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Résumeé

La biométrie par I’iris représente une des méthodes les plus fiables et les plus
performantes a cause de son faible taux d’erreurs. Ces performances ont été
observées dans des situations contrdlées, qui imposent des contraintes lors de
I’acquisition pour ’obtention d’images de bonne qualité. Relacher ces contraintes,
au moins partiellement, implique des dégradations de la qualité des images
acquises et par conséquent une réduction des performances de des systemes de
reconnaissance de I’iris, pour contourner le probléme, il est possible d’exploiter
I’information la moins bruitée de I’iris a savoir la collerette. Une des principales
solutions proposées dans la littérature pour remédier a ces limites est d’améliorer
I’étape de segmentation de I’iris. L objectif principal de ce travail de thése a été de
proposer des méthodes originales pour la segmentation des images dégradées de

I’1iris.

Suite au grand succes des réseaux de neurones convolutifs (CNN) dans la
classification et la reconnaissance d’images, nous avons utilis¢ une méthode
d’apprentissage profond pour étudier le probléme de la classification des images

de I’iris plus précisément la collerette basse.

En dépit des difficultés a obtenir une image de bonne qualité, dans cette thése
une reconnaissance de 1’iris a travers la collerette a été testée et validée sur la base
CASIA V4, la caractérisation été réalisée avec les réseaux de neurones
convolutionnels sur un modeéle pré-entrainé suivie d’une classification avec les

machines a vecteurs de support.

Mots clés : Reconnaissance d'iris, Collarette zigzag, CNN, CASIA-Iris-Lamp V4,
biométrique, SVM




A paiiiall Undll Jane cuonss llady 4 i ga 3okal) ST (e 32a) 5 dun A 4 ond) LGLAED a3
Jsanll M gaiaV) U 1358 (o i Al g ¢ A8 daialad) Cab gall 8 (a5 pall o2 3daaDle Coal
il gaall Bagn Hsaxi Jay Y o Wida sl sda 2885 ) 3agal) Ban Hsea e
L8 8 D) (Saall (e Al o dilaill adl da 38 e Capeil) Aaail ool (alaas) il
e bl a1 8 da jiRall ot )l Jlad) aal A8 & 5 s 58 dae Sall Cilesleall (e
Gob I8 s da s kY o3 e et ) Cargd) S G 8 A e 3 gkl (st A 35l o3a

s il 5 ) sa i) ) saall 45 el dlual

¢lgde Coppilly sall Ciiiai 8 (CNIN) 48830 dppaall S aliis o) Sl ~laill aay
Lstiad) (3 shall (31 IS ¢ Cpad) An 5 ) gem it S Al Al Gaae alad 43 jk Liadaiul

o comil) sl aida g ylaY) o2 ¢ Bua Basa 36 gea e Jgeanl) B Clgmaall e a2 ) e
il Cana gill o) a) &3 ¢ CASIA V4 clily 2e 8 adsaa (e 3830 5 (3 shall JOA (e dpa 580

Al DL YT e Cayiailly e i Base (e 73 sad e 4Dl dpacand) S0

4 yie sl ¢ CASIA-Iris-Lamp V4 «CNN - ¢ z sxie (b ¢ (pall don 38 o el | :Agalidal) cilalel)
SVM «




Abstract

Iris biometrics is one of the most reliable and efficient methods because of its low
error rate. These performances have been observed in controlled situations, which
impose constraints during acquisition to obtain good quality images. Relaxing
these constraints, at least partially, implies degradations of the quality of the
acquired images and consequently a reduction of the performances of iris
recognition systems. To circumvent the problem, it is possible to exploit the least
noisy information of the iris, namely the collar. One of the main solutions
proposed in the literature to overcome these limitations is to improve the iris
segmentation step. The main objective of this thesis work was to propose original

methods for the segmentation of degraded iris images.

Following the great success of convolutional neural networks (CNN) in image
classification and recognition, we used a deep learning method to study the

problem of classification of iris images, more precisely the low collar.

Despite the difficulties in obtaining a good quality image, in this thesis
recognition of the iris through the collar has been tested and validated on the
CASIA V4 database, the characterization was performed with convolutional
neural networks on a pre-trained model followed by a classification with support

vector machines.

Keywords: Iris recognition, Zigzag collar, CNN, CASIA-Iris-Lamp V4,
biometric, SVM
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Introduction generale

Les systéemes de vision par ordinateur évoluent rapidement et occupent une place
importante dans notre vie quotidienne. L’expansion de ces systémes s’explique par
I’accroissement permanent des applications dans différents domaines tels que : la
télédétection, la médecine, ou encore la sécurité et notamment en biométrie, qui
correspond au sujet de ce travail de these. Parmi les diverses modalités biométriques, 1’iris
lorsqu’il est acquis en conditions controlées, présente d’excellentes performances, mais
ceci au prix de contraintes fortes imposees aux utilisateurs. Or certaines applications telles
que la vidéosurveillance ou le contrdle d’accés dans les aéroports, exigent le relachement
de ces contraintes. Par exemple 1’acquisition peut se faire a grande distance et en
mouvement. La reconnaissance par I’iris est rendue difficile dans ces conditions a cause
des différentes dégradations introduites sur 1’image de 1’ceil. Ces degradations ont des
effets néfastes sur la précision de la segmentation de I’iris dans I’image, premicre étape de
tout processus de reconnaissance qui a un impact tres important sur les performances
d’identification. Dans ce cadre complexe, il s’agit de concevoir un systeme capable de
segmenter les images dégradées de I’iris en limitant au maximum le nombre d’erreurs

possibles.

L’identification de personnes par I’iris pose plusieurs problémes, parmi eux, nous pouvons
citer, comment améliorer les performances de la reconnaissance de I’iris ? Comment
localiser I’iris dans une image d’iris ? Dans ce travail de thése, nous avons opté pour
I’utilisation d’un algorithme traitant la zone la moins bruitée de iris qui est la collerette

afin d’obtenir une meilleure performance.




Ces derniéres années, l'apprentissage profond a été largement étudié et a obtenu des
résultats remarquables dans de nombreux domaines de la vision par ordinateur, il s'est
averé plus performant que les algorithmes de Machine Learning classiques, face a divers
problemes d'intelligence artificielle. En effet, le principal avantage des algorithmes
d'apprentissage en profondeur est qu'ils essaient dapprendre progressivement des
caracteristiques de haut niveau a partir des données, de sorte que les données peuvent étre
transmises directement au réseau pour obtenir un bon score dés le départ. Cela élimine
complétement [I'étape d'extraction manuelle des caractéristiques dans le processus

d'apprentissage.

Les méthodes classiques pour la reconnaissance suivent un procédé typique consistant en
deux étapes : I’extraction des caractéristiques d’image de I’iris en question, et ensuite, la
classification a partir de ces descripteurs pour obtenir le résultat final. Dans ce schéma,
I’étape d’extraction des caractéristiques a une importance primordiale car elle définit
quelles informations sur I’iris en question sont données a I’entrée de la technique de
classification, en employant les réseaux de neurones convolutifs CNNs (Convolutionel
Neural Network). Plus particulierement, notre objectif est de trouver des méthodes
optimales pour la conception, I’apprentissage de CNNs et la reconnaissance de I’iris. Un
autre objectif majeur de ce travail est d'étudier 1'utilité du transfert dans la I’apprentissage
de réseaux de neurones convolutifs pour des taches de reconnaissance. Nous proposons
une nouvelle approche de reconnaissance de la collerette basée sur une architecture

spécifique de CNN et la classification par les supports vecteurs machines (SVMs).
Le manuscrit est organisé sur quatre chapitres :

Le premier chapitre est consacré a la présentation générale de la biométrie. 11 décrit tout
d’abord le principe de fonctionnement des systémes biométriques, puis definit les outils
utilisés pour évaluer leurs performances. Nous abordons aussi la place de la reconnaissance
de I'iris parmi les autres techniques biométriques. A travers ce chapitre, nous voulons
positionner le probléme de la reconnaissance de I’ris et présenter ses enjeux et intéréts par
rapport aux autres techniques. Nous étudions également les principales composantes d’un

systeme de reconnaissance, notamment la détection, I’extraction de caractéristiques et la
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phase de reconnaissance. Enfin, nous mettons en lumiére les difficultés rencontrées par les

systemes de reconnaissance de I’iris.

* Dans le second chapitre une analyse détaillée des différentes techniques développées au
cours de ces derniéres années dans les domaines de la segmentation de I’iris est présentée.
Notre objectif est de classifier ces méthodes de maniére efficace afin de mettre en évidence

les particularités ainsi que les avantages et les inconvénients de chacune d’elles.

Le troisieme chapitre dresse un état de I’art des techniques de classification utilisées pour
la reconnaissance de I’iris. Nous insistons notamment sur I’apprentissage profond et les
réseaux de neurones convolutifs.il est dédi€ a notre approche d’extraction des

caractéristiques de I’ris et de classification basée sur les réseaux de neurones convolutifs.

Dans le quatrieme chapitre, Nous présentons les résultats expérimentaux obtenus par la
méthode d’identification hybride dite CNN-SVM en analysant leurs performances, suivies

d'une discussion avec interpréetation des résultats.

Enfin, la conclusion générale résumera les resultats obtenus par les différentes approches et

donnera quelques perspectives sur les travaux futurs.
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Chapitre 1

Biométrie de I’iris dans des images dégradées

1. Introduction

Face a I'évolution logique des réglementations internationales, face aux menaces du
vol d'identité, a la fraude documentaire au terrorisme ou de la cybercriminalité, de

nouvelles solutions technologiques sont petit a petit mises en ceuvre.

Parmi ces technologies, la biométrie devient rapidement la technologie la plus
pertinente pour l'identification et l'authentification fiables et rapides des personnes
basées sur une biométrie unique, les mots de passe traditionnels ont longtemps été le
point faible des systémes de sécurité. La biométrie vise a résoudre ce probleme en

associant I'identification a notre corps et a nos comportements.
2. Généralité biométrique

La technologie biométrique vise a établir une identification automatique basée sur
des caracteristiques morphologiques humaines, telles que : l'iris, la rétine, I'empreinte
digitale, le visage, le réseau veineux, la forme de la main, etc. Ou biologiques citant
comme exemple : le sang, I'ADN, les cheveux, la salive, l'urine, etc. méme
comportemental, la dynamique de la signature, comme la voix, I'écriture et la frappe,
etc. Tous ces attributs humains représentent des caractéristiques propres a chaque

personne [1], [2].

Pour que ces attributs humains (biologiques, morphologiques ou comportementaux)
soient considérés comme biométriques, ils doivent répondre aux différents critéres
suivants [1], [2] :

e Unicité : la modalité doit étre unique pour chaque personne.
e Universalité : chaque personne doit avoir la modalité.
e Permanence : la modalité doit étre suffisamment stable et ne doit pas étre

changée dans le temps.
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e Collectabilité : la modalité doit étre facile a mesurer (numériser) et a
collecter dans tous les cas. Attention, la collecte doit étre confidentielle.

e Performance : la modalité doit garantir une bonne précision de reconnaissance.

e Acceptabilité : En ce qui concerne les protocoles d'acquisition, les utilisateurs
cibles doivent accepter leur biométrie dans leur vie quotidienne. .

e Contournement : la modalité doit étre idéalement non falsifiable, pour

garantir la sécurité du systéme biométrique [3].

La figure 1.1 montre quelques exemples de différentes modalités biométriques. Il est
important de préciser que différentes méthodes biométriques ne répondent pas
entierement aux différents critéres décrits ci-dessus. Ces criteres permettront de

sélectionner le mode le plus avantageux en fonction de I'application visée.

Visage Empreinte Oreille Contour main

Veines palmaires

ADN Signature Iris Démarche

Figure 1.1 — modalités biométriques [3].

Avec la biométrie, une énorme révolution technologique est en cours. Les industriels
et les chercheurs ont proposé aux utilisateurs plusieurs applications (figure 1.2),

principalement dans trois domaines :

e Gouvernemental: de le but de contrler les passages frontaliers et les

documents d'identité, etc.

e Légal: comprend tous les problemes liés a la justice (identification des

criminels, des corps, , etc).
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e Commercial : permet la sécurisation des ordinateurs et des smartphones (acces
aux informations personnelles, applications, identifiants, etc.), sites sensibles
(batiments , laboratoires, industries, , etc), des paiements en ligne (e-

commerce), des transactions bancaires et [3] .

Identification des Piece d'identité Transit international
crimes

Transaction bancaire Payement en ligne

Figure 1.2 — quelques applications biométriques [3].

3. Comparaison des différentes modalités biomeétriques

Le choix d'un systeme biométrique est étroitement lié a la qualité des informations
fournies par le motif, qui dépend d'une part de sa nature et du niveau de sécurité qu'il
apporte aux applications et du contexte dans lequel elles sont utilisées. Comme
mentionné préceédemment, les systéemes biométriques doivent répondre a un
ensemble de critéres tels que l'universalité, l'unicité, etc. Sur la base de ces critéres,
une comparaison des principales technologies biométriques est citée dans le tableau
1.1. Le tableau montre qu'aucune modalité biométrique ne répond a tous les criteres
et que chaque méthode présente des avantages et des inconvénients [4].
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Tableau 1.1-Comparaison entre les modalités biométriques, Performance haute (H),
Moyenne (M), Faible (F) [4].

g o 3 =2 S

Modalité E: 2 = 5 g é é
biométrique > 5 3 2 S g S
5 21 s & g£| &

ADN H H H F H F F

Oreille M M H M M H M
Visage H F M H F H H
Thermo Visage H H F H M H H
Empreinte digitale M H H M H M M
Marche M F F H F H M
Géometrie de la main M M M H M M M
Veines de la main M M M M M M F
Iris H H H M H F F
Dynamique de frape F F F M F M M
Odeur H H H F F M F

Rétine H H M F H F F
Signature F F F H F H H

Voix M F F M F H H

4. Systemes biométriques

Avec I’augmentation de la population mondiale, la sécurité de la vie humaine est
devenue la priorité absolue de la plupart des pays développés. L’utilisation de
systéemes d’identification biométrique automatique peut étre considérée comme une
solution fiable a divers problemes liés a des domaines tels que la justice, les

transports internationaux et les transactions bancaires.

Tous les systemes biométriques, quelle que soit leur utilisation, comportent deux
phases principales: la phase d’enregistrement et la phase de test ou de
reconnaissance. La phase d’enregistrement consiste a acquérir des données de

capteurs spécifiques (figure 1.3), permettant de convertir des modéles réels en
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données numerisées sous forme d’images, de signaux, etc. Et enregistrez ces données
numerisées sur un support physique. L’étape d’identification (figure 1.4) permet de
traiter ces données et d’en extraire les traits discriminants et de générer des gabarits
qui seront utilisés dans I’étape de comparaison. Ce dernier consiste a comparer le
modele avec différents modeles de référence enregistrés dans la base de données lors
du processus d’enregistrement. Selon I’application visée, le systeme biométrique

fonctionne soit en mode Vérification (authentification) soit en mode identification

[2].

[~ i
——
"

Capteur du contour de la main Caméra d'iris

Capteur d'empreintes

Capteur des veines palmaires Caméra de visage

Figure 1.3 — Acquisition de données avec des capteurs biométriques [3].

Le mode de Vvérification est concu pour faire correspondre un modele de test a I'un
des modeles contenus dans la base de données et tenter de répondre a la question :
Etes-vous celui que vous prétendez étre ? Dans cette opération, le systéme
biométrique effectue un type de comparaison un a un dans lequel un modeéle de test
est comparé a un modele de référence. La correspondance entre les modeéles est
quantifiée par le score de similarité (ou de dissemblance). Ce score de comparaison
est comparé a un seuil prédéfini pour prendre une décision d'acceptation ou de rejet.

Le mode d'identification est congu pour identifier I'identité des modeles de test afin
de répondre aux questions suivantes : Qui étes-vous ? Le systéeme biométrique utilise
une comparaison un a N (N est le nombre de modeéles stockés), ou le modéle de test

est comparé a tous les modeles stockés de toutes les personnes. Dans ce cas, le

8
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systeme fournit une liste des personnes les plus probables [3].

? Extraction des verimcation
= caractéristiques

| ulw l

[ Compraison
A

Identification

Rejeté/ accepté

B XY

Figure 1.4 — Module de reconnaissance d’un systeme biométrique [3].

5. Systéme de reconnaissance de Iiris

5.1. Biologie de l’iris

L'existence d'un environnement mondial ou les exigences de sécurité deviennent de
plus en plus importantes explique le besoin continu de systéemes d'identifications
avec des performances, une sécurité, une commodité et une facilité d'utilisation
supérieures. L'identification d'une personne a partir d'une image d'iris est considérée
comme l'une des meilleures techniques biométriques. Ceci est essentiellement lié aux
caractéristiques et propriétés de l'iris [5]

L'iris, la partie colorée de I'ceil humain, est un mince diaphragme circulaire resserré
qui entoure la pupille, dont I'extrémité est entourée par le blanc de I'ceil (sclérotique).
Il est situé entre la cornée et le cristallin de 1'eil humain, ce qui en fait un organe
interne visible et bien protégé de I'extérieur. Son diameétre varie généralement entre
12 et 13 mm. Son r6le est de contrdler la quantité de lumiere entrant dans la pupille.
L'anatomie de I'image de I'iris ainsi que les différentes caractéristiques observables
sont présentées a la figure 1.5 [6].

L'iris est composé de plusieurs couches, la plus basse étant la couche de 1’épithélium,
qui Il contient des cellules pigmentaires denses, la mélanine, responsable de la
couleur de l'iris. La couche stroma se situe au-dessus de la couche épithéliale et
contient des vaisseaux sanguins, des cellules pigmentaires et les deux muscles de

l'iris.
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Cils

Paupiére
Collerette

Zone pupillaire

Pupille

Crypte
Réflexion spéculaire
Zone ciliaire

Blanc de 'ceil

Figure 1.5-Anatomie et différentes caractéristiques de 1’iris humain [7].

La surface externe multicouche de I'iris se compose de deux régions, généralement
de couleurs différentes, la région pupillaire centrale et la région ciliaire externe. La
collerette est la frontiére separant les deux régions, selon un motif en zigzag [8], [6],
[9].

La formation de Il'iris commence au 3éme mois de grossesse, et en plus de la
pigmentation, le développement de l'iris et de sa texture visible s'achéve au 8éme
mois de grossesse. La pigmentation de stroma évolue jusqu'a I'age de 12 mois, Alors
restez stable pour la vie. La formation de motifs d'iris uniques est un phénomeéne
aléatoire, indépendant des facteurs genetiques. La seule caractéristique qui dépend de
I'nérédité est la pigmentation de l'iris qui détermine sa couleur. En raison des
propriétés épigénétiques des motifs d'iris, méme chez des jumeaux identiques, les
yeux des individus contiennent des motifs d'iris complétement indépendants [8],
[10], [11] ce qui conduit & une faible possibilité de similitude (== 107?) entre deux
individus (méme entre jumeaux) [12].

L'iris humain a une structure extraordinaire et offre une combinaison de nombreuses

caractéristiques, telles que des cryptes, des arétes, des arcs de ligments, des silons,
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des fibres, des filaments et des collerettes zigzag. Ces caractéristiques visibles,
communément appelées la texture de liris, sont propres a chaque sujet. Les
différences individuelles et la complexité physiologique de ces textures, telles que
leur emplacement, Leur forme et l'intersection entre eux rendent la texture de l'iris
unique et l'une des caractéristiques les plus abondantes du corps humain. [6], [13],
[11]. Peu de particularités ou de maladies affectent I'apparence et la texture de l'iris.
Cependant, dans ces cas, nous citons des cas d'albinisme dans lesquels I'iris est rouge
en raison d'un manque de mélanine. Une autre maladie rare est I'absence compléte de
l'iris. De plus, la couleur de liris peut changer a mesure que la quantité de
pigmentation de l'iris augmente pendant I'enfance. Cependant, lI'apparence de l'iris est
relativement stable pendant la majeure partie de la vie humaine [6], [9].

Enfin, nous pouvons en déduire que les caractéristiques de texture de I'iris sont
stables dans le temps, avec seulement des changements mineurs. Ces caracteristiques
sont uniques et universelles, de plus, l'iris est un organe interne et est protégé de
I’environnement, c'est un organe visible de I'extérieur, qui permet de mesurer ou
d'acquérir des images de la texture de l'iris de maniere non invasive. Toutes ces
caractéristiques de la texture de l'iris font de I'iris une modalité biométrique tres

importante pour 1’identification et la reconnaissance humaines [14], [10].

