est trop grand la
dynamique du réseau va osciller autour de I'optimum, s’il est trop petit, la

convergence est lente.
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111.2.6. Avantages et Inconvenients des reseaux de neurones

111.2.6.1. Avantage des réseaux de neurones

Capacité de représenter n’importe quelle fonction, linéaire ou pas, simple ou
complexe ;

Faculté d’apprentissage a partir d’exemples représentatifs, par ” rétro-propagation des
erreurs . L’apprentissage (ou construction du modele) est automatique ;

Résistance au bruit ou au manque de fiabilité des données ;

Simple a manier, beaucoup moins de travail personnel a fournir que dans I’analyse
statistique classique. Aucune compétence en matis, informatique statistique requise ;
Comportement moins mauvais en cas de faible quantité de données ;

Pour I’utilisateur novice, 1’idée d’apprentissage est plus simple a comprendre que les

complexités des statistiques multi-variables.

111.2.6.2. Inconvénients des réseaux de neurones

L’absence de méthode systématique permettant de définir la meilleure topologie du
réseau et le nombre de neurones a placer dans la (ou les) couche(s) cachée(s) ;

Le choix des valeurs initiales des poids du réseau et le réglage du pas d’apprentissage,
qui jouent un réle important dans la vitesse de convergence ;

Le probléme du sur-apprentissage (apprentissage au détriment de la généralisation) ;
La connaissance acquise par un réseau de neurone est codée par les valeurs des poids
synaptiques, les réseaux de neurones sont donc des boites noires ou les connaissances

sont inintelligibles pour ’utilisateur [22].
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111.3. Les Réseaux de Neurones Flous

111.3.1. La logique floue

La notion de logique floue permet d’étendre la notion de logique classique, associée aux
variables booléennes ne prenant que deux valeurs 0 et 1. Il est alors possible d’associer & des
variables des coefficients d’appartenance a des sous-ensembles flous prenant des valeurs dans
I’intervalle [0, 1] et quantifiant 1’incertitude sur la variable. La logique floue a été développée

et formalisée par Lofti Zahed en 1965.

Un événement certain pour la variable se traduira par un coefficient d’appartenance au
sous-ensemble flou, ¢’est-a-dire a la propriété, égal a 1 alors que la valeur sera inférieure a 1
en présence d’incertitudes. Il vient alors qu’une valeur nulle pour un coefficient
d’appartenance indique que la possibilité d’appartenance au sous - ensemble sélectionné de la

variable représentant la grandeur concernée est complétement rejetée [30].
111.3.1.1. Notion de sous-ensemble flou

Dans la théorie classique des ensembles, un sous-ensemble A de B est défini par une
fonction d’appartenance p,(x) qui caractérise tout élément x appartenant a B. Cette fonction

prend la valeur 1 si x appartient a A et la valeur 0 dans le cas contraire :

_(1Six€eA
pa(x) = {0 Six A )

En logique floue, un sous-ensemble flou A de B est defini par une fonction
d’appartenance u4(x) pouvant prendre différentes valeurs compris entre 0 et 1, selon le degré

d’appartenance de 1’élément X au sous-ensemble A.
pa(x) € [0,1]
111.3.1.2. Variable et valeur de variable linguistique

La variable linguistique représente un phénoméne ou une grandeur, par des termes
linguistique : « quelque, beaucoup, souvent », « négative, environ zéro et positive » ce sont

les valeurs linguistique.

La figure (Fig.I11.7) illustre un exemple de la variable linguistique ’vitesse’ avec trois

termes linguistiques: petite, moyenne et grande.
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Vitesse 4————  Variable linguistique
y oy ! !
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Petit Maoyenne Grand 4— Termes linguistiques
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Fig.111.7. Variable linguistique.
111.3.1.3. Les fonctions d'appartenance [24]

On peut utiliser pour les fonctions d'appartenance des formes différentes (Fig.111.8), le
plus souvent, des formes triangulaires ou trapézoidales, il s'agit des formes les plus simples
composées par segmentes de droites. La forme rectangulaire est utilisée pour représenter la
logique classique. Dans la plupart des cas, en particulier pour le réglage par logique floue, ces
deux formes sont suffisantes pour déterminer des ensembles flous.

a. Fonction triangulaire

Elle est définie par trois parameétres {a, b, c}, qui déterminent les coordonnées des trois

sommets.

u(x) = max (min (z : Z,E : Z) , 0) (10)

b. Fonction trapézoidale

Elle est définie par quatre parameétres {a, b, ¢, d}, qui déterminent les coordonnées des

quatre sommets.

u(x) = max (min (;; : Z, 1,3 :i) , O) (11)

c. Fonction sigmoide

Elle est définie par deux paramétres {a, b} :

1
1+ exp(—a(x —c))

ulx) = (12)
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d. Fonction gaussienne

Elle est définie par deux parameétres {o, m},

(x) G —m)* 13
X) = ex _—_—
[z p 552 (13)
+ Forne Forme

trapeézoidale triangulaire

=D Ly

»~

_Fonr_l_e Forrne

sigron ide gaussiene

(el e

Fig.111.8. Formes des fonctions d appartenance usuelles [24].
111.3.1.4. Régles d’inférence

On appelle regles d’inférence 1’ensemble des différentes régles reliant les variables floues
d’entrée d’un systéme aux variables floues de sorties de ce systéme a I’aide des différents

opérateurs. Ces regles se présentent sous la forme :
Si condition 1 ET/OU condition 2 (ET/OU...)alors action sur les sorties OU

Si condition 3 ET/OU condition 4 (ET/OU...)alors action sur les sorties OU

Si condition n ET/OU condition n+1 (ET/OU...)alors action sur les sorties OU

111.3.1.5. Systéme d'inférence floue

La notion de regle floue permet de définir un systéeme expert flou comme une extension
d'un systéme expert classique, manipulant la proposition floue. Donc un systeme d'inférence
floue (SIF) est forme de trois blocs comme 1’indique la figure (Fig.111.9).
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Le premier, bloc de fuzzification transforme les valeurs numériques en degrés
d'appartenance aux différents ensembles flous de la partition. Le second bloc est le moteur
d'inférence, constitue de I’ensemble de régles. Enfin, le bloc de défuzzification permet, si

nécessaire, d'inférer une valeur nette, a partir du résultat de I'agrégation des régles [28].

