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Introduction g6n6rale

La biomdtrie, est la technologie qui mesure les caractdristiques du vivant afin de

l'authentifier. Cette technologie, est de plus en plus utilis6e depuis une dizaine d'anndes, surtout

dans le domaine de la secruit6. La biom6trie s'impose, par excellence, de plus en plus artx yeux

des Etats comme solution s6curitaire. Cependant, I'apparition de biom6trie n'est plus r6cente,

elle remonte au l9dme siecle. Au ddbut de son apparition, cette biom6trie a 6t6 appel6e

anthropom6trie. Pour un besoin policier et pour une reconnaissance des criminelles, les

empreintes digitales 6taient parmi les premidres biom6tries utilis6es cette utilisation policidre

n'a jamais 6t6 abandonnde. La biomdtrie souffre d'ailleurs un peu de cette image policidre et a

du mal d se faire accepter par le grand public pour d'autres types d'applications.

L'empreinte digitale est la modalit6 biom6trique la plus connue et la plus accept6e par le

public. Aussi, l'empreinte digitale est unique pour chaque individu et garde la m6me forme tout

au long de la vie. La donn6e de base dans le cas des empreintes digitales est le dessin repr6sent6

par les crOtes et sillons de 1'6piderme. La reconnaissance par empreinte digitale est un d6fi qui

demande encore des recherches approfondies que se soit th6oriques ou pratiques, comme tous

les autres modalit6s biom6trique.

Les systdmes biomdtriques monomodaux souffrent de quelques d6fauts tel que le non

acceptabilit6 du publique, le taux d'erreurs, la possibilit6 de l'intrusion de ces systdmes et autres

probldmes. Ce qui a donnd naissance d la biom6trie multimodale qui se base sur la combinaison

de diverses informations de diff6rentes sources biom6triques. Ces sources peuvent €tres

differentes instances de la m6me modalit6, des modalit6s biomdtriques diffdrentes, plusieurs

prototypes d'une modalit6 issues de plusieurs capteurs ou plusieurs informations issues de

plusieurs algorithmes d'extractions de caract6ristiques d'une seule modalit6. Ainsi, des 6tudes

ont ddmontr6s que ces systdmes biom6triques multimodaux peuvent obtenir de meilleures

performances par rapport aux systdmes monomodaux [10]. Pour cette raison, les systdmes

biom6triques multimodaux sont adapt6s d de nombreux domaines d'applications.

L'identification biom6trique bas6e sur de multiples modalit6s repr6sente une tendance

6mergente. La raison plus imp6rieuse de combiner differentes modalit6s est d'am6liorer le taux

de reconnaissance. Il y a d'autres raisons de combiner deux ou plus de modalit6s : La premidre

est que les diff6rentes modalit6s biom6triques pourraient 6tre plus appropri6es pour les

differentes applications. Une autre raison est simplement la prdference de I'utilisateur du

systdme biomdtrique.



Dans c€ cadre, I'objectif global de notre projet qui porte sur la r6alisation d'un systdme de

reconnaissance d'empreintes digitales utilisant I'approche multimodale avec l'iris, en se basant

sur les methodes d'apprentissage automatique et les diff6rents scdnario de fusion

d'informations de la m€me modalitd ou de differentes modalit6 biom6triques

Pour ce faire, ce travail se d6clinera sous deux aspects, l'un th6orique et I'autre applicatif. I1

contiendra les chapitres suivants :

- le premier chapitre, est consau6 d la pr6sentation g6n6rale de la biom6trie. Il d6crit le

principe de fonctionnement des systdmes biom6triques, puis on d6finit les outils utilis6s pour

6valuer leurs perfonnances. Ensuite, les diverses application qui en d6coulent, et on pr6sentera

bridvement les diff6rents types de reconnaissance biom6trique. Enfin, on exposera une

comparaison entes les techniques biom6triques.

- Au niveau du deuxidme chapitre, nous introduirons la d6finition d'empreinte digitale et

c'est caract6ristique puis nous pr6senterons la structure d'un systdme de reconnaissance

d'empreinte digitale, Ensuite nous pr6senterons la m6thode classique d'extraction des

caractdristiques qui est bas6e sur I'extraction des minuties. Enf,rn, nous avons d6crit la phase de

reconnaissance.

- Le troisidme chapitre pr6sente, une vue g6n6rale sur les rdseaux de neurones (RNA), ainsi

que une pr6sentation sur les machine d vecteurs de support (SVM)

- Dans le quatridme chapitre, nous procdderons par lapr6sentation sur la multi-biom6trie et

leurs differents systdmes multimodaux et leurs architectures. Ensuite nous pr6sentons les divers

niveaux de fusion. Avant de cl6turer ce chapitre, on portera notre attention sur la fusion au niveau

de scores, ainsi que les mdthodes les plus utilis6es pour la combinaison des scores.

- Le demier chapitre propose I'architecture gdn6rale de notre systdme de reconnaissance

d'empreinte digitale utilisant I'approche multimodal. Nous pr6sentons les rdsultats

exp6rimentaux obtenus pour chaque itape du systdme r6alisd ainsi que les diff6rentes

discussions concernant ces r6sultats.

Finalement, nous cl6turons ce m6moire par une conclusion generale et des suggestions pour

une future recherche.