5.2. Historique des systéemes de reconnaissance de Diris

L’iris est introduit pour la premiere fois comme un concept de reconnaissance de
personnes en 1886 par Alphonse Bertillon qui ne s’intéressa cependant qu’a la
couleur des yeux pour prendre une décision d’identification [15]. Par la suite
I’ophtalmologiste Dr Frank Burch, qui a utilis¢ des modeles d'iris pour
I'identification personnelle en 1936. Deux autres ophtalmologistes, Aran Safir et
Leonard Flom Safir - qui considérent que la texture de I’iris est un bon motif
d’identification de personnes- [16], ont breveté cette idée en 1987 et ont demandé a
John Daugman de créer des algorithmes applicables a la reconnaissance de l'iris en
1989 [17]. En 1994, John Daugman a concrétisé cette idée et a proposé un systeme
automatique de reconnaissance de I’iris [18]. Il a détaillé les différents modules du
systéme dans son travail [12].

Depuis lors, de nombreux travaux ont été réalisés dans le domaine de la
reconnaissance de l'iris et, en général, les algorithmes de reconnaissance nécessitent
une combinaison de diverses techniques. Plusieurs articles ont été publiés sur les
systemes, les techniques et les applications de la reconnaissance de l'iris au cours des
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deux derniéres décennies. Dans cette these, nous présentons un historique de toutes
les étapes principales de la technique de reconnaissance de l'iris disponible dans la
littérature en commencant par le travail initial de Daugman 1993 jusqu'a certains

travaux récents.

(Daugman, 1993) a proposé la premieére méthodologie de travail sur la
reconnaissance de l'iris, qui constitue la base de la plupart des activités de
développement de la biométrie de I'iris & ce jour. Daugman a appliqué un opérateur
intégro-différentiel pour localiser la région circulaire de I'iris et de la pupille, ainsi
que les arcs des paupiéres supérieures et inférieures. L'opérateur recherche le chemin
circulaire ou la variation des valeurs des pixels est maximale, en faisant varier le
rayon et la position x et y du centre du contour circulaire. L'opérateur est appliqué de
maniéere itérative en réduisant progressivement le degré de lissage afin d'obtenir une

localisation précise. Les paupiéeres sont localisées de maniéere paralléle [12].

(Boles et Boashash, 1993) ont proposé un algorithme qui localise le centre
de la pupille en utilisant une méthode de détection des bords, il enregistre les valeurs
de niveau de gris sur des cercles concentriques virtuels, puis construit la
représentation du passage a zéro sur ces cercles virtuels en se basant sur une

transformée en ondelettes dyadique unidimensionnelle [19].

(Wilde, 1997) a introduit une nouvelle approche. Les limites intérieures et
extérieures de l'iris sont calculées a l'aide d'une carte de bord binaire basée sur le

gradient, suivie d'une transformation de Hough circulaire [20].

(Boles et al., 1998) ont appliqué la technique de détection des bords
circulaires pour segmenter une image de l'iris et effectuer une analyse des cercles
virtuels pour obtenir une signature normalisée de I'iris. Cette approche fournit un
algorithme invariant en termes d'échelle, de rotation et de translation pour la

reconnaissance de 1'iris d'un ceil humain [21].

(Kong et Zhang, 2001) ont développé un systeme qui se concentre
principalement sur les perturbations du bruit, lI'occlusion des cils et les réflexions
spéculaires. La transformée de Hough a été utilisée pour isoler un iris, suivie de
I'application de filtres de Gabor 1-d dans le domaine spatial et d'une fonction de seuil

pour détecter l'occlusion des paupiéeres et la réflexion spéculaire respectivement [22].
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(Daouk, 2002) a proposé un schéma de reconnaissance de l'iris qui implique
un meécanisme de fusion entre un schéma de détection des bords de Canny et une
transformée de Hough circulaire. La limite de ce travail est que cette méthodologie
n'est pas performante en cas de mauvais éclairage, d'occlusion par les paupiéres, de
bruits ou de positionnement inapproprié des yeux [23].

(Noh et al., 2003) ont introduit une nouvelle technique d'extraction de
caracteéristiques ou, au lieu d'utiliser la transformation en ondelettes, une méthode
adaptative d'extraction de caractéristiques a été introduite dans laquelle deux types de
caractéristiques globales et locales ont été extraites du coefficient d'ondelettes [24].

(Daugman, 2004) a proposé une approche qui constitue une amélioration de
ses travaux antérieurs. En plus de [l'opérateur Integro-différentiel décrit
précedemment, un algorithme a été introduit pour détecter les paupiéres, qui
impliquent des contours arques avec un parametre spline, au lieu des bords

circulaires dans l'opérateur Integro différentiel [25].

(Dorairaj et al., 2005) ont développé un algorithme pour traiter les images
d'iris hors axe en utilisant la technique de codage d'image PCA et ICA globale. Au
cours de I'étape de prétraitement, ils ont utilisé la distance de Hamming pour calculer
l'angle d'observation, puis l'opérateur différentiel intégral de Daugman pour

segmenter I'iris [19].

(Proenca et al., 2006) ont introduit un nouvel et meilleur algorithme de
segmentation pour les images d'iris en extrayant d'abord les caractéristiques de I'iris,
puis en appliquant un algorithme de regroupement flou. Les résultats de cette
expérience ont été comparés a ceux des techniques de segmentation de Daugman,
Camus et Wilde, Wilde, Martin-Roche et al. et Tuceryan et se sont révélés plus

performants [26].

(Daugman, 2007) a proposé un nouveau algorithme de traitement d'image a
utiliser pendant I'étape de segmentation qui permet de traiter les images d'iris hors
axe. La localisation de l'iris se fait en trois étapes (i) la segmentation de l'iris dans
son ensemble, (ii) I'estimation du regard pour les images des yeux hors axe et (iii)

I'exclusion des cils de la paupiére supérieure [27].

(Abiyev et al., 2008) ont simulé un systéme de reconnaissance de l'iris en

13




Chapitrel biométrie de Uiris dans des images dégradées

utilisant des réseaux de neurones. La région de la pupille est détectée a I'aide d'une
technique de zone rectangulaire 10x10 et aide a détecter le cercle intérieur de l'iris.
La transformée de Hough linéaire est utilisée pour supprimer l'effet des paupiéres et
une technique de seuillage est utilisée pour supprimer les cils [28].

(Azizi et al., 2009) ont propose un travail qui traite de l'extraction de
caractéristiques et de la sélection de sous-ensembles. Les caracteristiques de I'iris ont
été extraites a l'aide de la transformée en contourlet. L'image de I'iris a ensuite été

décomposée en sous-blocs qui contiennent toutes les informations de texture [29].

(Narote et al., 2010) ont évalué la performance de plusieurs ondelettes
meres dans I'extraction des caractéristiques d'une image d'iris et ont déterminé une
transformée en ondelettes optimale. Une image normalisée est decomposée en
utilisant la décomposition de cinquieme niveau et les caractéristiques sont extraites
en utilisant différentes ondelettes meéres : Haar, Daubechies, Coiflet, Symlet et
Biorthogonale [30].

(Hussain, 2010) a proposé une technique pour extraire les caracteristiques
des codes d'iris rectangulaires dans le domaine de I'espace propre. Différents
nombres de vecteurs d'iris propres, comme 10, 7 et 4 ont été considérés pour évaluer

la performance du systeme pour les codes d'iris avec et sans bruit [31].

(Ali Alheeti, 2011) a proposé une technique de reconnaissance de l'iris basee
sur une technologie hybride, les transformées en ondelettes discrétes 2d avec des
masques d'ondelettes comme les masques de transformées en ondelettes Haar et Db2
(Db2 : Daubechies 2) sont décomposées, suivies de l'application d'opérateurs de
détection des contours comme canny, Prewitt, Roberts et Sobel pour reconnaitre les

caractéristiques [32].

(Rashad et al., 2011) ont proposé une approche de modele statistique
appelée modele binaire local (LBP : Local Binary Pattern) avec des propriétés
d'histogramme pour extraire les informations de texture de l'iris, puis pour concevoir
un vecteur de caractéristiques. Cette caractéristique est introduite dans un classifieur
basé sur un réseau de neurones appelé LVQ combiné (Combined Learning Vector

Quantization Classifier) aprés avoir effectué une étude comparative [33].

(Sathish, 2012) a proposé un systeme de reconnaissance d'iris dans lequel
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l'iris est segmenté en effectuant les étapes suivantes: une fonction de lissage
gaussienne puis une égalisation d'histogramme sont appliquées pour améliorer le
contraste de I'image de I'iris. Un détecteur de bord Canny suivi d'une transformation
de Hough circulaire probabiliste est ensuite utilise pour segmenter I'iris [34].

(Jan, 2014) a introduit un cadre de segmentation de I'iris & plusieurs étapes
pour la localisation de I’iris, sans utiliser des approches traditionnelles, ils ont utilisé
une approche itérative. En découplant la détection grossiére du centre et la
localisation fine des limites, il augmente la vitesse de traitement et la conception
modulaire peut étre réalisée. Cela diminue le temps de réponse pendant le processus

de segmentation [35].

(Abikoye et al., 2014) ont utilisé Fast Wavelet Transform (FWT) pour
extraire les caractéristiques de I'iris, les caractéristiques significatives de l'iris ont été
codées et comparées entre les modeles, les caracteristiques codées ont été utilisées
pour generer ses codes de caracteristiques de I'iris. L'algorithme est rapide et a un

faible taux de complexite [36].

(Oyeniran et al., 2019) ont proposé une technique multi-algorithmique pour
la reconnaissance des personnes a l'aide de l'iris en utilisant une approche de
classificateurs multiples. Ils ont appliqué la transformee circulaire de Hough pour les
techniques de localisation et de segmentation afin d'isoler un iris de I'image de I’ceil

entiére et pour la détection du bruit [37].

(Khanam et al., 2019) ont mis en ceuvre un résecau de neurones et une
analyse discriminante de la méthode d'apprentissage automatique pour la
reconnaissance de l'iris. La méthode proposée donne un meilleur taux de
reconnaissance que la techniqgue SVM avec une complexité de calcul moindre. Les
méthodes de réseau de neurones et de I’analyse discriminante sont utilisées pour

I'appariement et la recherche de la précision de reconnaissance [38].

(Oyeniyi et al., 2020) ont proposé une extraction améliorée des
caractéristiques de l'iris en utilisant la transformée en ondelettes continue. Cette
méthode réduit considérablement le temps de calcul et améliore la précision par
rapport au filtre de Gabor, a la transformée de Fourier et aux autres transformées en
ondelettes [39].
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5.3. Module d’acquisition d’images d’iris

Dapres la littérature et l'expérience, des images d'iris de haute qualité sont
nécessaires lors de l'acquisition pour qu'un systeme de reconnaissance d'iris
fonctionne correctement. De plus, l'iris est un petit objet difficile a localiser sur le
visage, et nécessite donc l'utilisation d'instruments tres puissants et trés proches de
l'individu lors de l'acquisition. Sa position derriere la cornée en fait un objet
réfléchissant lorsqu'il est vu avec de la lumiere, il est donc recouvert de reflets
lumineux. Pour résoudre ce probléme, une lumiere proche infrarouge (NIR : Near
Infrared Imaging ) est recommandée pour I’acquisition des images de I’iris. De plus,
les acquisitions nécessitent une forte coopération de la personne. Par conséquent,
I'acquisition est réalisée dans des conditions contrélées. Ces derniéres années, il y a
eu une nouvelle tendance a faire des acquisitions dans des conditions incontrolées
pour assouplir les restrictions imposées et les rendre plus acceptables [3].

5.3.1. Acquisition d’images dans des conditions controlees

La plupart des systemes traditionnels de reconnaissance de l'iris nécessitent une
grande coopération de la part des individus au cours du processus d'acquisition.
Selon les auteurs du rapport IREX-5 [40], les bonnes images ont un diametre d'iris
égal a au moins 160 pixels.

Ils recommandent de prendre des photos avec une bonne illumination. Avant la
capture, il faut siassurer que l'individu est immobilisé a courte distance (distance
entre 30 cm et 100 cm), en face et regarder directement la caméra. Les yeux doivent
étre ouverts. La caméra doit étre devant le visage de la personne et dégagée de tout
obstacle. Aprées capture, l'iris doit apparaitre dans I'image, doit étre centré, avoir un
bon contraste, Iocclusion de la pupille par les paupieres supérieures et est bien
illuminé a une rotation maximale de 15° (liée au mouvement de la téte). La figure
1.6 illustre un exemple d'une bonne image de l'ceil obtenue avec toutes les

recommandations ci-dessus.
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Figure 1.6 — image de I’iris de bonne qualité acquise dans des conditions

controlées [40].

5.3.2. Acquisition d’image dans des conditions non controlées

Le relachement des contraintes imposées lors de l'acquisition est devenu nécessaire
pour rendre I'acquisition plus flexible et adaptable a différents environnements. En
d'autres termes, il s'agit de prendre une image de I'eeil d'un individu relativement en
mouvement, a distance dans le NIR, ou d'utiliser la lumiere visible au lieu de la
lumiere NIR, par conséquent, selon les degrés de liberté d'acquisition, plusieurs
facteurs indésirables sont introduits, entrainant la dégradation de la qualité de I'image
de l'iris [3].

e Dégradations lors de I’acquisition en lumiére NIR

Dans [40], les facteurs défavorables (voir figure 1.7) sont regroupés en trois
catégories. Le premier est lié a la personne effectuant I'acquisition, y compris le bruit
du mouvement de la caméra, la rotation de I'iris dans l'image (probablement causée
par le mouvement de la personne). La deuxieme catégorie, liée au comportement

individuel, comprend l'occlusion des paupiéres et des cils, les reflets lumineux liés
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aux lunettes, la déclinaison et la forte dilatation ou contraction de la pupille. La
derniére catégorie est liée a la caméra d'acquisition et renferme le bruit de focus,
I'absence d'iris dans I'image, un éclairage irrégulier, un faible contraste pupille/iris ou

iris/sclera.

e Dégradations lors de I’acquisition en lumiére visible

Lors de I’acquisition d'images oculaires en NIR, des précautions doivent étre prises
pour éviter tout dommage possible, car l'ceil humain n'est pas sensible a I'illumination
NIR et ne peut pas utiliser ses mécanismes de defense naturels, tels que le clignement
des yeux. En revanche, le spectre visible peut étre capté par I'ceil humain sans aucune
limitation. Cela peut fournir un environnement de capture plus flexible. La qualité
des images acquises dans ces environnements est degradée par rapport aux images

acquises dans des environnements utilisant la lumiére NIR.

Les facteurs indésirables mentionnés dans les images NIR, tels que les changements
d'éclairage, le faible contraste, l'occlusion par des lunettes, les reflets, semblent étre
plus importants et plus séveres dans les images couleur acquises en lumiére visible.

Ainsi, il y avait une détérioration considérable de la qualité de la texture de l'iris [3].
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Figure 1.7 — des images d’iris dégradées acquise en NIR [40].

La figure 1.8 est un exemple d’acquisition a distance de plusieurs images

dégradees a l'aide de la lumiére visible dans un environnement plus flexible.
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Figure 1.8 — des images d’iris dégradées acquise en lumiére visible [3].

La premiere détection des contours pupille/iris dans les images acquises en NIR est

considérée comme une procédure naturelle pour toutes les méthodes de segmentation

de Il'iris décrites dans la littérature, puisque la pupille est la zone la plus sombre de

I'image de I'eeil. En revanche, dans le cas d'images en couleur, la pupille ne

représente pas toujours la partie la plus sombre en raison des forts reflets. De plus,
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avec les yeux fonces, le principal probléme est que le contraste pupille/iris est tres
faible. La segmentation devient alors difficile, voire impossible.

Quelle que soit la méthode d'acquisition, des facteurs défavorables affecteront
négativement la reconnaissance de l'iris, en particulier la segmentation de l'iris. Il a
été rapporté dans [41] qu'une faible erreur dans I'estimation des paramétres du cercle
(erreur de segmentation) modifie I'image normalisée de l'iris produite par le module
de normalisation, ce qui réduit considérablement les performances de
reconnaissance.

5.4, Spécificités d’un systeme de reconnaissance d’iris

La biométrie de l'iris présente plusieurs défis et difficultés que nous devons
surmonter pour définir un systeme de reconnaissance fiable basé sur cette modalité.
Comme nous l'avons souligné, l'iris est un organe interne du corps qui est visible de
I'extérieur vers la cornée et devrait agir comme un miroir hautement réfléchissant. Le
fonctionnement du systeme de reconnaissance de I'iris repose sur une séquence de
plusieurs processus. Chaque sous-étape a ses propres difficultés et probléemes. Au
niveau de l'acquisition des images de I'iris, les conditions d'acquisition nécessaires
doivent toujours étre contrdlées pour acquerir des images de bonne qualité qui
limitent la variabilité liée a l'acquisition (distance, focus, luminosité). Il est trés
difficile d'acquérir des images d'iris a grande distance, de plus, ces systéemes
nécessitent des conditions d'éclairage spécifiques et la coopération de sujet. Par
contre, connaissant les proprietés réfléchissantes de [liris, I'image acquise peut
toujours contenir des réflexions spéculaires sur la pupille ou elles couvrent certaines
zones importantes de l'iris qui peuvent compliquer la reconnaissance [7][42].

Aprés acquisition de I'image, liris doit étre segmenté. Cette étape est considérée
comme la plus difficile de toutes les étapes de traitement. Une segmentation précise
de Il'iris doit isoler 1'iris de la pupille, du blanc de I'ceil, de la paupiére, des cils et de la
réflexion spéculaire pendant un temps limité. La grande difficulté de segmentation de
I'iris est liée a plusieurs facteurs. Premierement, la détection des limites de I'iris est
compliquée par un faible contraste entre I'iris et la pupille ou entre I'iris et le blanc de
I'ceil, selon I'éclairage de I'iris. La deuxieéme difficulté survient lorsque les paupiéres
sont partiellement fermées, La texture de I'iris peut étre couverte par ce que l'on
appelle un bruit occultant. Ces bruits peuvent étre dus a la présence de la paupiere

selon l'ouverture de I’ceil et selon la population. Jusqu'a 60 % des textures d'iris
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peuvent étre occultée par ce genre de bruit. De plus, les cils qui recouvrent [l'iris
rendent plus difficile I'isolement de I'iris, notamment a cause du faible contraste entre
I'iris et le bout des cils, en plus la présence des cils dont la forme irréguliére et la
position aléatoire en font un ‘bruit’ trés difficile a détecter. D'autre part, des
réflexions spéculaires dues a l'illumination de I'iris peuvent apparaitre dans la zone
de l'iris. Ces réflexion en plus des réflexions dues au port de lunettes ou de lentilles
de contact, ajoutent du bruit a I'image de l'iris et doivent étre isolées. 11 y a aussi du
bruit de flou, I'iris est un petit objet qu'il faut capturer a distance, il faut donc utiliser
une focale forte (et donc sensible). Typiquement, utiliser une telle distance focale
signifie que la personne dont on a acquiert I'iris doit étre placée a une distance quasi
constante de l'objectif, sinon une image floue de Il'iris peut étre obtenue. En plus de
ce flou d'acquisition, il y a aussi le flou de bougé de I'appareil photo, qui se produit
lorsque le mouvement de l'objet est supérieur a la sensibilité de I'appareil photo, les
images floues et non focalisées sont un véritable défi pour isoler correctement l'iris et
nécessitent un traitement spécialiseé [7][42].

Pour la normalisation de l'iris, le processus doit transformer I'iris segmenté en une
matrice de normalisation universelle, en tenant compte des changements de taille et
des rotations de l'iris. Le phénomeéne de l'iris se rencontre en cas de mouvements
brusques de I'eceil (I’ouverture/fermeture de la paupiere) et la contraction ou la
dilatation de la pupille.

Sachant que l'iris est un muscle qui se dilate ou se contracte en fonction de la
luminosité dans l'environnement d'acquisition, ces mouvements du muscle de I'iris
provoguent une déformation inverse de la texture de I'iris. Malheureusement, cette
déformation est complétement non linéaire et difficilement imprévisible, donc un
échantillonnage approprié est nécessaire pour tenir compte de la non-linéarité de la
contraction de l'iris. D'autre part, la texture de l'iris n'est pas répartie de maniére
uniforme dans tout l'iris, et certaines zones de l'iris sont beaucoup plus riches que
d'autres En effet, les motifs spécifiques de certaines textures d'iris ne sont pas tres
riches, ce qui peut conduire a diverses erreurs de reconnaissance. Il semble donc
difficile d'élaborer une norme qui tienne compte de tous ces facteurs tout en
minimisant I'introduction de nouvelles erreurs [7][42].