Entrées Fuzzificati ! , ! Défuzzificati
—_ uzzification ! Inférences ’ éfuzzification —

Fig.l111.9. Structure d’un systéme d'inférence floue.

e Fuzzification

La fuzzification consiste a calculer, pour chaque valeur d’entrée numérique, les degrés
d’appartenance aux ensembles flous associés et prédéfinis dans la base de données du systeme
flou. Ce bloc réalise la transformation des entrées numériques en informations symboliques
floues utilisables par le mécanisme d’inférence [25].
e Inférence floue

La phase d’inférence consiste a calculer le degré de vérite des différentes régles du
systeme, en utilisant les formules données dans la phase de fuzzification, et a associer a
chaque regle une valeur de sortie. Cette valeur de sortie dépend de la partie conclusion des
regles qui peut prendre plusieurs formes. Donc, on peut dire que l'inférence floue est
I'operation d'agrégation des regles floues [28].
e Défuzzification

En sortie de I’inférence, le systéme flou ne peut pas communiquer des valeurs floues qu’il
peut seul exploiter. Il lui est donc nécessaire de fournir des valeurs précises, c’est le role de la

défuzzification.

Cette étape s’effectue toujours a I’aide des fonctions d’appartenance. A partir des degrés

d’appartenance, on obtient autant de valeurs qu’il y a d’états [32].
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111.3.2. Systemes Neuro-Flous

Les réseaux de neurones (RN) multicouches constituent des approximateurs universels
grace a leur capacité d’apprentissage, mais leurs structures et leurs parametres n’ont pas
toujours d’interprétation physique. De plus, la connaissance humaine ne peut pas étre

exploitée pour les construire.

En revanche, les systémes d’inférence flous posseédent deux avantages par rapport aux
réseaux de neurones. D’une part, ils sont généralement construits a partir de la connaissance
humaine, d’autre part, ils ont une capacité descriptive élevée due a 1’utilisation de variables
linguistiques. L approche traditionnelle pour la conception des systemes d’inférences flous est
basée sur les connaissances acquises par des opérateurs experts. Cette approche a prouveé son
efficacité dans plusieurs applications. Il se peut ceppendant que les opérateurs ne puissent pas
tarduire leurs connaissance et expérience sous forme de contréleur a logique floue. Il arrive
parfois que le domaine d’expertise ne soit pas disponible. Il est donc naturel de construire des
systémes hybrides qui combinent les concepts des systemes d’inférence flous et des réseaux
de neurones, ce sont des réseaux neuro-flous, dont I’apprentissage permet d’ajuster les

parametres et de s’adapter aux changements de conditions [24].
111.3.2.1. Définition

Un systéme Neuro-Flou est un réseau de neurones qui est typologiquement équivalent a la
structure d’un systeme flou. Les entrées/sorties du réseau ainsi que les poids sont des nombres
réels, mais les nceuds implémentent des opérations spécifiques aux systéemes flous
fuzzification, opérateurs flous (conjonction, disjonction) et défuzzification. En d’autres
termes, un systéme Neuro-flou peut étre vu comme un systéme flou pour lequel les opérations

sont implémentees de facon paralléle par un réseau de neurone [32].

Données

linguistiques Logique floue Régles
Nevuro-flou

Données Réseaux de neurones Apprentissage

symboliques Opération paralléle

Fig.111.10. principe du systéme neuro-flou.
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La figure (Fig.I11.10) résume le principe du systéme neuro-flou qui représente

I’intersection entre la logique floue et les réseaux de neurones.

111.3.2.2. Le perceptron flou

L’architecture du perceptron flou est identique a celle du perceptron Multi-Couche usuel,
mais les poids sont modélises par des ensembles flous. Les activations, les sorties, et les
fonctions de propagation seront changées. Aussi, I’intention de ce modéle est qu’il soit
interprétable par des régles linguistiques et peut utiliser des bases de connaissance des régles a

priori, donc I’apprentissage peut ne pas démarrer a zéro (la base de régles n’est pas vide) [28].
111.3.3. Les combinaisons des réseaux de neurones avec la logique floue

Il existe quatre grandes catégories de combinaisons des réseaux de neurones avec la

logique floue.
111.3.3.1. Réseau flou neuronal

Dans ces réseaux, les techniques floues sont employées pour augmenter les possibilités du

processus d’apprentissage et de la réalisation des réseaux de neurones.
111.3.3.2. Systeme neuronal/flou simultanément

Le réseau de neurone et le systeme flou fonctionnent ensemble sur la méme tache, mais

sans s’influencer, c’est employé pour déterminer les paramétres de I’autre.