Conclusion g6n6rale

Malge les efforts et les travaux r6alis6s dans le domaine de la reconnaissance des empreintes

digtaleq le systdme id€al n'existe pas jusqu'd pr6sent. Et un bon systdme n6cessite de faibles

taux de rejets et des tanm d'erreurs trds faibles car le cofit des effeurs est extrOmement 6lev6.

Cela depend d'rme grande part des techniques utilisdes au corrs du processus de

ddveloppement

Dans ce travail, on a pr6sent6 le systdme de reconnaissance de personne bas6e sur

I'empreinte digitale et utilisant I'approche multimodale. On a mis en place certaines m6thodes

d'apprentissage automatique d'empreintes digitales, qui sont ANN, SVM et KNN, les

exp6riences sont effectu6es sur la base de donndes d'empreintes digitales CASIA-

FingerprintV5.

On a mis en place, un systdme multi-biom6triques puisque les systdmes mono-biom6triques

sont limit6s dans certains czls. Pour am6liorer les.perfofinances du systdme de reconnaissance,

on a utilis6 divers sc6nario de fusion multimodale entre l'empreinte digitale et l'iris bas6e sur

six rdgles de fusion : moyenne, produits, minimum, maximum, m6diane, et la somme pond6r6e.

Toutes nos expdriences sont mises en Guvre dans Matlab M013a .On a d6veloppd une

interface graphique utilisant (GUI) pour tester les approches adoptdes.

o Nous avons compard entre les m6thodes d'apprentissage automatique ANN, SVM et

KNN, on a constat6 que le taux de reconnaissance de la m6thode SVM est 65% qui

est surpasse KNN 60%o et RNN 55%.

o Les r6sultats exp6rimentaux montrent que les scdnarios de fusion multi-calassifieur

avec I'application des rdgles de fusion, pour le sc6nario de fusion entre les (SVM,

KNN, RNN) ont donn6 un taux de reconnaissance de 70o/o, qui est 6gale d la fusion

des entre (KNN, AI.IN) 70%o, est qui surpasse les m6thodes d'apprentissage sans

fusion 60%.

o La performance du sc6nario de fusion multimodale 95% a am6lior6 le taux de

reconnaissance d'une manier consid6rable par rapports aux multi-classifiers et

mono-modale.

Les perspectives de ce travail sont nombreuses. On peut les articuler comme suite :

o Elargir la base de donn6es, et 6valuer notre systdme biom6trique multimodal sur une

vraie base multimodale.

o Utiliser d'autre filtre dans l'6tape de pr6traitement comme filtre de Gabor 2D.
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r Ih l'@p de pst-traitement l'utilisation d'autre algorithmes oomme RBF, HMM 9a

miffiessd-
o epdtud'flrhes sc6narios dans diff6rents niveaux de fusion.

o Onachoisiqtrnrne modalitd biom6trique f iris pour la mise en Guvre de notre systdme

muhi{fomftique. Il sera trds int6ressant, d'utiliser d'autre modalitd biom6trique

sorrrme la voilL empreinte palmaire.
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Abstract

Multimodal biometrics, that is the combination of several biometric systems, is a widely sfudied area

Multimodality is interesting because it overrides most of the limitations of biometric systems taken

alone. It provides a solution when enrolment is impossible,for one modality and is more robust against

intentional forgeries, while enhancing recognition performance. The advantages of multimodality

compared to "monomodal" biometric systems are obtained in combining several systems.

Within this context our work of classification of the sheets of the plants is based on the full analysis

in order to use tle moments invariants of Hu as entered to a method of recognition based on the

automatic learning methods (ANN, KNN, SVM), alongside with the different fusion scenarios between

those classifier, In addition tb thq muttimodal (digital fingerprint, iris). The recognition rate for the multi-
classifier isTO%o and forthe fusionmultimodal is95a/o

Keywords : biometrics, Multimodality, fingerprin! moments invariants of Hu, ANN, KNN, SVNI,

fusion, multi-classifier, monomodal.

R6sum6

La biom6trie multimodale, qui consiste d combiner plusieurs systdmes biomd,triques, est de plus en

plus 6tudide. En effet elle permet de rfiuire certaines limitations des systdmes biom6triques, comme

l'impossibilit€ d'acqu€rir les donndes de certaines personnes ou la fraude intentionnelle, tout en

amdliorant les performances de reconnaissan"". C", avantages apportes par la multimodalitd aux

systdmes biomdtriques 'monomodaux' sont obtenus en fusionnant plusieurs systdmes biomdtriques.

Dans ce cadre nofoe travail de reconnaissance d'empreintes digitales se base sur I'analyse globale

afin d'utiliser les moments invarian8 de Hu comme entrdes d une mdthode de reconnaissance bas6e sur

les mdthodes d'apprentissage automatique (RNA, KNN, SVI\{), et les diff6rents scdnarios de fusion

entre ses classifieurs, et d'autre par le scdnario de fusion multimodale (Empreinte digitale, iris). Le taux

de reconnaissance pour la fusion multi-classifieurs est 70o , et ceux de fusion multimodale est 95o/o.

Mots cl6s : biom6trie, multimodale, empriente, moments invariants de Hu, RNA, KNN, firsion, multi-

classifi eurs, monomodaux.