Au niveau de I'encodage et de la création des profils d'iris, le défi est de trouver des
transformations et des représentations qui extraient et expriment les informations les

plus discriminantes de l'iris. Ces informations extraites doivent représenter la texture
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de I'iris et étre aussi indépendantes que possible du bruit (changements d'éclairage,
rotation et occlusion de l'iris, etc.). De plus, étant donné que la richesse de la texture
de l'iris varie d'une personne a l'autre, certaines textures d'iris sont relativement
uniformes, tandis que d'autres présentent de nombreux détails.

Enfin, la difficulté de la classification des images de [liris réside dans le
développement des méthodes d'identification performante ou de méthodes de
vérification de I'iris efficaces, selon le motif requis.

Nous recherchons donc principalement des méthodes de segmentation et de
normalisation de I'iris pour mieux représenter la texture de I'iris. En conséquence, un
codage et une classification plus efficaces peuvent étre obtenus, conduisant

finalement a de meilleures performances pour I'ensemble du systeme [7][42].

6. Collerette zigzag (collerette irienne) — Etat de I’art

L'iris est bien visible, surtout au microscope biologique, il présente un relief tres
irrégulier avec deux régions, une pupille interne et une externe périphérique ou
ciliaire, séparées par la collerette irienne figure 1.9, la collerette irienne est située a
I’union du tiers interne et des deux tiers externes de la face antérieure et apparait
comme une ligne irréguliere, saillante. Elle correspond a la limite de réabsorption de
la membrane pupillaire, dont des reliquats sont généralement présents. Plus ou moins

évident, généralement bien visible, souvent avec des dépots pigmentés [43].

crypts

radial furrows

pigment frill

pupilary area

ciliary area

collarette
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77 4’ 7 -Pupilary zone
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- Cilizry area

(b)
Figure 1.9-(a)[44] et (b)[45] collerette zigzag.

Dans la section 4.2 de ce chapitre, un survol des travaux qui ont été présenté dans le
domaine de la détection de l'iris.

Dans les travaux mentionnés précédemment, les auteurs se sont concentres sur la
région de liris. Malgré l'efficacité des méthodes mentionnées ci-dessus pour les
images moins bruyantes, elles subissent souvent une sérieuse baisse de performance
lorsqu'elles sont confrontées a des masques tres irréguliers ou mal segmentes. Une
solution a ce probléeme est donc nécessaire pour une segmentation robuste, complete

et plus preécise de l'iris.

Motivé par les travaux précédents, cette thése se concentre sur la zone collerette
zigzag, et plus précisément sur le demi-cercle inférieur du zigzag de la collerette.
Le choix de la zone a étudier le demi-cercle inférieur de collerette zigzag - n'est pas
arbitraire car il s'agit d'une zone de l'iris & texture riche, qui n'est affectée ni par les
paupieres ni par les cils. La principale contribution de notre idée est de sélectionner
la région la plus importante de Il'iris, un motif plus complexe, avec moins de bruit,
pour éviter un autre traitement de suppression du bruit qui réduit la qualité de I'image

dans la plupart des cas.

En fait, la région de la collerette zigzag est I'une des parties les plus importantes du
motif de l'iris en raison de sa texture riche, de son insensibilité a la dilatation de la
pupille, et parce qu'elle n'est pas affectée par les cils ou la paupiére. Dans [46], les
auteurs ont constaté empiriqguement que la collerette en zigzag est généralement

concentrique a la pupille et que son rayon est limité dans un certain intervalle.
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L'utilisation de la zone de la collerette dans la reconnaissance de l'iris a donné lieu a

de nombreuses avancées au cours de la derniére décennie :

e Dans Sung et al. (2004) [45], la détection de la limite de la collerette est
utilisée pour améliorer le taux de reconnaissance. L'égalisation de
I'histogramme et un filtre passe-haut sont appliqués, aprés avoir utilisé une
TFD unidimensionnelle, les auteurs ont utilisé les informations statistiques de

I'image pour détecter la limite de la collerette.

e Dans He et Shi. (2005) [46], I’auteur propose une nouvelle méthode de
segmentation de I'iris basée sur le théoréme de la corde croisée (crossed chord
theorem) et la zone de la collerette en zigzag, ainsi, le colt de calcul est réduit
et le cercle peut étre localise par la méthode de la corde croisée dont les

parametres peuvent étre calculés par la méthode des triples points.

e Dans Roy et Bhattacharya. (2006) [55], les auteurs ont utilisé la méthode du
code de chaine et la zone de collerette en zigzag avec une machine a vecteur
de support (SVM) pour améliorer la méthode de reconnaissance de I'iris pour

I'identification des personnes.

e Dans Roy et Bhattacharya. (2007) [47], une technique efficace de
reconnaissance de l'iris est présentee, basée sur la localisation de la zone de la

collerette en zigzag et sur une machine a vecteurs de support asymétrique.

e Dans Jeng et al. (2012) [48], les auteurs ont présenté une nouvelle méthode
de normalisation. lls ont proposé une méthode de localisation de I'iris et une
méthode de localisation de la collerette. Pour I'extraction des caractéristiques,
ils ont proposé le filtre a ondelettes de Gabor pour extraire les caractéristiques

des images d'iris.

e Dans Joshi et al. (2012) [51], l'auteur propose une nouvelle technique
d'extraction de caractéristiques utilisant des ondelettes [52] combinées a la
DLDA (Direct Linear Discriminant Analysis [53] pour extraire des vecteurs
de caractéristiques discriminants de faible dimension de la région de la

collerette.

e Dans Rai et Yadav. (2014) [49], l'auteur a utilisé l'ondelette de Haar pour
localiser la collerette en zigzag et a utilisé un filtre Log Gabor 1D pour

I'extraction des caractéristiques.
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e Dans Punyani et al. (2016) [50], une combinaison de machine a vecteur de
support (SVM : Support Vector Machine), de réseaux neurones artificiels
(ANN : Artificial Neural Network) et de zone de collerette en zigzag est
utilisée pour effectuer l'extraction de caractéristiques pour le systeme de

reconnaissance de l'iris.

e Dans Faundra et Sulistyaningrum. (2017) [54] la segmentation et la
normalisation de l'iris, des algorithmes bases sur la collerette en zigzag sont
présentés. Les auteurs ont utilise la détection des bords de canny et les
transformées de Hough pour localiser la pupille prés de la zone en zigzag.
Ensuite, l'utilisation d'un modéle de rubber sheet de Daugman représente une

collerette en zigzag isolée.

e Dans Jauro et Yadav. (2020) [56], l'auteur a utilisé une méthode de
segmentation a deux niveaux pour segmenter l'image. Dans la section de
segmentation de la limite intérieure, ils ont utilisé des méthodes telles que la
pyramide de Gauss, la diffusion anisotropique, le seuillage, etc. Dans la
section de segmentation de la limite extéerieure, les auteurs ont effectué un
processus de collerette en zigzag en utilisant la méthodologie de la collerette
en zigzag. Enfin, la segmentation de la limite intérieure a été soustraite de la

segmentation de la limite extérieure pour obtenir I'iris segmenté.

7. Conclusion

Bien que la biométrie ait été développée pour identifier les criminels, elle est
aujourd'hui utilisée pour établir une reconnaissance de personne dans un grand
nombre d'applications civiles, commerciales et gouvernementales [57], [58]. Parmi
les différentes modalités biométriques, la reconnaissance d'image de I'iris a connu un
véritable essor depuis 1993, et est aujourd'hui considérée comme l'une des meilleures
modalités biométriques. Cependant, des performances supérieures sont toujours
recherchées en raison des exigences de niveaux de sécurité, de certification,
d'identification et de vérification [7]. Compte tenu des cing taches de la technologie
du systéme de reconnaissance de l'iris, la segmentation est considérée comme la plus
difficile. Le développement de ce processus est nécessaire pour améliorer les

performances du systéme. La deuxieme tache tout aussi importante est la
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normalisation de I'iris, qui doit garantir un échantillonnage optimal des informations

de I'iris en introduisant un minimum d'erreurs.
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Chapitre 2

Les techniques de reconnaissance de I’iris

1. Introduction :

La demande croissante de systéemes d'authentification efficaces dans le domaine de la
sécurité a suscité le développement de systéemes d'authentification plus sdrs et plus
efficaces. Les approches traditionnelles de I'identification, telles que l'utilisation d'une
cle ou dun mot de passe, ne sont pas satisfaisantes dans plusieurs domaines
d'application, car ces méthodes peuvent étre facilement oubliées, volées ou piratées.
Pour surmonter ces faiblesses, la science moderne s'intéresse a l'automatisation des
systémes de reconnaissance en utilisant techniques biométriques [59]. La figure 2.1

montre la structure d’un systéme de reconnaissance de l'iris

BFO

—.[ Eye Image Pre-processing lrls Segmentation —P[Iris Normalization |

Im1ge Auqmsmon

Database

Decision Feature Extraction

Classification/ 5 R
AT Feature Selection
Matching

Figure 2.1-la structure d’un systéme de reconnaissance de I'iris [60].

2. les techniques de prétraitement

Il est recommandé de mettre en ceuvre une méthode de prétraitement dans la premiére
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phase pour réaliser I'une des techniques ou l'un des algorithmes suggérés du systeme de

reconnaissance. Ces techniques peuvent aider a eéliminer les différents types de bruit qui

se sont produit pendant le processus d'obtention de I'image de I'iris. Typiquement, les

images d'iris obtenues souffrent de différents types de bruits tels que ’occlusion causée

par les paupiéres ou les cils, I'éclairage ou la lumiére, le bruit di aux lunettes comme le

flou, les réflexions spéculaires, les rayures et autres facteurs, distorsion, et les yeux hors

axe. L'élimination de ces types de bruit par la phase de prétraitement améliorera la

précision des performances de systéme de reconnaissance de I’iris [60].

Le tableau 2.1, montre les différents types de méthodes de prétraitement utilisées pour

éliminer les différents types de bruit.

Tableau 2.1- Les types de bruit et les méthodes de prétraitement correspondantes [60]

La reference

Type de bruit

La méthode propose

Nixon and Aguado [61] Bruit Filtre median
Huang et al. [62] Flou Estimation par noyau du flou
Lee et al. [63] Reflexions Profil d'intensité de ligne

Santos and Hoyle [64]

Faible éclairage (faible illumination)

La méthode CLAHE

Dehkordi and Abu-Bakar [65]

Bruit tel que les paupiéres, les cils, les
réflexions de la lumiére et les pixels des
pupilles.

Méthode de seuillage multiple

Liu et al. [66]

Faible précision des performances de la
reconnaissance de l'iris a faible
résolution

Algorithme d'apprentissage métrique
hétérogene

Raffei et al. [67]

Faible contraste

Egalisation adaptative de I'histogramme

Bakshi et al. [68]

Les occlusions dues aux cils et aux
paupiéres

Les filtres gaussiens et le détecteur de
lignes de Hough

Kumar et al. [69]

La différence entre le pixel le plus clair
et le plus foncé.

Filtre haut de forme et bas de forme
(Top-hat and bottom-hat)

Bagar et al. [70]

Accentuation spéculaire due a la
reflection.

Interpolation linéaire 2D

Djoumessi [71]

L’occlusions dues aux paupiéres

Détecteur de lignes de Hough

Gangwar et al. [72]

La réflexion spéculaire

Seuil

Radman et al. [73]

Réflexions

Méthode morphologique-retinex

Ribeiro et al. [74]

Faible résolution et faible qualité des
images d'iris

La technique de l'auto-codeur empilé
(SAE : Stacked Auto-Encoders) et la
technique du réseau neuronal (CNN)

Arsenovic et al. [75]

L’ombre sur I'oeil

Normalisation de I'histogramme

Gad et al. [86]

La réflexion spéculaire

Opérations morphologiques

Susitha and Subban [77]

Faible qualité en raison d'un faible
contraste

La méthode CLAHE

Das and Derakhshani[78]

Contraste et luminosité médiocres

La méthode BPDFHE (Brightness
Preserving Dynamic Fuzzy Histogram
Equalization)
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2.1. Méthode de la transformée de Hough :

Pendant la phase de prétraitement de certains travaux précédents en utilisant la méthode
de la transformée de Hough (HT : Hough Transform), Raffei et al. ont utilis¢ la méthode
de la transformée de Hough linéaire pour éliminer les occlusions dues aux paupieres
[79]. Malgré cela, il y avait des limitations, par exemple, les images de l'iris obtenues en
lumiere visible avaient plus de limitations telles que le bruit de réflexion et les
occlusions dues aux cils et aux paupiéres et aussi la forme de I'iris n'était pas idéale [80],
donc Chai et al. ont introduit une méthode pour localiser les paupiéres ainsi que pour
identifier et eliminer la réflexion [80]. Dans la localisation de la paupiére, il a été
supposé que la position du centre de I'iris peut étre estimée en utilisant une transformée
de hough circulaire (CHT : Circular Hough Transform).[81] ou le détecteur en cascade
de Haar [82]. Cette méthode localisée a été proposée afin de diminuer I'impact du bruit,
qui génere deux zones de taille d'intérét NxN dans les parties supérieure et inférieure de
la région de l'iris. L'intensité moyenne du pixel de la région de I'iris pour chaque fenétre
est calculée pour découvrir les pixels de la paupiere. Dans I’identification et
I’élimination de la réflexion, ils ont proposé d'identifier d'abord les régions impactées
par les différents types de réflexions, en appliquant une méthode de seuillage [83].
Ensuite, en utilisant une opération morphologique de dilatation, des pixels sont encore
ajoutés pres des frontieres de la région importante de I'iris pour agrandir les régions
sélectionnées. 1l est a noter que l'occlusion de la région de I'iris due aux cils et aux
paupieres était encore fréquente, ce qui a conduit Yahiaoui et al. & développer davantage
la méthode en appliquant un CHT et en localisant la région de la pupille a l'aide de
contour de Canny [84]. Afin de préserver les bords robustes et de surmonter la
sensibilité de l'algorithme de détection des bords, ils ont appliqué un filtre anisotrope
suivi d'un seuil adaptatif. Avec ces limitations telles que les réflexions dues aux
lunettes, aux cils, aux sourcils et aux verres correcteurs ou de mode avec l'image
obtenue, toutes ces méthodes ont trouve qu'il était difficile de localiser la région de l'iris
[85], [86].

2.2. Histogramme et méthode de filtrage :

Pour augmenter le taux de reconnaissance de l'iris et la précision de la segmentation de

la région de l'iris a partir du reste de l'arriere-plan de I'image, Santos et Hoyle ont utilisé
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une méthode d'égalisation d'histogramme (HE : Histogram Equalization) pour améliorer
une image de l'iris acquise a faible éclairage afin d'identifier les limites de la région de
la pupille. Ces techniques sont utilisées pour redistribuer les intensités des pixels [64].
Pour améliorer les performances de reconnaissance de l'iris dans des conditions
variables de qualité d'image et également le contraste des images d'iris acquises en
utilisant un faible contraste ou un faible éclairage, Alvarez- Betancourt et Garcia-
Silvente ont proposé la méthode d'égalisation d'histogramme adaptative limitée par le
contraste (CLAHE : Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) [87], une
version modifiée de la méthode d'égalisation d'histogramme adaptative (AHE :
Adaptive Histogram Equalization) qui a été introduite par Zuiderveld [88]. Cette
méthode permet d'améliorer le contraste des images en niveaux de gris. Maheshan et al.
ont également travaillé sur les mémes limitations et ont amélioré I'image en appliquant
deux techniques : HE et CLAHE. L'objectif de HE est de déterminer la fréquence des
couleurs sombres qui s'étendent genéralement dans la plage de 0 a 50 pixels. Le
CLAHE, quant a lui, fixe une limite de contraste qui donne une balance des blancs

proportionnelle pour I'image sélectionnée [67].

Kumar et al. ont introduit une méthode d’amélioration du contraste en utilisant des
filtres a haut de forme et bas de forme (top hat and bottom hat) pour améliorer la
différence entre les pixels de la région la plus claire et ceux de la région la plus sombre.
La technique proposée comporte quatre étapes [69]. La premiere est HE [61] qui a été
appliquée pour améliorer le contraste. La deuxiéme étape est le filtre médian qui a été
appliqué par Mark [61] pour supprimer le bruit. La troisieme étape est la correction
d'intensité gamma (GIC : Gamma Intensity Correction) qui, selon Saeedi et al, est
utilisée pour la variation d'illumination [89]. Dans la quatrieme étape, I'image de l'iris
est exposée a une sequence de filtres haut de forme et bas de forme, comme suggéré par
Bai [90].

Zhang et al [91] ont en revanche appliqué la méthode de filtrage homomorphique telle
que suggérée par Zhang et Shen [92] pour que lI'image de l'iris ait un contraste robuste et
pour surmonter I'impact de l'occlusion [92].

Ensuite, cette démarche est suivie d'une approche suggérée par Chang et al [93, 94]
qui ont appliqué la méthode de prétraitement sur I'image de 1’iris d'entrée en trois phases
pour supprimer les reflets spéculaires de I'image de 1’iris. Au cours de la premiére étape,

La technique du filtrage gaussien a été appliquée avec une valeur sigma qui était égale a
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0.9. La deuxieme étape consistait a transformer les images des yeux de gris en binaire,
en utilisant une valeur de seuil qui était égale a 0.18. La derniére étape consistait a
appliquer & nouveau le filtre gaussien sur l'image binaire des yeux avec une valeur
sigma qui était égale a 2, aprés cela le filtre médian a été utilisé pour lisser lI'image des
yeux [93, 94].

De méme, Hofbauer et al [100] ont également appliqué le filtrage médian pour lisser
I'image des yeux. Le filtrage médian permet de rendre I'image plus réguliére et élimine
également I'impact des cils afin de ne pas réduire la netteté de la région de I'iris. Malgré
cela, d'autres défis se sont présentés, et les images obtenues présentaient souvent des
différences significatives au niveau de l'arriére-plan et un faible contraste dans certaines
régions [95]. L'une des principales raisons de cette variation est la mise en évidence de
la région de la pupille. Pour surmonter ces limitations, Khan et al [96] ont également
utilis¢ la technique du filtre gaussien mais avec un écart-type o. Ceci a pour but
d'améliorer les résultats non adaptés, ainsi que pour créer des images de l'eeil plus
appropriées pour le seuillage. La valeur choisie de ¢ était basée sur le volume de la
région de la pupille et de la région de I'iris. Elle doit étre inférieure au rayon de la
pupille mais supérieure a la largeur des cils. Pour les images de I’iris de Khan et al. [96],
la valeur de o = 5 était plus appropriée que les autres valeurs de ¢ pour apprécier le

l'arriere-plan local.

2.3. Opeérations morphologiques :

Pour éliminer les petits composants, Umer et al. [97] ont proposé une méthode de
prétraitement. Cette méthode commence par l'analyse de I'histogramme de Il'image
originale de l'ceil en utilisant le seuillage qui a converti I'image d'entrée originale en une
image binaire. Ensuite, I'image binaire de l'iris a été améliorée en éliminant les bruits a
l'aide d'une opération morphologique pour obtenir une image améliorée de [l'iris.
Cependant, la précision des performances était encore affectée par des facteurs de bruit
dans des environnements sans contraintes (non idéaux) tels que la réflexion, les
paupieres et les cils [97]. Selon Djoumessi [71], des techniques morphologiques
pourraient étre utilisées pour supprimer le bruit de réflexion des images d'iris, puis un
seuillage pourrait étre appliqué pour supprimer les cils de I'image. Cependant, d'autres
limitations telles que les lunettes, la déviation due a un regard sur le coté, et l'occlusion
due aux cheveux et aux paupieres sont apparues. Radman et al. ont donc proposé une

méthode rétinex morphologique pour surmonter ces limites. Ils ont appliqué des
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opérations morphologiques pour améliorer le contraste et supprimer le bruit de réflexion
des images d'iris dans des environnements sans contraintes (non idéaux). Ensuite, la
méthode de la moyenne quadratique (RMS : Root Mean Square) a été appliquée pour
décider si I'amélioration du contraste de I'image de l'iris était nécessaire ou non. Enfin,
ils ont appliqué un algorithme retinex étendu pour améliorer le contraste des images de
l'iris [73]. De méme, Gad et al [76] ont également travaillé sur les mémes limitations et
ont appliqué une série d'opérations morphologiques, visant également a obtenir une
performance précise et rapide de la réflexion de la cornée. Ensuite, une méthode de seuil
local adaptatif (ALT : Adaptive Local Threshold) basée sur le filtre moyen a été
appliquée pour filtrer I'image de I'iris de sortie des pixels de la région brillante. Enfin, en
utilisant la technique de masquage (MT : Masking Technique) [98], la valeur de tous les
pixels situés au-dessus et au-dessous du diameétre de la pupille a été convertie en zéro

pour supprimer les cils et les paupieres [76].