Habituellement, le réseau neuronal traite les entrées, ou post-traite les sorties du systéme

flou.
111.3.3.3. Modéles neuro-flous coopératifs

Le réseau de neurone est employé pour déterminer les parameétres (les regles et les
ensembles flous) d’un systeme flou. Aprés la phase d’apprentissage. Le systeme flou

fonctionne sans le réseau de neurone. C’est une forme simple des systéemes neuro-flous.
111.3.3.4. Modéles neuro-flous hybrides

Les approches Neuro-Floues modernes sont de cette forme. Un réseau neuronal et un
systeme flou sont combinés dans une architecture homogene. Le systéme peut étre interprété
comme un réseau neuronal spécial avec des paramétres flous ou comme un systéme flou mis
en application sous une forme distribuée parallele.
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111.3.4. Les types des réseaux de neurones flous utilisés pour la classification [33]

Plusieurs architectures ont été proposées dans la littérature. Parmi ces architectures, il y a
le réseau de Pedrycz, le réseau fusionné compacte, le réseau NEFClass :

111.3.4.1. La structure de Pedrycz

C’est un réseau de neurones flous de trois couches, il comporte une partie de fuzzification

des entrées suivie du réseau neuronal qui détermine les décisions a prendre (Fig.I11.11).

Fuzzification

— des
Enirées —»

—»

Sorties du

entrées )
reseau

du réseau |
|
|
\ du
|
|

—» réseau

N

Fig.111.11. Architecteur de réseau de Pedrycz.

L’apprentissage de ce réseau implique le changement des relations floues entre les
synapses d’entrées et la sortie en agissant sur les poids des entrées. L’adaptation suit en

général, la méthode de rétro-propagation de gradient.

111.3.4.2. La structure fusionnée compacte

Cette structure est un réseau de neurones de quatre couches. Chacune correspond a une
étape du raisonnement flou (Fig.I11.12).

Les neurones de la premiére couche correspond aux entrées du systeme, ceux du
deuxiéme couche correspond aux variable linguistiques, les neurones de la troisieme couche
correspond aux regles flous alors que les neurones de la derniére couche correspond aux

sorties du systeme.
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Inférence floue

—
Les Les
entrées sorties
—_—

Fuzzification ~ Agrégation des régles
Fig.111.12. Architecteur de réseau fusionnée compacte.
111.3.4.3. Les systemes neuro-flous de classifications NEFClass

Les systemes NEFClass (NEuro Fuzzy CLASSIfication) sont souvent appelés les réseaux
perceptrons flous de trois couches (three layers fuzzy perceptron networks). Les neurones de
la couche d’entrées représentent les caractéristiques des entrées, ceux de la couche cachée
représentent les regles d’inférences alors que les neurones de la couche de sortie donnent les
différentes classes. Dans un systéeme NEFClass la connexion entre la couche d’entrée et la
couche cachée se fait par le biais des poids flous alors que la couche cachée et la couche de

sortie sont reliées par des poids booléens (Fig.111.13).

Poids floue Poids booléens

(O

Y <>
RSHX I

7

Couche des régles

Entrées Sortie

du systeme du systeme

Couche de
sortie

Couche
d’entrée

Fig.111.13. Architecteur d'un systeme NEFClass.
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I11.4. Conclusion

Les réseaux de neurones flous sont apparus de I’association des réseaux de neurone avec
la logique floue, de maniére a tirer profit des avantages de chacune de ces deux techniques. La
principale propriété des réseaux de neurones flous est leur capacité a traiter dans un méme
outil des connaissances numériques et symboliques d’un systéme. Ils permettent donc
d’exploiter les capacités d’apprentissage des réseaux de neurones d’une part et les capacités

de raisonnement de la logique floue d’autre part.

Dans ce chapitre nous introduisons en premier lieu les réseaux de neurones artificiels,
ensuite on decrit la logique floue, les sous-ensembles flous, les variables linguistiques et les
fonctions d’appartenance. En fin nous présentons les réseaux de neurones flous, leurs modeles

et les types les plus utilisées pour la classification.
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Chapitre IV Conception et réalisation

IV.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter notre travail qui consiste a concevoir et a réaliser
un systeme de classification des empreintes digitales. Celui-ci est basé sur les réseaux de
neurones flous en utilisant les points singuliers globaux des empreintes digitales. On va donc
présenter les résultats concernant 1’extraction des caractéristiques, ainsi que les résultats qu’on
a obtenus pour les réseaux de neurones artificiels et les réseaux de neurones flous qu’on a

optés.

IV.2. Plateforme et outils de développement

Pour I’'implémentation de notre application, nous avons opté pour le langage C# en
utilisant I’EDI (Envirennement de dévelopment intégrée) Microsoft visuel studio 2010 sous
Windows 7, la figure (Fig.1V.1) présente I’interface de Microsoft visuel studio 2010.

Pour la conception des bases de données, on a utilisé le systeme de gestion de base de
donées Access 2010.

-
| @0 Start Page - Microsoft Visual Studio (Administr

File Edit View Debug Team Data Tools Test Window Help
&-a-sdd@s anla-e-2-5)» EE

Start Page X

Microsoft* «
O® Visual Studio 2010 Professional

s Get Started =~ Guidance and Resources = Latest News
E Connect To Team Foundation Server

X0q|o0] . J210idx3 ;ARG e

. Welcome Windows Web Cloud Office SharePoint
@ New Project... Data

@ Open Project...