3. Techniques de segmentation de I'iris

La région d'intéerét (ROI) est extraite immédiatement apres la phase de prétraitement
[85]. L'extraction de la région d'intérét est appelée segmentation ou localisation [99].
La phase de segmentation vise principalement a détacher la partie de l'iris des parties
résiduelles non utiles, a savoir les parties autour de la région de liris (sclérotique,
paupieres et peau) et la partie de la pupille [100]. Les techniques de reconnaissance de
I'iris dépendent de la qualité des caractéristiques de la région qui a été segmentée. Ainsi,
la précision des performances du systéme de reconnaissance est principalement due a la
précision de la phase de segmentation [99]. La raison principale de la plupart des échecs

des systémes de reconnaissance est due a une segmentation inappropriée [101].
3.1. Segmentation de I'iris a I'aide de techniques traditionnelles :

La plupart de ces techniques exécutent la segmentation par l'application de méthodes
traditionnelles de traitement d'images, comme la méthode de Daugman, le clustering et
l'algorithme de segmentation sémantique. Dans cette section, certaines techniques de
segmentation utilisées dans des travaux antérieurs pour segmenter la région de l'iris sont
expliquées. En utilisant des techniques traditionnelles. Bien que toutes ces techniques
montrent une précision de haute performance pour les techniques de segmentation de
I'image de l'iris, leurs performances sont toujours déterminées par différent facteurs

environnementaux, tels que la longue distance d'éloignement, le hors axe, le flou, les
33



file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark89
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark92
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark115
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark92
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark129
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark130
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark129
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark131

Chapitre 2 les techniques de reconnaissance de I’iris

reflets, l'occlusion, la petite taille de I'iris dans des conditions sans contraintes (non
idéales). Par conséquent, lI'amélioration récente des techniques basées sur l'approche
d'apprentissage profond a conduit a l'introduction de caractéristiques d'apprentissage
profond pour la segmentation de I'iris.

3.1.1. Techniques de segmentation basées sur la transformée de Hough :

La segmentation de l'iris a l'aide de techniques traditionnelles a commencé par la
méthode de la transformée de Hough (HT). Bakshi et al. [68] et Raffei et al. [102] ont
appliqué une phase de segmentation de I'iris qui consiste en trois sous-phases, a savoir
la localisation de la région de l'iris, lI'occlusion causée par la paupiere et l'occlusion
causée par un cil. Dans la localisation de la région de liris, la méthode de la
transformation de Hough circulaire (CHT) est mise en ceuvre pour obtenir les limites de
la région de liris [103]. Comme la pupille se trouve dans la partie de l'iris, cette
opération commence par la limite externe (la limite entre l'iris et la sclérotique) plutot
que par l'image entiére de I'ceil. Ils ont appliqué une méthode de transformation de
Hough linéaire (HT) pour supprimer les occlusions des paupieres. Ensuite, ils ont utilisé
la méthode de seuillage pour supprimer les occlusions des cils [104, 68, 102]. Malgré
cela, il y avait des limitations dues aux environnements a distance et moins contraints,
comme le bruit de réflexion et les occlusions dues aux paupiéres, aux cils et a I'ombre.
Ensuite, la localisation de l'iris a l'aide de la méthode CHT qui a été introduite par
Davies [105] a été utilisée pour détecter les demi-cercles inferieurs afin de déterminer le
centre du cercle et d'éviter les interférences des cils ou des sourcils. Ensuite, la region de
la moitié inférieure des pixels de Il'iris a été identifiée par une analyse locale du niveau
de gris a l'aide d'un seuillage qui est basé sur I'histogramme pour déterminer les pixels
bruyants, ce qui a aidé a déterminer les seuils de la région de la moitié supérieure des
pixels de l'iris pour la précision de la segmentation. En outre, le taux d'erreur du
processus de segmentation de l'iris est tres élevé car il prend beaucoup de temps et la
qualité des images de l'iris est mauvaise [106]. Pour réduire la zone de recherche ainsi
que le temps de calcul de la CHT, Umer et al. [107] ont introduit une technique de
transformation de Hough circulaire restreinte (RCHT : Restricted Circular Hough
Transform) pour localiser les bords extérieurs (iris-sclérotique) et intérieurs (pupille-
iris) de la région de l'iris. Tout d'abord, ils ont utilisé un filtre morphologique pour
éliminer les petits bruits afin d'améliorer I'image. Ensuite, le RCHT a été utilisé sur les

points de bord de I'image binaire de l'eeil pour obtenir le centre et le rayon du bord
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interne circulaire (entre I'iris et la pupille) de la région de l'iris. Pour obtenir le bord
extérieur circulaire (entre I'iris et la sclérotique) de la région de I'iris, la différence de
haute intensité entre les pixels de l'iris pour les directions verticale et horizontale a partir
du centre du bord intérieur a été détectée. Ici, ce systéme n'est pas proposé pour
supprimer la réflexion, les paupiéres, les cils et le bruit [107].

Salve et Narote [108] ont appliqué une méthode de fusion basée sur le détecteur de
bords de Canny ainsi que la méthode HT [109] pour segmenter la partie iris. Les
performances de la segmentation de l'iris sont faibles en raison de la mauvaise qualité
des images dans certaines bases de données telles que CASIA-V4-Iris Twins [108].
Pour augmenter la précision des performances de la segmentation de la région de l'iris
avec certaines limitations telles que la paupiere et la réflexion, Ahuja et al. [110] ont
utilisé l'algorithme de segmentation qui était basé sur la méthode de la transformée de
Hough généralisée (GHT : Generalized Hough Transform) utilisée par Ballard [111] qui
a ensuite été développé a l'aide d'un algorithme intégro-différentiel modifié de Daugman
[112] pour ségréguer le pixel de la région de l'iris dans 1'image de I'ceil comme décrit
dans Haindl et Krupic'ka [113]. Cet algorithme a fourni les pixels segmentés et
normalisés de la région de l'iris ainsi que le masque binaire pour éliminer le bruit de
I'image de I'iris [110].

3.1.2. Techniques de segmentation basées sur les histogrammes et les contours :

En outre, pour effectuer la segmentation, Othman et al. [114] ont présenté une
description de trois versions du systéeme de reconnaissance de I'iris a code source ouvert
(OSIRIS), a savoir OSIRISV2 (https://svnext.it-sudparis.eu/svnview2-
eph/ref_syst/Iris_Osiris/),  OSIRISV4  (https://svnext.it-  sudparis.eu/svnview?2-
eph/ref_syst/Iris_Osiris_v4.1/) et OSIRISV4.1. OSIRISV?2 est la premiére version open-
source depuis I’année 2009. La segmentation d'OSIRISV2 consiste en deux étapes :

(1) localisation de I'iris en utilisant la méthode de la transformée de Hough circulaire
(CHT) et (2) initialisation des contours de l'iris en utilisant I'approche suggérée par Xu
et Prince [115] pour initialiser un contour actif et ensuite initialiser une génération de
masque de fenétre qui référence uniquement la texture de la région de I'iris en exploitant
les contours raffinés. En pratique, I'évaluation des versions OSIRIS.VV2 [115] a montré
les faiblesses de la phase de segmentation [114]. Ces faiblesses ont motivé les
chercheurs a augmenter la précision des performances de la technique de segmentation

dans toutes les versions d'OSIRIS [114]. Les versions OSIRIS.V4 et OSIRIS. V4.1 ont
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utilisé l'algorithme de Viterbi pour surmonter les limites de la segmentation de I'iris
dans OSIRIS.V2 [116]. Cependant, les images de faible qualité présentent généralement
un flou, un faible contraste, des changements d'illumination, des réflexions spéculaires
nettes et des occlusions dues aux paupieres et aux cils, ainsi que des réflexions dues aux
lunettes, et peuvent par conséquent poser un défi lors de la segmentation en utilisant les
algorithmes habituels basés sur I’ajustement de contour [114].

Pour développer la performance de la segmentation de I'iris du modele open-source
OSIRISV4 pour ces défis, Yahiaoui et al. [84] ont introduit une méthode en étendant
l'algorithme de Viterbi [116] en ajoutant des techniques statistiques pour la
segmentation de l'iris basée sur des approches non supervisées, et ils se sont concentrés
particulierement sur la méthode de la chaine de Markov cachée comme suggéré dans
[84, 117, 118]. Afin d'augmenter le taux de performance de la phase de segmentation
des images de l'iris, certaines limitations étaient encore présentes telles que la réflexion
par les lunettes et les scanners différents ainsi que la réflexion occultée par les paupieres
et les cils, ce qui a conduit He et al [119] et Liu et al [120] a développer la méthode de
la transformée de Hough (HT) basée sur la méthode de détection des bords qui a été
appliquée par Canny [121] pour segmenter la région de liris. La méthode de la
transformée de Hough a été utilisée pour détecter les frontieres en exploitant la duplicité
entre les points sur les frontiéres et les paramétres qui étaient les coordonnées du centre
et du rayon de ces frontiéres [111], et ces parametres ont été déterminés sur la base du

poids de la matrice aprées que le seuil du rayon ait été donné [120, 119].

3.1.3. Autres techniques de segmentation

Osorio-Roig et al.[122] ont mis en ceuvre une technique de segmentation sémantique
appelée HMRF-PyrSeg [123] qui a été essentiellement congue pour segmenter les
images publiques. La technique proposée a été utilisée pour identifier la région de l'iris
dans les images des yeux capturées dans le spectre des longueurs d'onde visibles.
Osorio-Roig et al. [122] ont également fourni des informations sémantiques sur diverses
régions de l'image de I'xil, telles que les sourcils, l'iris, la sclérotique et la pupille, afin
de segmenter la région de l'iris. Pour améliorer la précision de la performance de cette
technique, les recherches futures pourraient vouloir appliquer des techniques hybrides
qui permettent de combiner des régions de différents niveaux de segmentation et
également de déterminer automatiquement le niveau de segmentation le plus approprié
pour chaque image [122].
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Chapitre 2 les techniques de reconnaissance de I’iris

Djoumessi [71] a proposé une amélioration des techniques réalisées comme suggéré par
Masek [124] pour la segmentation de l'iris. La méthode proposée utilise I'opérateur de
Daugman integro-differentiel pour déterminer les frontiéres des régions de la pupille et
de l'iris. Ensuite, ils ont utilisé la méthode de la transformée de Hough linéaire (LHT)
pour supprimer les paupiéres, et le seuil a été utilisé pour supprimer les autres
occlusions telles que les cils de l'iris segmenté [75]. Pour augmenter la précision de
performance de la méthode de segmentation de I'iris en éliminant les cils et les
paupiéres, Nguyen et al. [125] ont appliqué l'opérateur intégro-differentiel basé sur le
filtre gaussien flou pour détecter les bords circulaires qui étaient les bords internes et
externes de la région de l'iris via I'exploration itérative des réponses les plus élevées
d'un contour déterminé par les paramétres. Lorsqu'il y a une occlusion de l'iris due aux
paupiéres et aux cils, le meilleur candidat est sélectionnée en utilisant I'approche
itérative de la technique de seuillage localisant les paupiéres avec l'intégration du
contour. L'application de l'opérateur intégro-differentiel transforme 1'iris en un arc plutot
qu'en un cercle. Les pixels de l'iris sont différenciées des pixels non iris (tels que les cils
et les paupieres) dans une image d'entrée par la méthode du masque de bruit. les
masques de bruit, qui correspondent a chaque image d'entrée, sont créés au cours de la
phase de segmentation et appliqués dans les phases de reconnaissance de l'iris [125].
Pour ameliorer la vitesse et la performance des différents défis tels que les réflexions et
les occlusions, Gad et al [76] ont appliqué la technique de masquage modifiée (MMT)
pour la segmentation de l'iris. L'exécution de cet algorithme comprend trois étapes, a
savoir : (1) la génération du masque pour supprimer les cils, (2) détection de I'iris par
des opérations de convolution du masque pour détecter la frontiere de la région de I'iris
et la détection des paupiéres en utilisant un filtre a seuil local adaptatif (ALT), et (3)
convolution avec un vecteur unitaire (M) pour extraire la région de Il'iris en appliquant
trois points dérivés du masque de I'iris avec trois points de distance. Ces points ne sont
pas égaux en raison des facteurs de détection des frontiéres et de l'occlusion et des défis
tels que lutilisation de lentilles ou de lunettes, la distance, le faible contraste, les
réflexions spéculaires, les paupiéres et les cils prévisibles, hors axe [76].

Cela a conduit Khan et al [96] a introduire la méthode de segmentation de l'iris basée
sur un réseau de portes programmables (FPGA : Field Programmable Gate Array), qui
est considéré comme le plus approprié pour les méthodes en temps réel. La méthode
proposée a utilisé l'image prise aprés soustraction de larriere-plan, ainsi que des

processus morphologiques pour localiser la pupille. La méthode non itérative suggérée a
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été exécutée sur un réseau de portes programmables (FPGA) pour obtenir des
performances et une vitesse élevées avec une mémoire plus petite [96]. Cependant, la
methode proposée n'a pas réussi a localiser le bord de la pupille en présence de cils et de
sourcils épais, et elle ne fonctionnera pas avec précision sur les images du spectre
visible en raison du contraste plus faible entre les régions de I'iris et de la pupille dans le
spectre visible.

Reddy et al. [126] ont proposé un algorithme de segmentation de I'iris sur des images
capturées sur mobile qui repose sur l'intégration des algorithmes intégro-differentiels de
Daugman et du clustering K-means. L'algorithme proposé peut étre divisé en trois
étapes principales. Il commence par I'élimination de la réflexion spéculaire, s'il y en a,
en plus de l'amélioration du contraste des images de I'ceil en appliquant CLAHE [127].
Elle est ensuite suivie par la mise en ceuvre du clustering K-means pour extraire la
région de liris. Enfin, l'algorithme intégro-differentiel de Daugman est appliqué pour
détecter le rayon et le centre des regions de la pupille et de I'iris [126]. Les études
futures devraient se concentrer sur de nouvelles méthodes de compensation de
I'éclairage congues pour améliorer I'extraction des caractéristiques des images oculaires.
Un intérét particulier devrait étre porté aux techniques congues pour les images d'iris
collectées avec du bruit di aux lunettes et a une grande distance entre la caméra et le
sujet [128].

4. Techniques de normalisation

La normalisation est I'opération qui consiste a convertir le motif circulaire de la région
de l'iris segmentée en un motif rectangulaire. La phase de normalisation est appliquée
apres la phase de segmentation pour faciliter I'extraction des caractéristiques.

Pour normaliser la région de l'iris, Umer et al. [97], Yahiaoui et al. [84], et Al-Waisy et
al. [129] ont utilisé un modele de rubber sheet de Daugman [112] pour transformer l'iris
segmenté d'une forme circulaire en une forme rectangulaire. Le modéle Daugman's
rubber-sheet model transforme le modele linéaire de la zone de I'iris de coordonnées
cartésiennes en coordonnées polaires. Daugman [130] a amélioré modele de rubber
sheet pour normaliser la partie segmentée de I'iris, ce qui permet de réduire les
incohérences de I'image lors de la prise de vue de l'iris. Des chercheurs comme Raffei et
al. ont appliqué le modele de rubber sheet suggéré par Daugman [130] pour convertir
les dimensions de la région de l'iris segmentée de la forme circulaire en une forme

rectangulaire, avec des dimensions de 20x240 pixels [104, 102].
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De méme, le modéle de rubber sheet de Daugman a été utilisé par Bakshi et al. [68],
Djoumessi [71], Gad et al. [76], Salve et Narote [108], Nguyen et al. [125], et Kaur et
al. [131] pour normaliser la région de l'iris. Ceci a été accompli en changeant la région
de l'iris segmentée en un rectangle fixé. Par conséquent, un choix populaire serait la
méthode de rubber sheet de Daugman qui peut étre utilisée a plusieurs reprises.
Cependant, le défi de cette méthode est qu'elle est plus sensible a la rotation. En raison
de la différence du rayon de la pupille et de l'iris, certains des pixels sont répétés par le
processus de normalisation pour remplir I'espace vide de I'image de [l'iris. Plusieurs
chercheurs passés et présents ont tenté d'améliorer continuellement les méthodes de
normalisation afin de surmonter cette limitation, comme Shamsi et Rasouli, qui ont
introduit une approche trapézoidale [132]. Dans cette approche, la région de l'iris est
divisée en un certain nombre de cercles concentriques, puis déroulé. 1l n'est pas
nécessaire de procéder a une itération car il s'agit d'un mappage un a un. Ainsi, cette
technique réduit les fausses acceptations. La faiblesse de cette approche est quelle a une
structure fixée [132]. A ce titre, Hilal et al [133] ont introduit une méthode flexible pour
les images non circulaires de la région de la pupille. Cette méthode a utilisé des disques
flexibles plutét qu'un motif circulaire fixé pour tracer la nature incurvee de la région de
I'iris. Le defi de cette approche est de détecter le centre de la région de la pupille.
L'extraction de cette caractéristique serait difficile car toute erreur commise dans la

localisation du centre peut avoir un impact sur les contours élastiques.

5. Technique d’extraction des caractéristiques :

Aprés avoir obtenu les limites de l'iris et isoler cette région, des méthodes d'extraction
de caracteéristiques doivent étre utilisées pour obtenir les caractéristiques spéciales de la
texture de la région de I'iris qui différent d'un individu a l'autre. La phase d'extraction
des caracteéristiques est un processus tres important pour obtenir une grande précision
dans l'identification d'une personne car les caractéristiques uniques de chaque personne
doivent étre extraites. Les techniques d'extraction de caractéristiques peuvent étre
divisées en deux sections qui sont I'extraction de caractéristiques a l'aide de techniques
traditionnelles et I'extraction de caractéristiques a l'aide de techniques d'apprentissage

profond.
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Chapitre 2 les techniques de reconnaissance de I’iris
5.1. Extraction de caractéristiques a I'aide de techniques traditionnelles.

Cette section explique l'application les techniques traditionnelles pour l'extraction de
caracteristiques. Une de ces techniques pour extraire les caractéristiques des images
d'iris normalisées serait les filtres 1D log-Gabor. Gong et al. [134], Raffei et al. [104,
67, 102], Bakshi et al. [68], et Salve et Narote [108] ont appliqué des filtres 1D log-
Gabor pour l'extraction de caractéristiques d'images d'iris normalisées. Les filtres1D
log- Gabor sont une extension des filtres de Gabor qui n'étaient pas adaptés pour traiter
les informations spectrales avec une localisation spatiale maximale. L'inconvénient du
filtre de Gabor est que chaque fois que la largeur de bande dépasse une octave, méme le
filtre symétrique aura une composante continue (CC), alors que les filtres log-Gabor
n‘ont aucune composante de CC pour n'importe quelle largeur de bande [108]. En ayant
des extremités étendues, les filtres de log-Gabor sont plus efficaces de coder les images
originales que les filtres de Gabor traditionnels, qui surrepresenteraient les segments de
basse fréquence et sous-représenteraient les segments de haute fréquence dans tout
codage. Les défis des filtres de Gabor sont abordés avec I'application des filtres de log-
Gabor.

D'autres chercheurs tels que Yahiaoui et al. [84], Othman et al. [114], Jan et al.
[135,136], Jan et Usman [137], Raja et al. [138] et, plus récemment, Nazmdeh et al.
[139] ont proposé l'utilisation de filtres de Gabor 2D, qui sont trés populaires et ont été
mis en ceuvre avec succes dans des applications pratiques. Les filtres de Gabor 2D sont
généralement utilisés pour obtenir les informations de textures globales dans les régions
de I'iris pour la méthode d'extraction de caractéristiques.

Kumar et al. [69] ont appliqué la combinaison de la transformée en ondelettes discrétes
(DWT : Discret Wavelet Transform) introduite par Jang et al. [140] et la transformée en
cosinus discrete (DCT : Discrete Cosine Transform) pour extraire les caractéristiques de
la région de l'iris. La méthode proposée présente encore des limites telles que la mise en
ceuvre dans des environnements non restreints et les applications en temps réel [69].
Ainsi, Barpanda et al. [141] ont proposé d'utiliser I'ondelette dérivée de la banque de
filtres 9/7 de Cohen-Daubechies-Feauveau (CDF) pour extraire les caractéristiques de
I'iris en trois étapes, a savoir : (1) le calcul de I'ondelette a deux niveaux a partir du
gabarit de l'iris, (2) le calcul du spectre de puissance de l'image transformée par
ondelette et (3) la composition de la transformée en cosinus discréte pour obtenir les

coefficients du spectre [141]. Récemment, Barpanda et al. [142] ont proposé d'appliquer
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le mel-cepstrum d'ondelettes afin d'extraire la caractéristique de l'iris. La technique
suggéree est basée sur l'ondelette dérivée de la banque de filtres orthogonaux publics
Cohen-Daubechies-Feauveau (CDF) 9/7. Dans la méthode proposée, les coefficients de
cepstre de fréquence mélangée (MFCC) ont été appliqués pour distinguer les tissus de
I'iris. La technique proposée est utilisée pour extraire les caractéristiques de I'iris en trois
étapes. La premiére étape consiste a calculer les coefficients de détail a deux niveaux du
tissu de l'iris. Ensuite, la méthode logarithmique est appliquée pour diviser ces
coefficients détaillés en carrés irréguliers. Cela permet de réduire les dimensions des
coefficients d'ondelettes, puis de désigner des poids irréguliers aux différents segments
de fréquence. Ensuite, la méthode de la transformée en cosinus séparée est utilisée pour
calculer les mémes caractéristiques, grace auxquelles les caractéristiques sont extraites
[142]. La faiblesse de la méthode suggérée est qu'avec la diminution de la taille des
caractéristiques, il y a une augmentation subtile de I'imprécision. Grace a l'analyse des
résultats, il est évident que les caractéristiques du cepstre reposent sur I'ondelette pour
obtenir des performances équivalentes a celles de la banque de filtres CDF 9/7. Ainsi,
on pense que les recherches futures devraient se concentrer sur le développement d'un
systéme de reconnaissance de l'iris avec une précision plus élevée d'une maniere
efficace en termes de temps pour les images collectées sous le NIR et le spectre visible

en utilisant les informations de couleurs.

5.2. Extraction de caractéristiques a I'aide de techniques d*apprentissage profond.

Minaee et al. [143] ont appliqué larchitecture du réseau VGG16 suggérée par
Krizhevsky et al. [144] et Simonyan et Zisserman [145] pour obtenir une extraction
profonde des caractéristiques des images de I'iris et dessiner une carte profonde des
caractéristiques en exécutant une séquence de convolution. Ensuite, la méthode
d'analyse en composantes principales (ACP) a été appliquée par Abdi et Williams [146]
pour réduire la dimensionnalité des caractéristiques. Le résultat de cette méthode
pourrait étre amélioré en entrainant un réseau profond spécialement pour la
reconnaissance des images d'iris [143]. Pour découvrir les images des yeux générées par
l'ordinateur en explorant les différences dans la région de I'eeil, Carvalho et al. [147] ont
introduit l'architecture VGG avec 19 couches (VGG19) au lieu de l'architecture VGG
avec 16 couches (VGG16) qui a été initialement suggérée par Simonyan et Zisserman
[145] en se basant sur les réseaux neuronaux profonds (DNN) comme base de

I''mageNet. Dans la méthode proposeée, les blocs convolutifs fonctionnent comme des
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couches d'extraction de caractéristiques. Les futures directions de recherche devraient
approfondir I'amélioration des techniques d'extraction de caractéristiques en introduisant
la fusion des caractéristiques extraites de différent modeles de CNN profonds, car le
systeme de fusion est censé atteindre des performances plus élevées [147, 125].

Afin d'améliorer les performances tout en réduisant la complexité de calcul et I'espace
mémoire requis, ainsi que la pleine participation a la conception du réseau profond de
systéme de reconnaissance de I’iris pour la conception automatique des caractéristiques
et la conception de la structure du réseau en méme temps, Nguyen et al [148] ont
introduit une méthode pour restructurer la conception du réseau de reconnaissance de
I'iris qui tient compte des contraintes de calcul et de mémoire. La méthode proposée a
été utilisée pour étudier les performances de I'lrisCode traditionnel et les comparer aux
techniques de réseaux profonds. Elle a également tenté d'ameliorer les réseaux profonds
actuels de reconnaissance de l'iris pour obtenir une efficacité similaire ou supérieure
avec le méme niveau de mémoire et de complexité de calcul. Plus important encore, la
technique proposée automatise entiérement le processus de conception du réseau pour
rechercher la meilleure architecture de réseau de reconnaissance de l'iris confiné a la
compacité du modele et aux contraintes de calcul. Selon cet algorithme proposé, on peut
conclure que la performance des réseaux profonds est affectée lorsque le calcul est
limité de maniere robuste, tandis que cela améliore la performance des techniques
traditionnelles IrisCode a la fois dans le calcul et la précision de la reconnaissance de
I'iris [148].

Ahuja et al. [110] ont proposé deux méthodes basées sur les CNNs pour vérifier les
images de la partie périoculaire de I'eeil, qui comprend la région de l'iris. Dans la
premiére méthode, ils ont proposé une technique non supervisée basée sur les CNNSs,
fusionnant le résultat des vecteurs de caractéristiques externes et la technique de base
RoOtSIFT (Scale Invariant Feature Transform), comme suggéré par Arandjelovic' et
Zisserman [149]. Dans la deuxieme méthode, ils ont proposé la technique supervisée
basée sur CNN et ont utilisé une similarité cosinus comme suggéré par Nguyen et Bai
[150]. pour obtenir la similarité entre deux images. Les deux méthodes sont basées sur
le CNN profond et utilisent une architecture a couches superposées [110]. Afin
d'améliorer la précision de la reconnaissance biométrique oculaire, Reddy et al. [151]
ont introduit OcularNet basé sur une architecture CNN pour la biométrie oculaire
mobile. Dans le modéle OcularNet proposé, ils ont extrait six patchs inscrits dans les

régions périoculaire et oculaire et ont formé un petit CNN pour chaque patch appelé
42



file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark109
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark109
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark69
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark69
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark146
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark245
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark146
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark247

Chapitre 2 les techniques de reconnaissance de I’iris

PatchCNN pour extraire et générer des descripteurs de caractéristiques qui sont
différenciables entre les individus. La recommandation était que les études futures
augmentent I'analyse des architectures différentes optimisées pour les mobiles comme
MobileNet ainsi que Mobile- Net-v2 pour diminuer davantage le nombre de parameétres
[151].

Pour obtenir des caractéristiques de l'iris avec une distinction plus claire ainsi que pour
résoudre les probléemes de détermination des seuils de classification pour les taches de
reconnaissance de l'iris en augmentant les échantillons d'iris, Chen et al. [152] ont
proposé une fonction de perte a centre étroit (T-center :Tight Center) pour extraire les
caractéristiques de la région de I'iris avec une distinction plus proéminente. La fonction
de perte T-center proposée a été utilisée pour résoudre le probléeme de distinction
insuffisante avec la fonction de perte softmax conventionnelle. La capacité
discriminative des caractéristiques profondes basées sur le modele CNN peut étre
ameéliorée par la fusion linéaire des fonctions de perte softmax et T-center [152].

D'autres chercheurs comme Zhang et al. [91] et Al-Waisy et al. [129] ont introduit une
technique basée sur une approche CNN pour extraire les caracteristiques de la région de
I'iris. Dans la technique proposee, les caractéristiques de la région de l'iris ont été
extraites automatiquement en appliquant une convolution avec des couches de mise en
commun. Dans les utilisations pratiques, la prise d'images de l'iris est un défi lorsqu'il y
a la réflexion due aux lunettes, aux environnements lumineux différents, etc [91, 129].
De plus, des recherches supplémentaires sont encore nécessaires pour améliorer la
précision de la performance aléatoire en lisant aléatoirement I'image de ['iris.

Pour augmenter la précision de la performance de I'extraction des caracteristiques,
Marra et al. [153] ont suggéré une technique basée sur les techniques CNN pour adapter
et diminuer le nombre de paramétres ainsi que la complexité de calcul (a la fois dans les
¢tapes d’apprentissage et de test) de I'AlexNet qui a été suggéreé par Krizhevsky et al.
[144]. La technique AlexNet proposée consiste en trois couches convolutionnelles pour
extraire la caractéristique. Dans ces trois couches, une unité linéaire rectifiée (ReLu) est
implémentée comme une tache non linéaire apres la convolution, qui est suivie par des
couches de max-pooling [153]. Zhao et Kumar [154] ont proposé un cadre basé sur
I'apprentissage profond, nommé UniNet.v2, pour la détection, la segmentation et la
reconnaissance de l'iris.

Lee et al [155] ont introduit un systeme de reconnaissance oculaire qui définit le

contour de l'iris sans mettre en ceuvre la segmentation de la région de l'iris. Pour
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résoudre le probléme d’efficacité réduite de la reconnaissance de l'iris qui reposait sur la
détermination grossiére, une région oculaire légérement plus grande que la région de
I'iris a été utilisée pour mettre en ceuvre la reconnaissance de I’iris, et un réseau résiduel
profond (ResNet) a été appliqué pour résoudre le probleme d'un taux de reconnaissance
réduit en raison d'un désalignement et les images de vérification entre les images
enregistrées [155]. 1l y avait encore des limitations aux méthodes proposees, telles que
la rotation sévére, les cils épais, I’hors axe, le flou de mouvement et le cadre de lunettes
dans I'image de l'iris. D'autres limitations incluent les images d'iris avec une mauvaise
résolution, par exemple lorsque I'image a été prise sur des sujets non coopératifs et
lorsqu'il y avait une longue distance entre la cameéra et le sujet. Pour résoudre ces
problémes, les chercheurs devraient chercher des moyens d'améliorer les performances
du systeme de reconnaissance en utilisant les informations de reconnaissance des deux
yeux et en collectant un ensemble de données d'images de I'iris, comme celles de
jumeaux, en raison de leur similarité. En outre, I'accent devrait également étre mis sur
I'étude de techniques qui peuvent augmenter le domaine réceptif de l'architecture CNN
et extraire des caractéristiques pour resoudre le probléme de la réduction des
performances de la reconnaissance de l'iris en raison du désalignement entre les images
de l'iris enregistrées et celles de la reconnaissance, causé par la détection approximative

de la région oculaire.

6. Conclusion :

Une variété dapproches du systeme de reconnaissance d'image d'iris selon différentes
phases basées sur deux approches qui sont lI'apprentissage traditionnel et I'apprentissage
profond ont été présentées dans ce chapitre avec les contributions des chercheurs ainsi
que les forces et les faiblesses de certaines techniques de systéme de reconnaissance de
Iiris, ce chapitre montre que l'avenir de systéme de reconnaissance de I’iris est
prometteur et encourage les chercheurs a poursuivre leurs études afin de résoudre les

défis mentionnés ci-dessus et a y apporter des solutions appropriées.
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Le chapitre 3

Les algorithmes de classification

1. Introduction

L'intelligence artificielle (I1A) consiste a rendre les machines aussi intelligentes que le cerveau
humain. En informatique, I'lA désigne I'étude des "agents intelligents™ : tout dispositif qui
percoit son environnement et entreprend des actions qui maximisent ses chances de réussite
pour atteindre ses objectifs [156]. La tendance technologique actuelle ouvre la voie a un
avenir dans lequel les machines intelligentes, les processus en réseau et le big data sont réunis.
Ce monde virtuel a généré une grande quantité de données qui accelere I'adoption de solutions
et de pratiques d'apprentissage automatique [157] .De maniere informelle, le terme
"intelligence artificielle” est appliqué lorsqu'une machine est capable d'exécuter des fonctions
que les humains associent a dautres esprits humains, comme "l'apprentissage” et "la
résolution de problémes”. L'apprentissage est un aspect essentiel des machines. Par
conséquent, l'apprentissage automatique est un sous-domaine de I'lA [156]. L'apprentissage
automatique permet aux ordinateurs d'imiter et d'adapter un comportement de type humain.
Grace a l'apprentissage automatique, chaque interaction, chaque action effectuée, devient
quelgque chose que le systéeme peut apprendre et utiliser comme expérience pour la prochaine
fois [157].

2. Apprentissage automatique (Machine Learning)

Depuis leur évolution, les humains utilisent de nombreux types d'outils pour accomplir
diverses taches de maniere plus simple. La créativité du cerveau humain a conduit a
I'invention de différentes machines. Ces machines ont facilité la vie de I'homme en lui
permettant de répondre a divers besoins, notamment les voyages, l'industrie et I'informatique,

et I'apprentissage automatique est l'une d'entre elles.
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Le terme a été inventé par Arthur Samuel en 1959, qui a défini la ML (Machine Learning)
comme un domaine d'étude qui fournit une capacité d'apprentissage aux ordinateurs sans
qu'ils soient explicitement programmés [158], Arthur Samuel était célébre pour son
programme de jeu de dames. L'apprentissage machine ML est utilisé pour apprendre aux
machines a traiter les données de maniére plus efficace. Parfois, aprés avoir consulter les
données, nous ne pouvons pas interpréter ou extraire des informations de ces données. Dans
ce cas, nous appliquons l'apprentissage automatique. Avec l'abondance des ensembles de
données disponibles, la demande d'apprentissage automatique est en hausse. De nombreuses
industries appliquent l'apprentissage automatique pour extraire des données pertinentes.
L'objectif de I'apprentissage automatique est d'apprendre a partir des données. De nombreuses
études ont été réalisées sur la maniére de faire apprendre les machines par elles-mémes sans
étre explicitement programmeées, pour atteindre une plus grande précision (accurracy), la
précision étant mesurée en fonction du nombre de fois ou les actions choisies sont correctes.
De nombreux mathématiciens et programmeurs appliquent plusieurs approches pour trouver
la solution a ce probleme qui comporte d'énormes ensembles de données [159].
Les problemes du monde réel sont tres complexes, ce qui en fait d'excellents candidats pour
I'application de I'apprentissage automatique. L'apprentissage automatique peut étre applique a
divers domaines de l'informatique afin de concevoir et de programmer des algorithmes
explicites offrant un rendement élevé, par exemple, le filtrage des spams, la détection des
fraudes sur les réseaux sociaux, le commerce des actions en ligne, la détection des visages et
des formes, le diagnostic médical, la prédiction du trafic, la reconnaissance des caracteres et la
recommandation de produits, entre autres. Les voitures Google a conduite autonome, Netflix
qui présente les films et les émissions qu'une personne pourrait aimer, les moteurs de
recommandation en ligne - comme les suggestions d'amis sur Facebook, et la détection de la
fraude par carte de crédit - sont tous des exemples concrets d'application de I'apprentissage
automatique [157].
Les algorithmes d'apprentissage automatique sont organises dans les groupes suivants :

e Apprentissage superviseé : les différents algorithmes générent une fonction qui associe les

entrées aux sorties souhaitées. Une formulation standard de la tache d'apprentissage supervisé
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est le probleme de la classification : I'apprenant doit apprendre (pour approcher le
comportement de) une fonction qui fait correspondre un vecteur a l'une de plusieurs classes en
examinant plusieurs exemples d'entrée-sortie de la fonction.

e Apprentissage non supervisé : modélisation d'un ensemble d'entrées : les exemples étiquetés

ne sont pas disponibles.

e Apprentissage semi-supervisé : combine des exemples étiquetés et non étiquetés pour
générer une fonction ou un classificateur approprié.

e Apprentissage par renforcement : I'algorithme apprend une politique d'action a partir d'une
observation du monde. Chaque action a un certain impact sur l'environnement, et
I'environnement fournit un retour d'information qui guide I'algorithme d'apprentissage.

e Transduction : similaire a I'apprentissage supervisé, mais ne construit pas explicitement une
fonction : au lieu de cela, il essaie de prédire les nouvelles sorties en fonction des entrées

d’apprentissage, des sorties d’apprentissage et des nouvelles entrées.

e Apprendre a apprendre : ou lalgorithme apprend son propre biais inductif base sur
I'expérience précédente.
Dans notre thése on s’est concentré sur ’algorithme supervisé, dans les algorithmes
supervisés, les classes sont prédéterminées. Ces classes sont créées a la maniére d'un
ensemble fini, défini par I'hnomme, ce qui signifie en pratiqgue qu'un certain segment de
données sera étiqueté avec ces classifications. La tache de l'algorithme d'apprentissage
automatique est de trouver des modeéles et de construire des modéles mathématiques. Ces
modeéles sont ensuite évalués en fonction de leur capacité de prédiction par rapport aux

mesures de variance des données elles-mémes [160].

3. Développement de I'apprentissage automatique

Les mots "intelligence artificielle” et "apprentissage automatique” ne sont pas nouveaux. lls
ont été étudiés, utilisés, appliqués et réinventés par des informaticiens, des ingénieurs, des
chercheurs, des étudiants et des professionnels du secteur depuis plus de 60 ans. Le

fondement mathématique de I'apprentissage automatique repose sur l'algébre, les statistiques
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et les probabilités. Le développement sérieux de I'apprentissage automatique et de
I'intelligence artificielle a commencé dans les années 1950 et 1960 avec les contributions de
chercheurs comme Alan Turing, John McCarthy, Arthur Samuels, Alan Newell et Frank
Rosenblatt. Samuel a proposé le premier modele d'apprentissage automatique fonctionnel sur
le programme Optimizing Checkers. Rosenblatt a créé le Perceptron, un algorithme populaire
d'apprentissage automatique basé sur des neurones biologiques, qui a jeté les bases du réseau
neuronal artificiel [161, 162, 163]. Le tableau 3.1 ci-dessous décrit le développement illustre,

expansif et pratique de I'apprentissage automatique [157].

Tableau 3.1-Développement de la LM [157]

Alan Turing a créé le "test Turning™ pour Vérifier I'intelligence d'une machine.
1950 | Pour réussir le test Turning, la machine doit étre capable de convaincre les

humains qu'ils sont en train de parler a un humain et non a une machine.

Samuel a créé un algorithme d'apprentissage trés performant, capable de jouer au

1952
jeu de dames avec lui-méme et de s'auto-entrainer.

1956 Martin Minsky et John McCarty, avec Claude Shannon et Nathan Rochester, ont
organisé une conférence a Dartmouth en 1956 ou l'intelligence artificielle est née.

1958 Frank Rosenblatt a créé le Perceptron, qui a posé la premiere pierre du
développement du réseau neuronal artificiel (ANN).

1967 L'algorithme du plus proche voisin a été proposé pour la "reconnaissance des

formes".

Des étudiants de l'université de Stanford ont mis au point le "Stanford Cart", un
1979 | robot sophistiqué capable de se déplacer dans une piece et d'éviter les obstacles

sur son chemin.

1981 L'apprentissage basé sur l'explication (EBL) a été proposé par Gerald Dejong,

selon lequel un ordinateur peut analyser les données d’apprentissage et créer des
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régles pour écarter les données inutiles [164].

1985 NetTalk a été inventé par Terry Sejnowski [165], qui a appris a prononcer les
mots anglais de la méme maniére que les enfants.

L'apprentissage automatique s'est déplacé de la connaissance vers les données.
1990s | L'apprentissage automatique a été mis en ceuvre pour analyser de grandes

quantités de données et en tirer des conclusions [166].

1997 IBM a inventé l'ordinateur Deep Blue qui a pu battre le champion du monde
d'échecs Gary Kasparov.

Le terme "apprentissage profond” a été inventé par Geoffery Hinton pour
2006 | désigner une nouvelle architecture de réseaux neuronaux qui utilise plusieurs

couches de neurones pour l'apprentissage.

Watson d'IBM, congu pour répondre a des questions posées en langage naturel,

2011 _ _
bat un concurrent humain au jeu Jeopardy.

2010 Jeff Dean, de Google, a développé GoogleBrain, un réseau neuronal profond
permettant de détecter des motifs dans les vidéos et les images.

2014 Facebook a inventé l'algorithme "DeepFace™ basé sur des réseaux neuronaux

profonds capables de reconnaitre les visages humains dans les photos.

Amazon a proposé sa propre plateforme d'apprentissage automatique. Microsoft a
créé le "Distributed Machine Learning ToolKit™ pour une distribution efficace des
problemes d'apprentissage automatique a plusieurs ordinateurs afin d'améliorer

2015 I'efficacité de l'apprentissage.

travaillent en paralléle pour trouver une solution [167,168]. Elon Musk et Sam
Altman ont créé une organisation a but non lucratif, OoeaAl, dans le but d'utiliser

I'intelligence artificielle au service des étres humains.
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Google a proposé DeepMind qui est considéré comme le jeu de société le plus
complexe. Le programme AlphaGo de Google devient le premier programme
2016 | informatique de Go a battre un joueur humain professionnel. Il est basé sur la
combinaison de techniques d'apprentissage automatique et de recherche d'arbres
[169].