- What's New in Visual Studio

o 2010
Recent Projects Learn about the new features

included in this release.

classification des empreinte
Visual Studio 2010 Overview

& NeuralNetwork

, 5 i What's New in .NET Framework 4

Reseau_de_neurone What's New in Visual C#

Customize the Visual Studio Start

[¥] Close page after project load Page

[¥] Show page on startup

Fig.1V.1. L interface de Microsoft Visuel Studio 2010.
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IV.3. Présentation et implémentation du systeme

Le systéme qu’on a réalisé est constitué de plusieurs modules, chacun correspond a une
tache spécifique. Il a pour but de classifier les empreintes digitales en cinq classes : Arc, Arc
tendu, Boucle & gauche, Boucle a droite et Spire.

IV.3.1. Systeme de classification d’empreintes digitales

La structure de notre systeme est présente par la figure suivante (Fig.1V.2) :

3
Empreinte Image d'orientation
digitale

e

-

[ Base de données }

smgullers globaux

Construction de
vecteur caracterlsthue )

\
{ Extraction des points

CIaSS|f|cat|on
La classe de I’empreinte

J digitale

Fig.1V.2. Structure de systeme de classification des empreintes digitales.
IV.3.1.1. La base de données des images utilisées

Les images d’empreintes digitales qu’on a utilisé sont extraite de la base de
données CASIA Fingerprint Image Version 5.0 (ou CASIA-FingerprintV5), qui contient
20,000 images d'empreintes digitales. Les images d'empreintes digitales CASIA-
FingerprintV/5 ont été capturées a l'aide d”URU4000, qui est un capteur d'empreintes digitales
en une seule session. Les bénévoles de CASIA-FingerprintV5 inclus des étudiants diplémes,
les travailleurs, les serveurs, ....etc. Chaque bénévole a contribué 40 images d'empreintes
digitales de ses huit doigts (5 images par doigt). Les volontaires ont été invités a tourner leurs
doigts avec différents niveaux de pression. Toutes les images d'empreintes digitales sont de 8
bits en niveaux de gris des fichiers BMP et la résolution de lI'image est de 328 * 356.
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Dans notre application, on a besoin de deux bases de données, une pour I’apprentissage et
I’autre pour le test. La premiére base est pour construire notre modéle de classification, elle
est constituee de 400 empreintes digitales, alors que la deuxieme est pour 1’évaluation des

performances celui-ci et qui comporte 200 empreintes.

1V.3.1.2. Extraction d’image d’orientation de I’empreinte digitale

L’image d’orientation de I’empreinte digitale est obtenue en uitilsant 1’algorithme
présenté dans le paragraphe (11.7.3.2, page 27) , la figure (Fig.IV.3) illustre les résultats du

gradient du Sobel et I’image d’orientation de I’empreinte digitale.

Ly e 1=
y L N

A Ilbi/f//////,,_&h\u
i AR RN N
X Ilfiff/f/i// ______ N
77 Ii/fxffﬁf;rx/,H\\\d

5 NI RN
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, Dypgprr oy Py R
| B R R N
| . N O O O T
TeidH b Py bedasssne
i | 4F | | | | | |lb\\\\\\\\‘“\
} ! Y A PR AN SN
7 f ¥ R R RN NN,
/ \ Ay di e LTI

‘ IR » Lt rity
j&"" P‘ (A A A P
p Bk ||‘//,"// ,,,,,,,,,, I
' /“.b |n“ |:H///.r ,,,,,,,,,, ::
IS Y RERNSSANaaads T,
(a) (b) (c) (d)

Fig.1V.3. L extraction de |'image d orientation (a) L image originale, (b) Le gradient selon x,

(c) Le gradient selon y,(d) I’'image d orientation.

Les résultats obtenus pour I’extraction des images d’orientatios sont tres satisfaisant, et
surtout pour les images de bonnes qualités.
1VV.3.1.3. Extraction des points singuliers globaux

Pour extraire les points singuliers globaux de I’empreinte digitale,il y a deux étapes a
réaliser : la détection des points singuliers globaux et 1’élimination des faux cores et deltas par

la segmentation :

1. Détection des points singuliers globaux

Pour détecter les points singuliers globaux (core et delta) a partir de I’image d’orientation

de I’empreinte digitale, on applique 1’algorithme de I’index de Poincré (voir le paragraphe
11.7.3.4, page 28).
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Rl
=" Hpelta
.qtl)ﬂta HD®&aMDpeita
" [

a.Arc b. Boucle a droite c. Boucle a gauche

d. Arc tendu e. Spire

Fig.1V.4. Le résultat de détection des points singuliers par [’algorithme de Poincaré avant la
segmentation pour les différentes classes.

Cet algorithme nous donne de bons resultats pour la détection des points singuliers

globaux (voir Fig.1V.4 ), mais des faux cores et deltas apparaissent , ils appartiennent au fond

de I’'image de I’empreinte digitale et c’est pour cette raison qu’on a utilisé la segmentation

afin de les éliminer.

2. Elimination des faux cores et deltas par la segmentation

Afin d’éliminer les faux cores et deltas, une opération de segmentation est necessaire.
Cette opération permet d’éliminer les blocs appartenant au fond et donc d’éliminer les faux
cores et deltats, pour ce faire, on applique I’algorithme de segmentation qui est présenté dans
le paragraphe (11.7.3.3, page 28) du deuxiéme chapitre. Les résultats de cette étape sont trées
satisfaisants.
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La figure suivante (Fig.1V.5) montre le résultat d’élimination des faux cores et deltas par

la segmentation pour les différentes classes d’empreintes digitales.

a. Arc b. Boucle a droite c. Boucle a gauche

d. Arc tendu e. Spire

Fig.IV.5. Le résultats de détection des points singuliers aprés la segmentation pour les
differentes classes.