Google a proposé Google Lens, Google Clicks, Google Home Mini et des
téléphones basés sur Google Nexus qui utilisent des algorithmes d'apprentissage
2017 | automatique et d'apprentissage profond. Nvidia a proposé les GPU NVIDIA - le
moteur de l'apprentissage profond. Apple a proposé Home Pod, un dispositif
interactif d'apprentissage automatique.

4. Les applications de I'apprentissage automatique
Iy a divers domaines d'application de I'apprentissage automatique : La vision par ordinateur,
la prédiction, l'analyse semantique, le traitement du langage naturel et la recherche
d'informations.

e Vision par ordinateur : La reconnaissance, la détection et le traitement des objets sont des

sous-domaines du domaine de la vision par ordinateur.

e La prédiction : Les différents sous-domaines sont ici la classification, I'analyse et la
recommandation. La classification de textes, la classification de documents, l'analyse
d'images, le diagnostic medical, la prédiction de la détection des intrusions dans les réseaux et
la prédiction des attaques par déni de service ont €té mis en ceuvre avec succes grace a

I'apprentissage automatique.

e Analyse sémantique, traitement du langage naturel et recherche d'information : L'analyse
sémantique est le processus qui consiste a relier les structures syntaxiques des paragraphes,
des phrases, des mots au niveau de I'écriture dans son ensemble. Le traitement du langage
naturel est la facon de programmer les ordinateurs pour traiter correctement les données en
langage naturel. La recherche d'informations est la science de la recherche d'informations dans

un document, de la recherche de documents et de la recherche de métadonnées qui décrivent
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les données et de bases de données de sons et d'images. Ce sont trois domaines dans lesquels
les techniques d'apprentissage automatique ont été explorées dans le passé [156].

5. L’apprentissage automatique et ses applications

Au cours de la derniére décennie, un grand nombre de méthodes d'apprentissage supervisé ont
été introduites dans le domaine de l'apprentissage automatique. L'apprentissage supervise est
devenu un domaine ou se déroulent de nombreuses activités de recherche en apprentissage
automatique. De nombreuses techniques d'apprentissage supervisé ont trouvé une application
dans le traitement et I'analyse de diverses données. L'une des principales caractéristiques de
I'apprentissage supervisé est qu'il permet d'annoter les données d'apprentissage. Les étiquettes
ainsi appelées sont des étiquettes de classe dans le processus de classification. Il existe une

variété d'algorithmes qui sont utilisés dans les méthodes d'apprentissage supervisé [160].
5.1. Arbres de décision

L'arbre de décision [170] représente un classificateur exprimé comme une partition récursive
de l'espace d'instance. L'arbre de décision est constitué de noeuds qui forment ce qu'on appelle
un arbre racine, ce qui signifie qu'il s'agit d'un arbre distribué avec un noeud de base appelé
racine et sans arétes entrantes. Tous les autres noeuds ont exactement un bord entrant. Le
noeud qui a des bords sortants est appelé noeud interne ou noeud test. Les autres noeuds sont
appelés feuilles. Dans un arbre de décision, chaque noeud de test divise I'espace d'instance en
deux sous-espaces ou plus selon une certaine fonction discrete des valeurs d'entrée. Dans le
cas le plus simple, chaque test considéere un seul attribut, de sorte que I'espace d'instance est
divisé en fonction de la valeur de l'attribut. Dans le cas d'attributs numériques, la condition
fait référence a une plage [160].

Chague feuille est affectée a une classe qui représente la valeur cible la plus appropriée. La
feuille peut contenir un vecteur de probabilité qui indique la probabilité que I'attribut cible ait
une certaine valeur. Les instances sont classées en les faisant naviguer de la racine de l'arbre
vers les feuilles, en fonction du résultat des tests effectués le long du chemin. La figure 3.1
décrit une utilisation simple de l'arbre de décision. Chaque noeud est étiqueté avec l'attribut
qu'il teste, et ses branches sont étiquetées avec les valeurs correspondantes.
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Avec ce classificateur, l'analyste peut prédire la réponse d'un client potentiel et comprendre
les caractéristiques comportementales de I'ensemble de la population de clients potentiels
[171].

Dans le cas dattributs numériques, les arbres de décision peuvent étre interprétés
géométriquement comme une collection d'hyperplans, chacun orthogonal & l'un des axes. Les
décideurs préferent les arbres décisionnels moins complexes, car ils peuvent étre considérés

comme plus complets [160].

Attribute: A1

Attribute value

Attribute value
Attribute

value

OQOutput value
Attribute: A2 Attribute: A3

Attribute value

Attribute value Attribute value Attribute value

Output value Output value

Output value Output value
Figure 3.1-Exemple d'arbre de décision [172]

5.2. Régression linéaire
L'objectif de la régression linéaire, qui fait partie de la famille des algorithmes de régression,
est de trouver des relations et des dépendances entre les variables. Elle représente une relation
de modélisation entre une variable dépendante scalaire continue y (également étiquette ou
cible en terminologie de l'apprentissage automatique) et une ou plusieurs (un vecteur a D
dimensions) variables explicatives (également variables indépendantes, variables d'entrée,

caractéristiques, données observées, observations, attributs, dimensions, point de données,
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etc.) désignées par X a l'aide d'une fonction linéaire. Dans l'analyse de régression, I'objectif est
de prédire une variable cible continue, alors qu'un autre domaine appelé classification consiste
a prédire une étiquette a partir d'un ensemble fini. Le modele pour une régression multiple qui

implique une combinaison linéaire des variables d'entrée prend la forme :

Y=Bo + B1x1 + B2x2+.. +e (1)

La régression linéaire [11] appartient également a la catégorie des algorithmes d'apprentissage
supervisé. Cela signifie que nous entrainons le modele sur un ensemble de données étiquetées
(données d'apprentissage) et que nous utilisons ensuite le modéle pour prédire les étiquettes
sur des données non étiquetées (donnees de test)[160].

Comme le montre la figure 3.2, le modele (ligne rouge) est calculé a partir de données
d'apprentissage (points bleus) ou chaque point a un label connu (axe y) pour ajuster les points
le plus précisément possible en minimisant la valeur d'une fonction de perte choisie. On peut
alors utiliser le modele pour prédire des éetiquettes inconnues (on ne connait que la valeur x et

on veut prédire la valeur y) [160].
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Figure 3.2-Représentation visuelle de la régression linéaire [174].
5.3. Bayes naifs
La classification bayésienne [175] est une autre méthode d'apprentissage supervisé ainsi

gu'une méthode statistique de classification. Elle suppose un modele probabiliste sous-jacent
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et permet de capturer l'incertitude du modéle d'une maniére raisonnée en déterminant les
probabilités des résultats. L'objectif fondamental de la classification bayésienne est de pouvoir
résoudre des problémes de prédiction.
Cette classification fournit des algorithmes d'apprentissage pratiques et peut combiner les
données observées. La classification bayésienne fournit une perspective utile pour
comprendre et évaluer les algorithmes d'apprentissage. Elle calcule des probabilités explicites
pour les hypothéses et elle résiste au bruit des données d'entrée [160].
Considérons une distribution de probabilité genérale de deux valeurs P(x1, x2). En utilisant la
regle de Bayes, sans perte de généralité, nous obtenons cette équation :

P(x1, x2) = P(x1|x2)P(x2) (2)
De méme, s'il existe une autre variable de classe ¢, nous obtenons I'équation suivante :

P(x1, x2lc) = P(xilx2, c)P(x2c)  (3)

Si la situation est généralisée avec deux variables a une indépendance conditionnelle
hypothese pour un ensemble de variables y1, ..., xn conditionnelles a une autre variable c, on
obtient ce qui suit :

P(x\c) = [T{L; P(x;\¢c) 4)
5.4. Régression logistique
Comme la régression naive de Bayes, la régression logistique [176] fonctionne en extrayant
un ensemble de caractéristiques pondérees de I'entrée, en prenant des logs et en les combinant
de maniere linéaire, ce qui signifie que chaque caracteristique est multipliée par un poids et
ensuite additionnée [160].
La différence la plus importante entre Bayes naif et la régression logistique est que la
régression logistique est un classificateur discriminatif alors que Bayes naif est un
classificateur génératif.
La régression logistique [177] est un type de régression qui prédit la probabilité d'occurrence
d'un événement en ajustant les données a une fonction logistique. Comme de nombreuses
formes d'analyse de régression, la régression logistique utilise plusieurs variables prédictives
qui peuvent étre numériques ou catégorielles.

L'hypothése de régression logistique est définie comme suit :
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he(x) = g(6"x) ()
Ou la fonction g est une fonction sigmoide définie comme suit :
1
9D=77=  ®

La fonction sigmoide a des propriétés particulieres qui font que les valeurs se situent dans

I'intervalle [0,1], visualisée sur la figure 3.3.

Sigmaid

Figure 3.3- Representation visuelle de la fonction logistique [23].

La fonction de colt pour la régression logistique est donnée comme suit :

J(0) == 3y [~y 1og (he(x®)) - (1 = y)log(1 — he(x®))|  (7)

1
m
5.5. Machine a vecteur de support

La méthode SVM est une méthode puissante pour construire un classificateur. 1l vise a créer
une frontiére de décision entre deux classes qui permet la prédiction d'étiquettes a partir d'un
ou plusieurs vecteurs de caractéristiques [179]. Cette frontiére de décision, connue sous le
nom de hyperplan, est orientée de maniére a étre aussi éloignée que possible des points de
données les plus proches de chacune des classes. Ces points les plus proches sont appelés

vecteurs de support [180].

Etant donné un ensemble de données d'apprentissage étiquetées :
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(x1;}’1);---;(xn;)’n)'xi € Rd et Yi € (_1) +1) (8)

ouU Xi est une représentation du vecteur de caractéristiques et y; I'étiquette de classe (négative

ou positive) d'un composant d'apprentissage i.
L'hyperplan optimal peut alors étre défini comme suit :
wx' + b=0 9)
ou w est le vecteur de poids, x est le vecteur de caractéristiques d'entrée, et b est le biais.

w et b doivent satisfaire les inégalités suivantes pour tous les éléments de l'ensemble

d'apprentissage :

wxl+b=>+1ify; =1 (10)
wxl+b<-1ify,=-1

L'objectif de I'apprentissage d'un modele SVM est de trouver les valeurs w et b de facon a ce

que I'hyperplan sépare les données et maximise la marge 1 /|| w ||? [180].

Les vecteurs xi pour lesquels |y;|(wx! + b) sont appelés vecteurs de support (figure 3.4).

E
X

Figure 3.4- Modéle SVM linéaire. Deux classes (rouge contre bleu) ont été classées [180].
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6. L’apprentissage profond vs I’apprentissage automatique

Aujourd'hui, les systémes intelligents qui offrent des capacités d'intelligence artificielle
reposent souvent sur l'apprentissage automatique. L'apprentissage automatique décrit la
capacité des systemes a apprendre a partir de données d'apprentissage spécifiques a un
probléme afin d'automatiser le processus d'élaboration de modéles analytiques et de résoudre
les taches associées. L'apprentissage profond ou Deep Learning (DL) est un concept
d'apprentissage automatique basé sur les réseaux neuronaux artificiels. Les chercheurs ont
déployé de nombreux efforts pour améliorer la précision de ces algorithmes d'apprentissage
automatique, mais une autre dimension a été prise en compte, ce qui a conduit au concept
d'apprentissage profond. L'apprentissage profond est un sous-ensemble de l'apprentissage
automatique. Jusqu'a présent, peu d'applications de l'apprentissage profond ont éteé explorees.
L'apprentissage profond va certainement permettre de résoudre des problémes dans plusieurs
nouveaux domaines et sous-domaines d'application [156]. Pour de nombreuses applications,
les modéles d'apprentissage profond sont plus performants que les modeles d'apprentissage

automatique peu profonds et les approches traditionnelles d'analyse des donnees [181].

Au cours des dernieres décennies, le domaine du ML a donné lieu a une variété de progres
remarquables dans les algorithmes d'apprentissage sophistiqués et les techniques de
prétraitement efficaces. L'une de ces avancees a été l'évolution des réseaux de neurones
artificiels (ANN) vers des architectures de réseaux de neurones de plus en plus profondes
avec des capacités d'apprentissage améliorées, résumées sous le nom d'apprentissage profond
(DL) (Goodfellow et al. 2016 ; LeCun et al. 2015). Pour des applications spécifiques dans des
environnements fermés, le DL montre déja des performances surhumaines en surpassant les
capacités humaines (Madani et al. 2018 ; Silver et al. 2018). Cependant, ces avantages ont
aussi un prix, car il y a plusieurs challenges a surmonter pour mettre en oeuvre avec SUCCES
des modéles analytiques dans des contextes commerciaux réels. 1l s'agit notamment du choix
approprié parmi de nombreuses options de mise en oeuvre, du biais et de la dérive des
données, de l'atténuation des propriétés de la boite noire et de la réutilisation de modeles

préconfigurés [181].
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7. Vue d'ensemble de I'apprentissage profond

L'apprentissage profond est un sous-ensemble de I'apprentissage automatique. Il s'agit d'un
réseau neuronal comportant un grand nombre de couches et de paramétres. La plupart des
meéthodes d'apprentissage profond utilisent des architectures de réseaux neuronaux. C'est
pourquoi on parle également de réseaux neuronaux profonds [157].

En bref, l'apprentissage profond utilise une cascade de plusieurs couches d'unités de
traitement non linéaires pour lI'extraction et la transformation des caractéristiques. Les couches
inférieures proches de I'entrée des données apprennent des caracteristiques simples, tandis que
les couches supérieures apprennent des caractéristiques plus complexes dérivees des
caracteristiques des couches inférieures. Cette architecture forme une représentation
hiérarchique et puissante des caractéristiques. Cela signifie que l'apprentissage profond est
adapté a l'analyse et a I'extraction de connaissances utiles a partir de grandes quantités de

données et de donnees collectées a partir de sources différentes [182].

Les principales raisons de la popularité de [I'apprentissage profond aujourdhui sont
l'augmentation radicale des capacités de traitement des puces (par exemple, les unités GPU),
le faible colt du matériel informatique et les progrés récents de la recherche sur

I'apprentissage automatique et le traitement du signal et de I'information [15].

8. Les Applications de I’apprentissage profond
Quelques applications les plus récentes de l'apprentissage profond sont décrites dans les
exemples ci-dessous :

e Un exemple dapplication de l'apprentissage profond dans le domaine du Big Data est la
reconnaissance vocale de Microsoft (MAVIS). Utilisant l'apprentissage profond permet de
rechercher des fichiers audio et vidéo a partir de voix et de discours humains [16].

e L'apprentissage profond dans un environnement Big Data est utilisé par Google pour son
service de recherche d'images. Ils ont utilisé l'apprentissage profond pour comprendre les

images afin qu'elles puissent étre utilisées pour I'annotation et le marquage d'images qui sont
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ensuite utiles dans les moteurs de recherche d'images et la récupération d'images ainsi que
I'indexation d'images [16].

e En 2016, le programme AlphaGo de Google a battu Lee Sedol dans la compétition de Go, ce
qui a montré que l'apprentissage profond avait une forte capacité d'apprentissage.

e Deep Dream de Google est un logiciel qui peut non seulement classer des images mais aussi
générer des peintures étranges et artificielles sur la base de ses propres connaissances.

e Facebook a annoncé un nouveau systeme d'intelligence artificielle nommé Deep Text. Il s'agit
d'un moteur de compréhension de texte basé sur I'apprentissage profond qui peut classer des
quantités massives de données, fournir des services correspondants pour identifier les
messages de chat des utilisateurs et nettoyer les messages de spam.

e La vision par ordinateur, la prédiction, I'analyse sémantique, le traitement du langage naturel,
la recherche d'informations et la gestion de la relation client sont les domaines d'application
de l'apprentissage profond.

e La vision par ordinateur comprend la reconnaissance d'objets, la détection d'objets et le
traitement d'objets, ainsi que la reconnaissance automatique de la parole, la reconnaissance
d'images, le traitement de la parole et du son et le traitement des arts visuels des restrictions
s'appliquent dont de nouvelles applications sont explorées a l'aide de l'apprentissage profond.

e La prédiction : Les différents sous-domaines sont la classification, l'analyse et la
recommandation. La découverte de médicaments et la toxicologie, la bioinformatique, la
publicité mobile sont des applications plus récentes développées a l'aide de l'apprentissage
profond.

e l'analyse sémantique, le traitement du langage naturel et la recherche d'informations : 1l s'agit
de trois domaines dans lesquels les techniques d'apprentissage automatique ont été explorées
dans le passé, mais les chercheurs appliquent désormais des techniques d'apprentissage
profond.

e Gestion de la relation client : Compte tenu de I'historique du client, on procéde a une analyse
des données qui est utilisée pour améliorer les relations commerciales. Dans ce cas,

I'apprentissage profond peut étre utile.
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9. L’apprentissage profond (Deep Learning)

Les informaticiens ont déployé des efforts depuis les années 1950 dans le domaine de
I'apprentissage automatique. Cela conduit a des attentes plus élevées de la part des machines.
L'apprentissage profond est une tentative dans ce sens. Il s'agit d'un sous-ensemble de
I'apprentissage automatique. Comme le travail dans l'apprentissage est mis en avant dans de
nombreux nouveaux domaines et l'applicabilité des nouveaux domaines est toujours une tache
en cours dans la communauté de recherche. La figure 3.5 illustre les recherches antérieures
qui ont donné naissance a l'apprentissage profond. L'apprentissage profond fait référence aux
réseaux neuronaux artificiels profonds. Le terme "profond" fait référence a un certain nombre
de couches dans un réseau neuronal. Le réseau profond possede plus d'une couche cachée,

alors qu'un réseau peu profond n'en possede qu'une seule[157].

Artificial Intelligence

Machine learning

Deep
Learning

Figure 3.5-la naissance de I'apprentissage profond

9.1. Les réseaux neuronaux artificiels ANN :

Les réseaux neuronaux artificiels (ANN), communément appelés réseaux de neurones, sont
des modeles inspirés du systéeme neuronal biologique. Bien que les ANN s'inspirent du
systéeme nerveux de I'homme, ils sont loin d'en étre une Véritable réplique. Le réseau se

compose le plus souvent d'une couche d'entrée, d'une ou plusieurs couches cachées et d'une
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couche de sortie. La ou les couches cachées sont constituées d'une collection finie de neurones
artificiels positionnés en couches qui peuvent étre comparées aux neurones d'un cerveau
biologique [185]. Chaque neurone d'une couche cachée ou d'une couche de sortie recoit une
entrée d'un ou de plusieurs neurones d'une couche connectée précédente. En fonction de
I'entrée provenant du ou des neurones, le ou les neurones actuels peuvent prendre diverses
décisions. Un algorithme appelé propagation vers l'avant est utilisé pour, a partir d'une entreée,
produire une sortie. L'algorithme propage l'entrée a travers les couches cachées jusqu'a la
couche de sortie qui produit une sortie [186]. Plus le nombre de couches cachées utilisées est
élevé, ce qui donne un réseau neuronal plus profond, plus le réseau peut prendre des décisions

complexes [185]. La figure 3.6 ci-dessous illustre un réseau typique.

Hidden Output
layer layer

Figure 3.6-Modéle simple de la fagon dont les neurones artificiels sont connectés entre les

différentes couches d'un réseau neuronal a action direct [187]

9.2. Réseau neuronal convolutif (CNN :Convolutional neural network)

Dans cette section, la théorie des CNNSs sera expliquée. Elle comprend les propriétés
mathématiques des blocs de construction qui sont les couches convolutionnelles, les fonctions
d'activation, les couches de mise en commun et les couches entiérement connectées. Les
réseaux neuronaux convolutifs sont une sous-classe des réseaux neuronaux profonds (DNN),
ou les réseaux neuronaux profonds sont des réseaux neuronaux avec plusieurs couches

cachées pour extraire des caractéristiques d'une entrée. Les réseaux convolutifs sont le plus
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souvent utilisés lorsque les données présentent une structure en grille. Un exemple de
structure en grille est une image dans laquelle I'image elle-méme est constituée de pixels
representés sur une grille ou un tableau bidimensionnel. Les CNNs se sont avérés efficaces
pour des taches liées a I'analyse/classification/segmentation d'images [186].

9.2.1. Blocs de construction

L'architecture des CNN varie en fonction, par exemple, du résultat souhaité ou de la
complexité de la tache. Des blocs de construction sont utilisés pour faconner différentes
architectures ou les blocs utilisés sont des couches convolutionnelles, des couches de mise en
commun, des fonctions d'activation ou des couches entiérement connectées. Pour mieux
comprendre comment ces blocs fonctionnent et ce qu'ils font, un résumé est donné dans cette
section [187].