IVV.3.1.4. Le codage des données

1. Le codage des variables d’entrées du systéeme

Le vecteur d’entrée est constitué des trois composantes X= [Nombre de core (NbCore),

Nombre de delta (NbDelta), la position de delta par rapport au core (PosDelta)].

Le nombre de cores et le nombre de deltas varie de 0 a 2. La troisieme composante de
vecteur caractéristique qui est la position de delta par rapport au core, est codée comme suit
(voir Tab.1V.1) :
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Position de delta par Code
rapport au core
Droite 1
Milieu 2
Gauche 3

Tab.l1V.1. Le codage de variables d’entrées.

2. Le codage de variable de sortie du systéeme :

Le vecteur de sortie contient les cing décisions qui peuvent étre prises et qui
correspondent aux classes d’empreintes digitales : Y = [Arc (A), Arc tendu (AT), Boucle a
gauche (BG), Boucle a droite (BD), Spire (S)].

On a codé le variable de sortie par un codage binaire comme illustre le tableau suivant :

Classe d’empreinte Code binaire
Arc 10000
Boucle a droite 01000
Arc tendu 00100
Boucle a gauche 00010
Spire 00001

Tab.IV.2. Le codage binaire de variable de sortie.
IV.3.1.5. Classification

Pour cette étape on a utilisé deux aprroches de base, la premiére basée sur les réeseaux de

neurones artificiels et la deuxiéme basée sur les réseaux de neurones flous:
A. Réseaux de Neurones Artificiels

Le réseau de neurones artificiels utilisé comporte trois couches : une couche d’entrée de
trois neurones qui correspondent au vecteur caractéristique de 1’empreinte digitale (nombre de
cores, nombre de deltas et la position de delta par rapport au core), une couche cachée de
quatre neurones et une couche de sortie de cing neurones qui correspond au code binaire de la

classe de I’empreinte digitale (voir Fig.1V.6).
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Vecteur La classe de

caracterlsu I’empreinte

Couche caché Couche sortie

Fig. IV.6. Structure de réseaux de neurones artificiels utilisés.
B. Reéseaux de Neurones Flous

Pour représenter les ensembles flous des variables linguistiques (NBCore, NBDelta,
PosDelta) on a utilisé les fonctions d’appartenance de type triangulaire et de type trapézoidale

qui sont présentés par la figure (voir Fig. IV.7) :

A A
u(x) u(x)
Petit Moyen Grand Petit Moyen Grand
1 1
0.75 1 0.75 -
05 A 05 A
0.25 \ 0.25 - \
0 | ] > 0 | | >
0.5 1 1.5 X 0.5 1 1.5 %
NbDelta NbCore
A
X .
H( ) Gauche Milieu Droite
1
0.75 - \
05 A
0.25 -
0 ! >
1.5 2 2.5 X
PosDelta

Fig. IV.7. Les fonctions d’appartenance des variables d’entrée du systeme.
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Pour notre systéme on a utilisé les sept régles suivantes :

Si NbCore est petit et NbDelta est petit Alors Class est Arc.

Si NbCore est moyen et NbDelta est moyen et PosDelta est droite Alors Class est Boucle a

gauche.

Si NbCore est moyen et NbDelta est moyen et PosDelta est gauche Alors Class est Boucle a

droite.

Si NbCore est moyen et NbDelta est moyen et PosDelta est milieu Alors Class est Arc tendu.
Si NbCore est grand et NbDelta est moyen Alors Class est Spire.

Si NbCore est grand et NbDelta est petit Alors Class est Spire.

Si NCore est grand et NDelta est grand Alors Class est Spire.

Pour la classification basé sur les réseaux de neurones flous, on a implémenté trois

modeles : le réseau fusionné compact, le réseau NEFClass et le réseau de Pedrycz.

e Le réseau fusionné compact :
Cette structure est un réseau de neurones de quatre couches. Chacune correspond a une
étape du raisonnement floue (voir Fig.I\V.8), la couche d’entrée possede trois neurones.

Chacun représente 1’une des trois variables linguistiques (NbCore, NbDelta, PosDelta).

Entrées Sorties

Fuzzification Les regles Couche sortie

Fig.l1V.8. Réseau fusionné compact.
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La seconde couche contient 9 neurones qui correspondent a I’ensemble des sous-
ensembles flous définis pour toutes les entrées. Ainsi, les trois premiers neurones de cette
couche représentent les trois sous-ensembles flous de la variables linguistique NbCore : petit,
moyen, grand, méme pour la variable NbDelta, et ceux de la variable linguistique PosDelta
sont : gauche, milieu, droite. Les fonctions de sorties des neurones de cette couche sont les
fonctions d’appartenances de ces variables linguistique a ses ensembles flous.

L’initialisation des poids de cette premicre couche cachée découle de ce raisonnement :
les poids qui relient le neurone : NbCore aux neurones : petit, moyen et grand, sont égaux a 1
et ceux qui le relient aux autres termes linguistiques sont nuls. Le méme principe est utilisé
pour les autres variables linguistiques.

La troisieme couche modélise les inférences floues. Elle est constituée de 7 neurones qui
correspondent aux 7 régles floues définies.

Chaque neurone est lié a certains neurones de la couche précédente de telle sorte que la
combinaison des sous-ensembles flous représentés par chaque neurone de la seconde couche
donne la regle représentée par le neurone de cette couche. Ainsi, la combinaison du premier
neurone (le nombre de core est petit), du quatrieme neurone (le nombre de delta est petit),
constitue la premiére régle représentée par le premier neurone de cette couche. Le poids initial
de ces liaisons est donc 1 et le poids initial de toutes les autres liaisons est 0.

La couche de sortie comporte les cing neurones qui correspondent aux cing classes
possibles, chaque neurone de cette couche est relié aux neurones des régles dont la partie
conséquente correspond a la décision qu’il représente, le premier neurone de la couche des
regles sera donc relié au premier neurone de sortie (qui correspond a la classe : arc). Le poids
initial de cette liaison sera donc 1 et tous les autres seront nuls.

e Le réseau NEFClass :

C’est un réseau de neurones flous de trois couches, couche d’entrées, couche des regles,
couche de sortie, les poids de la premiére couche sont calculées par les fonctions
d’appartenance et les poids de la deuxiéme couche sont des poids booléennes (voir Fig.IV.9).

Par exemple les poids reliant les 3 neurones de couche d’entées avec le premier neurone
du couche des regles sont respectivement les valeurs des fonctions d’appartenance :
Unbcore (Petit), Unppeica (Petit), 0, ce qui nous donne la premiére partie de la premiere

régle d’inférence.

63



Chapitre IV Conception et réalisation

Le poids qui relie le premier neurone de la couche des régles avec le premier neurone de
la couche de sortie qui correspond a la partie conséquente de cette régle est égal a 1, et ceux
qui le relient avec les autres neurones sont nuls. Le méme principe est utilisé pour les autres

neurones.

Entrées

Couche des regles

Fig. 1V.9. Réseau NEFClass.

e Le réseau de Pedrycz :

C’est un réseau de neurones flous de trois couches (voir Fig.IV.10), la premiere couche
contient les neurones qui correspondent aux entrées du systeme, la deuxieme couche est le
couche de fuzzification, elle posséde 9 neurones qui correspondent aux sous-ensembles flous
des entrées.

Les poids initiaux de la premiére couche ont le méme raisonnement que le réseau
fusionné compacte, et ceux de la deuxieme couche sont des poids aléatoires, la troisieme

couche comporte cing neurones.
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Fig. IV.10. Réseau de Pedrycz.

Le tableau suivant présente pour chaque réseau de neurones le nombre de couche ainsi

que le nombre de neurones dans chaque couche.

Le systéme Nombre de couche Nombre de neurones
dans chaque couche
3
RNA 3 4
5
3
NEFClass 3 7
5
3
9
Compact 4 =
5
3
Pedrycz 3 9
5

Tab.l1V.3. Le nombre de couche et le nombre de neurones de chaque systeme.
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IV.4. Tests et résultats

Pour le réseau de neurones artificiels et le réseau NEFClass, la fonction d’activation des
neurones des couches est la fonction sigmoide. Par contre, pour les deux réseaux : fusionné
compact et Pedrycz les fonctions d’activation des neurones des couches de fuzzification sont
les fonctions d’appartenance, et la fonction d’activation des neurones des autres couche est la
fonction sigmoide.

L’entrainement des différents systemes implémenté se fait par la méthode de rétro-
propagation de gradient de I’erreur. Le taux d’apprentissage est égal a 0,6 pour tous les
systemes.

Pour déterminer la capacité de généralisation et de prise de décision, six exemples sont
présentés a chacune des structures des réseaux adoptées :

— L’exemple 1 : empreinte digitale d’arc, qui ne comporte ni cores ni deltas.

— L’exemple 2 : empreinte digitale de boucle a gauche, qui comporte un core a gauche
et un delta.

— L’exemple 3 : empreinte digitale de boucle a droite, qui comporte un core a droit et un
delta.

— L’exemple 4 : empreinte digitale d’arc tendu, qui comporte un core et un delta en
méme droiture.

— L’exemple 5 : empreinte digitale de spire, qui comporte deux cores et ne comporte pas
de deltas.

— L’exemple 6 : empreinte digitale de spire, qui comporte quatre cores et trois deltas.

Les tableaux (Tab.1V.4, Tab.IV.5, Tab.IV.6 et Tab.IV.7) présentent pour chaque exemple

les sorties des différents réseaux de neurones utilisées.

Exemple Classe Couche de sortie
1 2 3 4 5
1 Arc 0.9852 0.0115 0.0000 0.0141 0.0117
2 Boucle a gauche | 0.0040 0.0000 0.0105 0.9875 0.0000
3 Boucle a droite | 0.0075 0.9902 0.0077 0.0009 0.0014
4 Arc tendu 0.0002 0.0077 0.9865 0.0122 0.0045
5 Spire 0.0046 0.0043 0.0030 0.0000 0.9912
6 Spire 0.0348 0.9986 0.0026 0.0000 0.0018

Tab.l1V.4. Les sorties du réseau de neurones artificiels.
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Couche de sortie
Exemple Classe 1 > 3 ) 5
1 Arc 0.9992 0.0001 0.0002 0.0000 0.0008
2 Boucle a gauche | 0.0008 0.0009 0.0015 0.9976 0.0016
3 Boucle a droite 0.0006 0.9975 0.0017 0.0009 0.0014
4 Arc tendu 0.0026 0.0021 0.9962 0.0031 0.0007
5 Spire 0.0005 0.0005 0.0000 0.0005 0.9994
6 Spire 0.0000 0.0245 0.0001 0.0016 0.9994

Tab.IV.5. Les sorties du réseau fusionné Compact.