9.2.1.1. Couche convolutive

La couche convolutionnelle d'un CNN est I'endroit ou une convolution entre une entrée et un
noyau (filtre contenant des poids) a lieu afin de produire une sortie. Cette sortie est souvent
appelée carte de caractéristiques. La couche convolutionnelle est utilisée pour extraire les
caractéristiques d'une entrée et créer une carte de caractéristiques a partir de celles-ci [188].
Pour une image donnée, la couche de convolution peut extraire des caractéristiques
concernant, par exemple, chacune des différentes régions de I'eeil. Dans le domaine de
l'apprentissage automatique, il est courant d'utiliser des tableaux multidimensionnels,
généralement appelés tenseurs, plut6t que des tableaux unidimensionnels [186]. Par exemple,
si I'on prend en entrée une image constituée d'un tableau bidimensionnel et que le noyau doit
également étre un tableau bidimensionnel, la convolution consiste donc en deux sommes au
lieu d'une seule. La formule pour calculer les cartes de caractéristiques est donnée comme

suit :
S, ) =(K*ND(i,j) =Xm Zal( + m,j + n)K(m,n) + b (11)

ou S est la carte des caractéristiques, | est I'entrée, K est le noyau et b est le biais [186].
Lorsqu'une entrée est traitée par une couche de convolution, la sortie sera constituée de

nombreuses cartes de caractéristiques empilées les unes sur les autres, ou chaque carte de
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caracteristiques est basée sur I'équation (11) . Cela est d0 au fait que la couche de convolution
peut étre constituée de plusieurs filtres différents et qu'elle produit donc un nombre égal de
cartes de caractéristiques. La sortie consiste en un tableau 3D (largeur, hauteur, profondeur).
La sortie est ensuite envoyée a travers une fonction d'activation qui sera traitée dans la section
sur les fonctions d'activation. Se distinguant d'un réseau neuronal entiérement connecté, la
couche convolutive d'un CNN peut aider un systéeme d'apprentissage automatique en raison de
ses interactions éparses et du partage des parametres [186]. Typiquement, dans les réseaux de
neurones entiérement connectés, toutes les sorties sont connectées a toutes les entrées dans les
couches correspondantes, ce qui produit des interactions non éparses. Cependant, dans les
CNN, ce n'est pas le cas car toutes les sorties ne sont pas connectées a toutes les entrées. Ceci
est réalisé en choisissant un noyau qui a une taille plus petite que lI'entrée [186]. Comme le
noyau est convolué de maniere itérative sur les axes d'entrée, chaque pixel est utilisé plusieurs
fois dans la méme convolution. Le facteur déterminant combien de fois un pixel peut étre
utilisé dans une convolution dépend de la taille du noyau ainsi que du facteur de stride. Le
facteur de stride détermine le nombre de pixels que le noyau déplace a chaque fois qu'il se
déplace sur I’image. Par exemple, si le facteur de stride est fixé a un, le noyau se déplacera
d'un pas (pixel). En raison de la diminution du nombre de parametres, par rapport aux couches
entierement connectées, les couches convolutionnelles entrainent moins d'opérations et
réduisent la quantité de mémoire nécessaire pour stocker le modele[187].

9.2.1.2. Fonction d'activation

Une fonction d'activation est une fonction non linéaire qui, a partir d'entrées provenant
d'autres neurones ou de l'image d'entrée, peut déterminer une sortie de ce neurone [186].
L'étendue de la sortie peut varier en fonction de la fonction d'activation utilisée. La fonction
d'activation est non linéaire pour permettre des mappings non linaires entre I'entrée et la
sortie. Si une fonction d'activation linéaire était utilisée, le modeéle serait limité aux
transformations linéaires, et ne pourrait donc pas représenter toutes les transformations
possibles [186]. La fonction d'activation joue un rdle tres important lors de 1’apprentissage du
réseau car, selon la fonction d'activation utilisée, le réseau peut donner des résultats finaux
différents. Pour calculer l'activation de chaque neurone, les cartes de caractéristiques sont
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passées par une fonction d'activation selon I'équation (12)
hi = 9(Sk) (12)

ou S désigne des cartes de caractéristiques multiples a chaque couche de convolution, k est un
indice spécifiant la profondeur et g est la fonction dactivation. Chaque carte de
caracteristiques Sk est constituée d'une entrée, d'une matrice de poids et d'un terme de biais
comme speécifié dans I'équation (11) [186].

Il existe plusieurs fonctions d'activation, chacune d'entre elles pouvant étre plus ou moins
performante en fonction de la tache a accomplir. Deux fonctions d'activation couramment
utilisées dans les problemes d'apprentissage automatique actuels sont la tangente hyperbolique
(tanh) et la fonction sigmoide. Bien qu'aucune de ces fonctions d'activation ne soit
recommandée dans les reéseaux neuronaux de nos jours. Au lieu de cela, l'unité linéaire
rectifiée (ReLU) est actuellement la fonction d'activation la plus recommandee [186]. La
fonction ReLLU est défiRie comme=suj x

X, ifx>0,

0, otherwise, (13)

f(x)=max(0,x) = f'(x) = {

ou X est I'entrée d'un neurone spécifique. L'une des raisons pour lesquelles ReLU est populaire
est qu'elle est facile a optimiser en raison de la simplicité de ses calculs. Comme la sortie est
soit zéro, soit x (entree), elle est donc moins codteuse en calcul que la fonction tanh ou
sigmoide. Un autre avantage est que la fonction ReLU atteint la sparsité [189]. La sparsité
signifie que seuls guelques neurones sont activés pour une entrée donnée, ce qui signifie que
moins de puissance de calcul est nécessaire. Cela est di au fait que la fonction ReLU peut
avoir une énergie d'activation de zéro, sautant ainsi essentiellement ce neurone, ce qui génere
a son tour une véritable représentation clairsemée [189].

Bien que ReLU présente de nombreux avantages, elle a également gquelques inconvénients.
L'un d'entre eux est le probleme de ReLU mourant, ou essentiellement les neurones " meurent
" en raison du gradient qui ne circule pas a travers le neurone [190]. Lorsque le gradient
devient suffisamment proche ou égal a zéro, le poids des neurones concernés cesse de

changer, ce qui entraine un neurone inactif ou, en d'autres termes, la mort d'un neurone [190].
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Une facon de résoudre ce probleme est d'utiliser le ReLU fuyant a la place. Le leaky ReLU est

défini comme suit :

X ifx>0,

f(X):{O. 01x, otherwise. (14)

Cela permet d'obtenir des gradients non nuls, ce qui empéche la disparition du gradient.
Cependant, en utilisant le ReLU fuyant, la méme sparsité ne sera pas atteinte que dans le cas
du ReLU original, car le domaine ne contient que des gradients non nuls [191].

Une autre fonction d'activation clé couramment utilisée dans la segmentation sémantique est
la fonction softmax. Avec les classificateurs de réseaux neuronaux, la fonction softmax est
utilisée pour acquérir une distribution de probabilité sur un ensemble de classes différentes.
En tant que telle, elle peut étre utilisée pour choisir une seule classe de pixels parmi plusieurs
a l'intérieur du réseau [186]. La couche finale d'un classificateur de réseau neuronal utilise
généralement la fonction d'activation softmax pour effectuer la sélection mentionnée

précédemment. Elle est définie comme suit :

Softmax(x)izz,'(exLx") (15)

K exp(xp)

ou X est I'entrée dans la fonction d'activation, i est lI'indice de la classe et K est le nombre total
de classes [187].

9.2.1.3. Couche de mise en commun ( pooling layer)

Les couches de mise en commun sont utilisées pour réduire la taille de l'entrée. Ceci est
réalisé en réduisant la résolution des cartes de caractéristiques apres les couches
convolutionnelles. Les couches de mise en commun sont donc communément appelées
couches de sous-échantillonnage [192]. L'opération a principalement deux résultats
importants : elle permet d'éviter une complexité de calcul élevée et agit comme une technique
de régularisation pour éviter un ajustement excessif [193]. Les techniques de regroupement

les plus courantes sont une moyenne ou un maximum [194]. La figure 3.7 présente un
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exemple des noyaux obtenus aprés les opérations de regroupement sur une carte de

caracteristiques aléatoires. Ces noyaux sont ensuite transmis a la couche suivante.

Feature

map Max

pooling

Average
pooling

Figure 3.7 - Les cartes résultantes apres le regroupement max et average sur une carte de
caracteéristiques [187].

Comme on peut le voir sur la figure 3.7 , l'opération de regroupement maximal prend la
valeur maximale de chaque pool-kernel (noyau de regroupement) (cases rouges sur la figure
3.7). L'opération de moyennage prend la valeur moyenne de chaque pool-kernel. La largeur et
la hauteur du pooRkernel dépendent de la réduction souhaitée de la largeur et de la hauteur de
la carte de caractéristiques. Si I'on utilise un noyau de taille 2*2, on obtient une réduction de
taille de 2. Si I'on souhaite une réduction plus importante, il faut utiliser un pool-kernel plus
grand ou une longueur de pas plus grande. La longueur du pas, en d'autres termes le nombre
de pas que le noyau est déplacé entre chaque opération, a le plus souvent la méme longueur
que la dimension du noyau [187].

9.2.1.4. Couches entiérement connectées (ou couches denses)

Les couches denses, ou couches entierement connectées, sont généralement placées en dernier
dans un CNN et sont utilisées, par exemple, dans les taches de classification d'images. Le

nombre de couches denses peut varier, c'est-a-dire qu'il peut y en avoir une ou plusieurs en
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fonction de la tAche. Cependant, comme une couche dense attend une taille fixe en entrée, elle
ne peut pas traiter des dimensions d'image arbitraires avec le méme réseau [195].

9.3. Apprentissage d'un réseau neuronal CNN

L'entrainement vise a trouver les poids optimaux du réseau pour la tdche a accomplir. En
ayant la "meilleure adaptation” des poids, le réseau devrait étre capable de produire de bons
résultats pour un probléme donné. Dans cette section, les étapes importantes avant, pendant et
apres I’apprentissage seront abordées, ainsi que les probléemes qui peuvent survenir [187].
9.3.1. Pré- apprentissage (Pre -training)

Avant I’entrainement d’un réseau neuronal, il faut prendre en compte plusieurs éléments, dont
certains sont cruciaux pour ’apprentissage. La plus importante est celle des données et de leur
traitement [187].

9.3.1.1. Collecte et repartition des données

Il est vital de valider que les données collectées par des processus automatisés ou par
annotation manuelle sont correctement étiquetées. Dans le cas contraire, le réseau n’a pas un
bon apprentissage. Une autre partie essentielle est le partitionnement des données. En général,
trois ensembles de données sont utilisés : un ensemble d’apprentissage, un ensemble de
validation et un ensemble de test. Comme le réseau ne doit pas étre biaisé, il est important de
partager les images aléatoirement entre les trois ensembles. Si le réseau a déja été exposé a
certaines images lors de I’apprentissage, une évaluation des performances du réseau peut ne
pas étre précise en raison du biais mentionné précédemment, si elle contient les mémes
images. Selon la quantité de données existantes, le rapport entre les ensembles de donnees
peut varier. Cependant, comme le suggeére la littérature, une regle empirique est de garder le
ratio pour I’apprentissage autour de 70-80% et le reste pour la validation et le test. Enfin,
l'augmentation des données est un moyen d'accroitre I'ensemble de données et de rendre le
réseau plus robuste au bruit [196].

9.3.2.2. Apprentissage par transfert

L'apprentissage par transfert est un concept d'apprentissage automatique qui consiste a

transférer les connaissances déja acquises pour une tache similaire, ou des caractéristiques
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similaires ont déja été apprises, et & incorporer ces connaissances dans une nouvelle tache.
Cela signifie que les filtres déja entrainés peuvent étre réutilisés dans le nouveau réseau. Plus

les taches sont similaires les unes aux autres, mieux c'est [197].

La maniere d'appliquer l'apprentissage par transfert pour les CNN consiste a utiliser les
couches et leurs poids d'un modéle déja formé et a modifier ou ajouter des couches
supplémentaires si nécessaire. Les premieres couches sont utilisées pour extraire des
caracteéristiques non abstraites plus générales telles que des lignes ou des gouttes, etc., tandis
que les derniéres couches extraient des caractéristiques plus abstraites spécifiques a la tache
[198]. Par conséquent, l'utilisation d'un modéle déja entrainé, tel que celui proposé dans
[199], qui a éte entrainé sur une base de données d'images appelée ImageNet [200], puis de
I'affiner pour l'adapter a une nouvelle tache, devrait accélérer l'apprentissage et permettre
d'obtenir une précision élevée. Comme le réseau n'a pas a repartir de zéro lors de
I’apprentissage, il peut éventuellement apprendre plus rapidement les caracteristiques
spécifiques a la tache [197]. Une autre raison d'utiliser I'apprentissage par transfert est le fait
de ne pas disposer d'une quantité suffisante de données pour former complétement un réseau a
une nouvelle tache [201].

9.3.2. L’étape d’apprentissage

Pendant I’apprentissage, les paramétres entrainables (poids) tentent de s'adapter aux données
afin de faire de meilleures prédictions. Pour optimiser 1’apprentissage d'un reseau, de
multiples facteurs doivent étre pris en compte et décidés avant le début de I’apprentissage

proprement dite.

L'apprentissage d'un CNN est un probleme d'optimisation et nécessite donc une méthode
d'optimisation. Les méthodes d'optimisation courantes sont généralement la descente de
gradient stochastique ou la descente de gradient en mini-batch. La descente de gradient par
mini-lots (mini batch) est une combinaison de la descente de gradient classique et de la
descente de gradient stochastique, ou elle converge avec plus de stabilité par rapport a la
méthode stochastique. Cela est di au fait que la mise a jour ne se fait pas avec un seul
exemple, mais plutét avec un lot d'exemples, ce qui entraine moins d'oscillations autour des
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minima locaux. Elle est également plus rapide que la méthode classique, car elle ne nécessite
pas le chargement de I'ensemble des données dans la mémoire [202].

Le taux d'apprentissage est un facteur d'échelle pour la descente de gradient qui détermine de
combien les poids doivent changer a chaque itération par rapport a une perte de gradient. En
augmentant le taux d'apprentissage, l'algorithme peut avoir une convergence plus rapide.
Cependant, l'algorithme peut ne pas trouver les minima optimaux ou ne pas converger du tout.
Un taux d'apprentissage plus faible entraine une convergence plus lente, mais avec des
minima plus précis. Il est donc préférable d'avoir un taux d'apprentissage adaptatif, ou il peut
commencer avec une valeur plus grande et ensuite diminuer a chaque étape jusqu'a une valeur

minimale fixe [203].

Une autre méthode d'optimisation courante et largement utilisée est Adam. Adam utilise
I'estimation du moment adaptatif des gradients pour calculer les taux d'apprentissage
adaptatifs pour chaque paramétre individuel [204]. 1l utilise le momentum pour espérer
converger plus rapidement par rapport a la descente de gradient stochastique classique, bien
qu'il existe des variantes de la descente de gradient stochastique qui incluent le momentum
[202].

Un CNN est entrainé par époques, c'est-a-dire lorsque I'ensemble complet de données a été
exposé et utilisé par le réseau. Le processus d’apprentissage proprement dit commence par la
propagation directe d'une entrée a travers le réseau pour produire une sortie/prédiction. La
sortie est ensuite comparée aux étiquettes de la vérité du terrain et une erreur peut étre
calculée entre les deux. L'erreur est déterminée par une fonction de perte et, pour la
segmentation d'images, une fonction courante est l'entropie croisée. D'autres fonctions de
perte sont le coefficient de Sgrensen-Dice et l'indice de Jaccard tels que définis, mais non
proposes, dans [205]. Méme si les CNNs peuvent étre constitués d'une quantité énorme de
parametres entrainables, I'algorithme de rétropropagation effectue efficacement les calculs des
gradients, qui sont nécessaires a l'optimiseur [206]. Les parametres entrainables sont alors mis

a jour de maniére appropriée et une nouvelle époque peut commencer.
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L'adaptation excessive est un probleme dans l'apprentissage automatique, ou le réseau
apprend a prédire l'ensemble de données d'apprentissage, mais lorsqu'il est exposé a de
nouvelles données, non vues auparavant, c'est-a-dire des données de validation, il ne parvient
pas a prédire correctement. Afin d'éviter le surajustement, des méthodes telles que I'abandon
et l'augmentation des données (ce qui entraine une augmentation de la quantité de données
d'entrainement). [207] ainsi que I'arrét anticipé [208] peuvent étre utilisés.

L'ensemble de données de validation est utilisé pendant la phase d’apprentissge pour veérifier
si le réseau apprend les bonnes caractéristiques ou non et pour minimiser le surajustement. Si,
pendant I’apprentissage, la précision de I’apprentissage continue de s'améliorer alors que la
précision de la validation a cessé d'augmenter ou diminue, le réseau est en sur apprentissage.
L’étape de validation est utilisée pour améliorer les évaluations pendant I’apprentissage, cad
choisir I'ensemble de poids qui donne les meilleures performances [187].

9.3.3. Post-apprentissage (Post-training)

Une fois la session d’apprentissage terminée, une session de test commence, qui vise a
évaluer les performances du réseau. La session dispose d'un ensemble de donneées distinct qui
ne fait pas partie des données d’apprentissage ni de validation afin d'éviter tout biais. Au
cours de cette session, de multiples cas de test de différents degrés de difficulté seront évalués
afin d'établir des statistiques concernant les performances du réseau. La mesure de
performance globale, ou I'ensemble des données de test est évalué, est un type de scénario de
test. Un autre type de scénario consiste a tester un sous-ensemble de données de test dans
lequel on n’inclure que des images correspondant a un scénario spécifique, par exemple
uniquement des images comportant des lunettes. Grace a ces mesures de performance, il est
possible d'établir un consensus général sur les lacunes du réseau et de savoir ainsi ce qu'il faut
améliorer. Les métriques communes dans la classification sont présentées dans la section
9.3.3.1[187].

9.3.3.1. Métriques pour I'évaluation des performances du réseau

Afin d'avoir une idée de la performance du réseau, différentes mesures de performance

peuvent étre utilisées. Les métriques couramment utilisées pour la segmentation sémantique
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sont par exemple I'exactitude, la précision, le rappel, le score F1 (également connu sous le
nom de coefficient de Dice) et I'intersection moyenne sur l'union (mloU) (également connu
sous le nom d'indice de Jaccard). Ces mesures sont basées sur les pixels correctement et
faussement classés, ou les expressions peuvent étre configurées comme dans la matrice de
confusion du tableau 3.2 [187].

Tableau 3.2 - Tableau présentant une matrice de confusion, utilisée comme représentation

visuelle de la performance d'un algorithme.

Classe prédite
Positif Négatif
Véritable Positif Vrai positif (TP) Faux négatif (FN)
Classe Négatif Faux positifs (FP) Vrai négatif (TN)

Ce type de matrice de confusion peut étre mis en place pour chaque classe ou les "positifs"
correspondent a la classe d'intérét et les "négatifs" a tout le reste. Les vrais positifs
correspondent aux pixels qui sont prédits comme étant la classe d'intérét alors qu'ils le sont
réellement. Les faux négatifs correspondent aux pixels étiquetés comme une autre classe alors
qu'ils étaient en fait la classe d'intérét. Les faux positifs correspondent aux pixels prédits
comme classe d'intérét alors qu'il s'agit en fait d'une autre classe. Enfin, les vrais négatifs
correspondent aux pixels qui sont prédits comme une autre classe alors qu'ils sont en fait une
autre classe. Le 'c' dans les équations (16), (17), (18) et (19) fait référence a la classe qui est
évaluée [187].

La précision pour une classe spécifique, c, peut étre calculée comme dans I'équation (16) ,

TPc+TN¢

Accu racy _Tpc+FNc+TNC+FPC

(16)

La précision est une mesure de la fraction de pixels correctement classés. La précision pour
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une classe spécifique, c, peut étre calculée comme dans I'équation (17) ,

Précision = TPc (17)

Pc+FP¢

La précision est une mesure de I'exactitude de la prédiction de la classe d'intérét. Le rappel

pour une classe spécifique, c, peut étre calculé comme dans I'équation (18) ,

Recall=—2¢ (18)
Tpc+FNC

Le score F1 est une métrique utilisée pour combiner la précision et le rappel. Ceci est fait car
le rappel et la précision peuvent étre déséquilibrés eux-mémes. Ce déséquilibre peut étre
observe si, par exemple, le réseau prédit que tous les pixels appartiennent a la méme classe. 1l
en resulterait une précision tres faible mais un rappel parfait pour cette classe. Le calcul du

score F1 est expliqué dans I'équation (19) [187].