Couche de sortie
Exemple Classe 1 > 3 7 5
1 Arc 0.9992 0.0001 0.0002 0.0000 0.0008
2 Boucle a gauche 0.0007 0.0000 0.0012 0.9990 0.0000
3 Boucle a droite 0.0001 0.9970 0.0027 0.0001 0.0005
4 Arc tendu 0.0003 0.0043 0.9954 0.0015 0.0000
5 Spire 0.0007 0.0003 0.0000 0.0000 0.9993
6 Spire 0.0000 0.0257 0.0000 0.0000 1.0000

Tab.IV.6. Les sorties du systeme NEFClass.

Couche de sortie
Exemple Classe 1 > 3 ) 5
1 Arc 0.9995 0.0004 0.0001 0.0001 0.0005
2 Boucle a gauche 0.0004 0.0014 0.0012 0.9984 0.0004
3 Boucle a droite 0.0008 0.9977 0.0013 0.0013 0.0007
4 Arc tendu 0.0006 0.0023 0.9972 0.0021 0.0006
5 Spire 0.0004 0.0003 0.0001 0.0001 0.9995
6 Spire 0.0003 0.1898 0.0007 0.0012 0.9992

Tab.l1V.7. Les sorties de réseau de Pedrycz.

Pour les exemples 1, 3, 4 et 5 les décisions prise par les systémes utilisées sont tous
valides, mais la sortie de réseau de Pedrycz est la plus proche au code binaire de sortie.
Pour I’exemple 2, la sortie de réseau NEFClass est la plus proche au code binaire du
classe boucle a gauche.
Les décisions prise par les systemes : NEFClass, Pedrycz et fusionnée compact pour le
sixieme exemple sont valides, alors que le réseau de neurones artificiels présente un cas

d’indécision, et la meilleure décision pour cet exemple est prise par le systéme NEFClass.
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Conception et réalisation

Le tableau suivant (voir Tab.IV.8) présente les taux de classification des différents
systemes utilisés.

Le réseau de Réseau de I;Ssrigsner?éu Le réseau Le systeme
neurones Neurones Artificiels de Pedrycz NEFClass
compact
VEIRGE 96% 100% 100% 100%
classification

Tab.1V.8. Les taux de classification des différents réseaux de neurones utilisés.

La représentation graphique des taux de classification des réseaux de neurones utilisés est
donnée par la figure (Fig. 1V.11).

Taux de classification

100
90
80
70
60
50
40
30
20

10

H RNA
H NEFClass
i Compact

L4 Pedrycz

Fig. IV.11. Représentation graphique de taux de classification des différents réseaux de
neurones utilisés.

Nous remarquons que les approches basée sur les réseaux de neurones artificiels et celles

basée sur les réseaux de neurones flous fournissent des taux de classification tres satisfaisants,

et peuvent étre utilisé pour la classification des empreintes digitales et que la performance des

réseaux de neurones flous dépasse celle des réseaux de neurones artificiels. De plus, on peut

inférer que le réseau de Pedrycz est le meilleur dans la prise de décision que les deux autres

systemes flous : NEFClass et réseau fusionnée compact.
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Nous constatons aussi que, I’initialisation aléatoire des poids et des biais pour le réseau
de neurones artificiels peut mener a des cas d’indécisions. De plus, les résultats obtenus par
les réseaux de neurones flous, sont plus intéressants que ceux des réseaux neuronaux. Ceci est
dd au fait que les architectures de ces systémes n’a été choisie arbitrairement mais de maniere
a modéliser le raisonnement flou. Alors, plus le réseau est assisté, plus sa capacité de

généralisation s’améliore.

IV.5. Quelques interfaces de I’application

L’interface principale de notre logiciel est présentée par la figure suivante (voir Fig. 1VV.12).

s
Fichier Pré-traitement Apprentissage Classification A propos Aide ?
|
I Empreinte
HDHunor . com \
Ouvrir image ]
Prétraitement ]
||
Sauvegarder ’
N
Classification ‘
|l
Classification
[ Exit ]

Fig. IV.12. Interface principale.
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Dans le menu fichier on peut charger, sauvegarder une image d’empreinte digitale, on
peut également crée une base données Access a partir d’une base d’images d’empreintes

digitales (voir Fig. 1V.13).

= 1
() Classification des empreintes digitales ‘g
¢ S

Fichier | Pré-traitement  Apprentissage  Classification A propos  Aide ?
| I 1 Ouvrir image Ctr+O ‘
I Sauvegarder Cul+S i

Base de données

@ Exit

Ouvrir image

Prétraitement

Sauvegarder

Classification

L ¥ -

Taille image :356 x 328

Classification

Fig. IV.13. Le menu Fichier.

| (3 Classification des empreintes digitales -g-‘
Fichier | Pré-traitement | Apprenti Classification A propos  Aide 7
Filters 3

Emp Segmentation |

T Ori .' » Grad::mt_X

(. Extraction de core et delta Gradient_Y

[ Elimination des fausse cores et deltas Orientation sur l'image ir image
s e

P - — .

ey, s - I B | Prétraitement
(I //_'“'“"““““‘-\\I Yo
I}f/f////_"‘\“\‘“\\\\|
170IIZIIIIIN
! | A A A RPN \l
I."/!f.!’//\\\\\\\\\\\

e R I I Classificati

I RS assification
I JI PV A N N

RN AR RN

| | e O A !
it I Bt A

L T T T T T e EEEEN

| e - | T I I I ¢

| [ T T I | [ T A I B
[ I I R A A A R R B P |

I Ea

[ | [ O I B B [

Taille image :356 x 328

Classification

Fig. IV.14. Le menu Prétraitement.
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Dans le menu Prétraitement (voir Fig. 1V.14) on peut appliquer les traitements suivants
sur I’image de I’empreinte digitale :

e Améliorer la qualité d’image par 1’un des filtres médian ou moyenne ;

e Segmenter ’image de ’empreinte digitale ;

e Extraire I’image d’orientation et les points singuliers globaux de I’empreinte digitale ;

e Eliminer les faux cores et deltas.

) Classification des empreintes digitales —_— &J
Fichier =~ Pré-traitement Apprentissage | Classification | Apropos Aide ?
| NEFClass |
Empreinte BNA
NF_Compact —

Ouvrir image

Prétraitement

Sauvegarder

Classification

Taille image :356 x 328

Classification

Boucle 3 gaac/nf Exit

Fig. IV.15. Le menu Classification.

Dans le menu classification (voir Fig. 1V.15) on peut sélectionner I’'un des systémes
(NEFClass, Pedrycz, Réseau de neurones artificiel et Réseau fusionné compact) pour
classifier I’empreinte digitale. On peut également effectuer I’apprentissage de ses systemes

dans le menu Apprentissage.

IVV.6. Conclusion

Dans ce travail, nous avons utilisé les réseaux de neurones flous dans le but de traiter le
probléme de classification des empreintes digitales en cing classes selon la classification de
Henry. Nous avons également fait une comparaison entre les réseaux de neurones artificiels et
les réseaux neuronaux flous pour la prise de décision. On remarque que la fusion des réseaux

de neurones avec la logique flous nous donne des trés bons résultats.

71



Conclusion

(yénerale



Conclusion générale et perspectives

Dans ce mémoire nous avons étudiés le probléeme de classification des empreintes
digitales qui est un probléme trés complexe. Celui-ci est survenu a plusieurs reprises dans
I’identification des personnes par les empreintes digitales. Pour la résolution de ce probleme
on a utilisé les réseaux de neurones flous comme un classificateur qui a comme entrées les

caracteristiques globales de 1’empreinte digitale qui sont le core et le delta.

Le travail réalisé consiste en deux étapes fondamentales: en premier lieu il y a
I’extraction des points singuliers globaux (core et delta) de I’'image de 1’empreinte digitale en

second lieu 1’étape de classification.

Pour I’extraction des points singuliers globaux, I’image de I’empreinte digitale subit les

traitements suivants :

e [L’extraction de I’image d’orientation correspondante;

e L utilisation de I’algorithme de I’index de Poincaré pour la détection des points
singuliers globaux ;

e Le post-traitement (segmentation) est effectué pour éliminer des faux cores et
deltas

e La construction de vecteur caractéristique qui est constitué de (nombre de core,

nombre de delta et la position de delta par rapport au core).

Les résultats obtenus pour cette premiere étape, sont trés satisfaisants et surtout pour les
images de bonne qualité.

Et, concernant la classification on a adopté quatre approches différentes :

e Le réseau de neurones artificiels ;
e Le réseau fusionné Compact ;
e Leréseau de Pedrycz ;

e Leréseau NEFClass ;
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Apres I’implémentation de ces approches et I’analyse des résultats obtenus, on a pu
constater que toutes les approches fournissent des taux de classification tres satisfaisants, et
que la performance des réseaux de neurones flous dépasse celle des réseaux de neurones
artificiels, nous remarquons aussi que le meilleur parmi ces réseaux dans la prise de décision

est le réseau de Pedrycz.

A la lumiére de ce qui a été fait, I’objectif préliminaire a été en substance atteint. Mais en
outre, des idées futures se dessinent. Nous croyons pouvoir affirmer que les performances de
notre systéme pourraient étre nettement ameliorées si on ajoute d’autres reégles d’inférences a
notre base des régles. Nous préconisons aussi d’ajouter d’autres informations au vecteur

caractéristique.
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Résumé:

Le travail suivant présente un systtme de classification des empreintes digitales et ses
performances. Ce systéme est basé sur I'extraction des points singuliers globaux des empreintes
digitales (cores et deltas) et ’utilisation des réseaux de neurones flous. L’image de I’empreinte digitale
subit les traitements suivant: I’extraction de 1’image d’orientation correspondante, détection des
points singuliers globaux par 1’algorithme de I’index de Poincaré et la construction de vecteur
caractéristique. Le but de ce systéme est de classifier les empreintes digitales en cing classes selon la
classification de Henry et ceci est mis en ceuvre en utilisant deux approches : les réseaux de neurones
artificiels et les réseaux de neurones flous, les résultats obtenus par ces deux approches sont trés
satisfaisantes. Le taux de classification pour le réseau de neurones artificiels est 96%, et ceux des
réseaux de neurones flous sont 100%.

Mots clés : L’empreinte digitale, traitement d’images, classification, les points singuliers globaux, les
réseaux de neurones artificiels, la logique floue, les réseaux de neurones flous.

Abstract:

This work presents a fingerprints classification system and its performances. This system is based
on the extraction of the global features of the fingerprints (cores and deltas) and the use of fuzzy
neural networks. The fingerprint image undergoes the following treatments: the extraction of the
corresponding orientation image, detection of the global singulars points by the Poincaré index
algorithm and the construction of the characteristic vector. The objective of this system is to classify
fingerprints into five classes according to the classification of Henry and this is implemented using
two approaches: artificial neural networks and fuzzy neural networks, the results obtained by these
two approaches are very satisfactory. The classification rate of the artificial neural network is 96%,
and those fuzzy neural networks are 100%.

Keywords: The fingerprint image, images processing, classification, global singulars points, the
artificial neural networks, fuzzy logic, fuzzy neural networks.
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