2+Precision*Recall (19)

F1-score = —
Precision+Recall

L'intersection-sur-union moyenne est une mesure du pourcentage moyen d'intersection entre
les masques de vérité et les masques prédits. En d'autres termes, le nombre de pixels qui sont
correctement classés par rapport au nombre total de pixels. Le mode de calcul de la métrique

est illustré par I'équation (20) ,

mloU=——— ¥’ — e (20)

Tclasses| “Xeclasses tp L Ep_+FN,

ou classes est I'ensemble des classes et |classes| correspond au nombre total de classes dans
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I'ensemble [187].

Chacune de ces mesures représente un pourcentage qui décrit une sorte d'adéquation du
modele. Plus la valeur en pourcentage est élevée, meilleures sont les performances du modéle.
La sensibilité et la spécificité ne prennent en compte que les échantillons de la méme
catégorie de test (la sensibilité est positive, la spécificité est négative). Par conséquent, les
modifications du nombre d'images de test par classe n'ont aucun effet sur ces métriques.
Cependant, ce n'est pas le méme cas pour la précision et I’accuracy. En effet, la précision
prend en compte des échantillons de test ou les deux classes sont déterminées comme étant
positives, et I’accuracy est une évaluation "globale” du modele, prenant en compte toutes les
prédictions (I'ensemble de la matrice de confusion). Par conséquent, si les données du test
sont déséquilibrées, leur interprétation peut étre erronée car elles ne reflétent pas la réalité de
la situation. Par conséquent, l'interprétation des performances du classifieur ne peut se faire en
exploitant les métriques proposees précédemment, qui sont complémentaires. Nous avons
trouvé l'utilisation du couple de sensibilité/specificité la figure 3.8 dans la littérature, cette
courbe permet de présentée graphiquement les performances d’un systéme biométrique. A
partir de ce couple, une courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) est tracée, qui peut
résumer certains compromis entre le taux de faux positifs et le taux de faux négatifs en
utilisant différents seuils. Ces seuils appliqués aux scores de prédiction permettent d'ajuster
ces métriques en considérant les prédictions comme correctes uniquement si leurs scores sont
supérieurs a ce seuil. La forme de la courbe et l'aire d'un point sous la courbe déterminent les
performances du modéle biométrique. La courbe ROC est appropriée dans le cas de données

de test équilibrées sur chaque classe [42].
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Courbe ROC
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Figure 3.8 — Analyse des courbe ROC [42]

10. Etat de I’art des techniques de classification utilisées dans la reconnaissance de

Piris :

La phase de classification est la derniére phase du systéme de reconnaissance (RS). Le but de
la classification est de mesurer le niveau de ressemblance entre les échantillons de test et les
échantillons des bases de données des images d'iris. Souvent, la correspondance compléte de
ces échantillons n'est pas possible. Par conséquent, le taux approximatif de chaque échantillon
est utilisé pour aider le systeme de reconnaissance a identifier les personnes. Dans cet these,
les techniques de classification peuvent étre classées en deux sections : la classification a
l'aide de techniques traditionnelles et la classification a l'aide de techniques d'apprentissage
profond [60].

10.1. Classification a I'aide de techniques traditionnelles :

L'efficacité de l'apprentissage des SVM reste un goulot d'étranglement, notamment pour les

problemes d'apprentissage a grande échelle. Pour améliorer un algorithme d'entrainement

74

les algorithmes de classification




Le chapitre 3 les algorithmes de classification

rapide pour les SVM afin de résoudre divers problémes, Gu et al. ont proposé une technique
pour améliorer les SVM afin de classifier les caractéristiques qui ont été extraites de la région
de l'iris. Pour rendre le SVM plus efficace dans les applications embarquées, ils ont présenté
quelques optimisations pour augmenter la précision de performance du SVM pour IRS et
garder sa haute performance de classification. La méthode suggérée transforme un probléme

donné de classification multi-classes a deux classes [209].

Rai et Yadav [210] ont en revanche proposé une méthode de classification en cascade. Dans
cette méthode, des ondelettes de Haar (HWs) ont été appliquées pour entrainer des méthodes
SVM pour chaque classe. En général, bien que cette méthode de classification en cascade ait
de grandes propriétés de performance, elle prend plus de temps car c'est un classifieur
séquentiel [210]. Salve et Narote ont introduit une analyse qualitative sur deux méthodes
différentes, a savoir le SVM et le réseau neuronal artificiel (ANN), pour classer les
caractéristiques qui ont été extraites de la texture de la région de l'iris avec la plus grande
précision. Il s'avere que le SVM fonctionne micux dans la classification [108].
Pour faire correspondre ou classer deux modeéles d'iris, Raffei et al. [104, 102], Kim et al.
[211], Yahiaoui et al. [84], Othman et al. [114], Gangwar et Joshi [212], Zhao et Kumar [154,
213], Zhou et al. [214], et Nazmdeh et al. [139] ont appliqué la technique de la distance de
Hamming (HD) qui a été utilisee par Masek [124], A" lvarez Marifio et al. [215], et Daugman
[139], [130]. Pour classer les caractéristiques de I'image de l'iris, I'échantillon enregistré a été
mis en correspondance avec I'échantillon sauvegarde dans la base de données des images de
liris.
Kumar et al. [69], Gad et al. [76], Ahuja et al. [110], Gangwar et Joshi [212], Lee et al. [155],
Reddy et al. [151], et Dhage et al. [216] ont appliqué la distance euclidienne (ED) pour classer
les caractéristiques qui ont été extraites de la texture de la région de l'iris dans la phase
d'extraction des caractéristiques.
Une autre méthode qui a été utilisée pour classer les modeles a deux classes pour chaque
sous-image est le k-nearest neighbor (k-NN). La méthode k-NN introduite par Elgamal et Al-
Bigami [217] a éte appliqué par Badejo et al [218] et Xia et al [219] comme classifier en
raison de sa facilité de mise en ceuvre, de sa faible complexité de calcul et de l'absence de
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paramétres de réglage. De plus, le classifieur k-NN fonctionne bien avec des bases de données
énormes. Liu et al. ont introduit une méthode coopérative collaborative pour classifier la
texture de l'iris [101].

Diverses méthodes de classification et travaillant sur des modéles hybrides différents pour
classer les images d'iris présentant plus de challenges tels que les sujets non coopératifs, le
flou dii au mouvement, les tailles différentes de l'iris, la reflection due aux lunettes, et la

longue distance entre la caméra et les sujets [59].

10.2. Classification a l'aide de techniques d'apprentissage profond :

L'approche d'apprentissage profond a gagne beaucoup d'attention parmi les chercheurs pour
fournir d'excellentes solutions pour la reconnaissance de I'iris. Afin d'optimiser le parametre
de classification. Afin d'effectuer la tache de classification, Zhang et al. [91] et Al-Waisy et al
[129] ont utilisé les couches supérieures d'une technique CNN proposée qui sont deux
couches FC. Ensuite, la sortie de la derniére couche FC est introduite dans le classifier
softmax [91, 129]. Afin de classifier le sexe en utilisant une image d'iris, Tapia et Aravena
[277] ont proposé deux structures CNN differentes. Cette méthode a donné de bons résultats
méme avec un jeu de données plus petit et un modele simple. Cependant, une amélioration est
nécessaire pour augmenter l'efficacité de la classification [220]. Pour augmenter la précision
de performance de I'IRS pour certains défis des images d'iris, Wang et al [221] ont introduit la
méthode MiCoRe-Net qui est un réseau mixte neuronal convolutif et résiduel pour la tache de
reconnaissance de l'iris. La méthode MiCoRe-Net proposée a utilisé la couche SoftMax
comme classifier. La méthode proposée a montré diverses stratégies d'augmentation des
données qui ont affecté 'efficacité des performances du systeme de reconnaissance et a montré
que la technologie de reconnaissance de l'iris dépendait d'une stratégie d'augmentation
appropriée pour fonctionner correctement [221]. Plus encore, Liu et al [120], Zhao et al [222],
et Lozej et al [223] ont utilisé la couche softmax d'un CNN pour classifier le motif de l'iris
[120 ,222, 223]. Pour les classifications d'images d'iris ethniques asiatiques et non asiatiques,
Lu et Pan [224] ont proposé¢ un algorithme de classification d'images d'iris utilisant le réseau

résiduel amélioré qui repose sur une approche d'apprentissage profond. Afin d'extraire d'autres
76



file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark113
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark107
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark123
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark107
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark107
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark287
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark287
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark49
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark49
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark48
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark124
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark218
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark48
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark124
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark218
file:///C:/Users/E.R.C/Downloads/6641247-converti%20(1)%20fr.docx%23_bookmark254

Le chapitre 3 les algorithmes de classification

caractéristiques de l'image d'iris, ils ont divisé le canal de convolution ainsi que les

caracteristiques extraites sous diverses dimensions de noyau de convolution.

11. Conclusion :

Tout au long de cette partie de la thése, nous avons introduit les concepts de base de
I’apprentissage supervisé ainsi que ceux de I’apprentissage profond. Dans ce contexte, nous
avons introduit les réseaux de neurones et plus particulierement les réseaux neuronaux
convolutifs profonds (CNN) qui est la principale technique utilisée dans la thése. Ces modéles
permettent d’apprendre, grace a I’apprentissage supervisé, les caractéristiques visuelles
discriminantes a extraire sur les images afin de résoudre des problématiques de classification.
Les CNN sont au centre de [Dattention, en particulier en vision par ordinateur et
reconnaissance de forme, vu les résultats impressionnants qu’ils produisent sur ces différentes
taches. Dans ce chapitre nous avons passé en revue les fondements essentiels des réseaux de
neurones convolutifs. Nous avons défini I’architecture détaillée de ce type de réseau ainsi que
les différentes couches qui le constitue. Cette étude détaillée du modele CNN nous permet de
mieux comprendre son processus et faire une conception pour une tache de reconnaissance de

I’iris qui fera 1’objet du chapitre suivant.
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Chapitre 4

Le systeme proposé

1. Introduction :

Dans ce chapitre sont présentés les méthodologies ainsi que les résultats obtenus en
implémentant le systéme de reconnaissance d’iris développé. La méthode proposée implique la
mise en ceuvre des étapes illustrées dans la figure 4.1, la premiere étape apres l'acquisition de
I'image est le prétraitement qui consiste a eliminer les points blancs de I'iris ainsi que d'autres
types de bruit tels que les cils et les bruits de sel et de poivre dans I'image de 1'ceil, etc. Par la
suite, nous passons a l'étape de localisation de l'iris, notre but dans cette thése n'est pas de
détecter la totalité de l'iris mais le but est de détecter une partie de l'iris qui est la collerette
zigzag (plus précisement le demi-cercle inférieur), cette derniere est le sujet de notre
contribution, La détection de la collerette en zigzag se fait a l'aide du détecteur de contour de
Canny suivi de la transformee circulaire de Hough, aprés cela, nous effectuons une
normalisation pour avoir un motif fixe en coordonnées polaires a l'aide du modéle de Daugman
rubber sheet, puis nous passons a I'é¢tape de I’extraction de caractéristiques a l'aide du CNN.
Notre choix s'est porté sur le modele pré-entrainé Alex-Net car il est simple et efficace, a la fin,
une étape de classification par SVM est nécessaire pour calculer le taux de reconnaissance en

utilisant la formule de précision [225].

78




Chapitre 4 le systeme propose

Image iris

[ Prétraiteme#t de I'image: )

« elimination des points blanc et
filtrage

* localisation de l'iris

 normalisation de l'iris

\* améliration: CLAEE y

Extraction des caractéristiques:
(CNN:Alex-Net)

¥
Classification: (SVM)

Figure 4.1 - Architecture générale de notre systéme reconnaissance d’iris développé.

2. Acquisition de ’image

L'acquisition d'une image de l'iris est considérée comme l'un des aspects les plus difficiles de la
biométrie. Tout d'abord, I'iris est sombre, il doit donc étre éclairé, mais en méme temps, l'iris est
sensible a la lumiére et un éclairage puissant peut géner l'utilisateur. Deuxiemement, I'iris est un
petit objet (environ 1 cm de diamétre), il faut donc utiliser une trés forte focale ou rapprocher
I'iris de l'objectif, mais ce n'est pas sans risque, car dans ce dernier cas on va rapprocher l'iris de
la source d'éclairage, cela peut causer des dommages aux personnes. Enfin, l'iris est une surface
qui réfléchit la lumiére dans toutes les directions et se situe dans un miroir tres réfléchissant
derriere la cornée [226]. Ces deux dernieres caractéristiques signifient que si aucune technique
spécifique n'est utilisée, I'iris capturé sera recouvert par les réflexions de toutes les sources
lumineuses présentes dans l'environnement d’acquisition.

La méthode proposeée a été testée sur la base de données CASIA-Iris-Lamp, nombre de classe est
411. La base a €té collectée a l'aide d'un capteur d'iris manuel produit par OKI. Une lampe a été
allumeée/éteinte a proximité du sujet pour introduire davantage de variations intra-classes lors de
la collecte de CASIA-Iris-Lamp. Des conditions d'éclairage différentes entrainent I'expansion et
la contraction de la pupille, ce qui provoque une déformation élastique de la texture de liris.
C'est I'un des problémes les plus courants et les plus difficiles a résoudre dans la reconnaissance
de liris. Par conséquent, CASIA-Iris-Lamp est un bon outil pour étudier les problemes de
normalisation non linéaire de l'iris et de représentation robuste des caractéristiques de I'iris. Les

images de la base de données CASIA sont des images JPG d'une résolution de 640*480. Toutes
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les images d'iris sont des images a niveau de gris de 8 bits et le format de fichier est JPEG (584,
2020)[227].

3. Prétraitement des images

Les étapes de notre systéme de reconnaissance sont présentées dans la figure 4.1. Dans la partie
de prétraitement de I'image, il y a trois processus qui sont I'élimination des points blancs, la

localisation de I'iris, et la normalisation de l'iris.

3.1. Elimination des points blancs et filtrage

Dans la plupart des bases de données d'iris standard [228-231], des points blancs peuvent exister
dans I'image de I'eeil d'entrée et peuvent rester et perturber le processus de localisation de l'iris
s'ils ne sont pas correctement supprimés, voir [232-236]. Cependant, dans [237], 'auteur a
propose un systeme efficace pour supprimer les points blancs et autres bruits étrangers tels que
les fils de cheveux ou le bruit sel et poivre dans l'image de I'eeil, le résultat est montré dans la
figure 4.2. Dans ce qui suit, nous décrivons un algorithme efficace, inspiré par [237], et nous
I’avons adapté sur nos images pour supprimer les points blancs et tout autre bruit- comme ¢’est

décrit précédemment-, I’algorithme se déroule comme suit :

Algorithme élimination des points blancs

o Convertir I’image lim (X, y) en image au niveau de gris Igray (X, y).

o Estimer les limites saturées -saturé de 1%- inférieure aL et supérieure aU de niveau de gris de I’image Igray (X, y).

o Convertir I'image Igray (X, y) en une image binaire b(x, y) :
_ 1 , silgray (x,y) <Tb

* b(x, y)_{ 0 , sinon

Tb = (aU - aL - 10)
Dans b(x, y), une région noire (0s) qui est entourée d'une région blanche (1s) est appelée un trou et la région blanche est
appelée un objet.
o Appliquer la méthode de 4-connectivité pour détecter et compléter I'intensité du niveau de gris des trous dans b(x, y) ;
I'image résultante est bhf (x, y).
e Soustraire b(x, y) de bhf (x, y) ; I'image résultante binf (x, y) contient des informations concernant les trous et toute

autre région blanche, éventuellement la sclérotique et la peau

e supprimer tout objet dans binf (x, y) dont la surface est supérieure a 80 pixels, I'image résultante est M(x, y).

o Utiliser les cordonnées (x, y) des pixels blancs (1s) dans M(X, y) pour remplacer les valeurs de niveau de gris, avec aL,
dans Igray(x, y), I'image résultante est Ir (X, y).

e Appliquer un filtre médian 7*7 sur Ir (x, y) pour réduire les artefacts de frontiere; I'image résultante est appelée image

d’ceil prétraitée Ipre(X, V).
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La base de données CASIA lamp contient beaucoup de réflexions spéculaires dans la région de
l'iris et de la pupille. Il est évident, d'aprés les résultats, que 1’algorithme appliqué supprime

effectivement ces points blancs comme montré dans la figure 4.2.

Figure 4.2-Elimination des points blancs et filtrage
3.2. Localisation de I'iris (collarette zigzag)
e Détection des pupilles

Pendant le processus d'acquisition, les changements de conditions d'éclairage peuvent influencer
la qualité de la région de l'iris obtenue, puis affecter la localisation de I'iris et, par la suite, le
résultat de la reconnaissance. Pour ameliorer la précision et la fiabilité d'un systeme de
reconnaissance de I'iris, il faut disposer d'une localisation précise de la région de liris, car les
performances des étapes suivantes du systeme dépendent directement de la qualité de la région
de l'iris détectée. Un systeme ordinaire de localisation de l'iris vise a détecter les deux limites de
la région de liris : la limite intérieure (pupille-iris) et la limite extérieure (iris-sclérotique).
Cependant, la tache devient plus difficile lorsque les paupiéres et les cils recouvrent une partie
de I'iris. Pour cette raison, une nouvelle idée a été proposée dans cette thése qui se base sur la
détection de la collerette - et plus précisément la détection du demi-cercle inférieur de la

collerette -, apres avoir détecté la pupille, et cela au lieu de détecter l'iris entier.

Le processus de segmentation de I'iris commence par la détection des limites de la pupille. Pour
cela, la détection des bords de Canny est appliquée [238] pour générer une carte des bords, puis

la transformation de Hough circulaire (CHT) est appliquée par la suite [239].

- Le détecteur de bords de Canny : Le détecteur de bords de Canny est l'un des outils de
traitement d'images les plus couramment utilisés. Il détecte les arétes de maniére trés robuste.
L'intention de Canny était d'améliorer les nombreux détecteurs de bords déja existants au

moment ou il a commencé son travail. L'algorithme s'exécute en 5 étapes distinctes :
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Algorithme Canny

1)- Lissage : flou de I'image pour éliminer le bruit.

2)- Trouver les gradients : Il faut marquer les bords ou les gradients de I'image sont importants.
Calculez les dérivées (Dx(Xx, y) et Dy(x, y)) de l'image dans les directions x et y, c'est-a-dire
utiliser la différenciation centrale en utilisant les noyaux 3 x 3 suivants :

Calculez ensuite la magnitude du gradient et I'angle de magnitude :

D = \/D%(x,y) + D#(x,)

Dy (x, Y))

0= arctan(
DY(XJ Y)

3)-Suppression des maxima locaux : Seuls les maxima locaux doivent étre marqués comme des
arétes. L'étape de "surpression non maximale” ne conserve que les pixels d'un bord ayant la
magnitude de gradient la plus élevée. Ces amplitudes maximales doivent se produire juste a la
limite du bord, et 'amplitude du gradient doit diminuer avec la distance du bord.

Ainsi, trois pixels dans un espace 3 x 3 autour du pixel (X, y) sont examinés :

-Si(x,y) = 0e, alors se sont les pixels (x + 1, y), (X, y) et (x - 1, y).

-Si(x,y) = 90¢, alors se sont les pixels (x, y + 1), (X, y) et (x, y - 1).

-Si(x,y) = 45¢, alors se sont les pixels (x + 1,y + 1), (X, y) et (x-1,y-1).

-Si(x,y) = 135¢, alors se sont les pixels (x + 1,y - 1), (X,y) et (x-1,y+ 1).

-Le pixel (x, y) présente 'amplitude de gradient la plus élevee des trois pixels examinés ; il est
conservé comme un bord. Si I'un des deux autres pixels a une magnitude de gradient plus élevée,
alors le pixel (X, y) n'est pas au "centre” du bord et ne doit pas étre classe comme un pixel de
bord.

4)-Double seuillage : Les arétes potentielles sont déterminées par seuillage.

5)-Suivi des arétes par hystéresis : Les bords finaux sont déterminés en supprimant tous les

bords qui ne sont pas connectés a un bord tres certain (fort).

La détection des contours étant une étape fondamentale de la vision par ordinateur, il est
nécessaire de mettre en évidence les véritables contours pour obtenir les meilleurs résultats du
processus de comparaison. C'est pourquoi il est important de choisir les détecteurs de bords les

mieux adaptés a l'application. L'opérateur de Canny est optimal méme pour les images bruitées,
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car la méthode comble le fossé entre les bords forts et faibles de I'image en connectant les bords
faibles dans la sortie uniquement s'ils sont connectés a des bords forts. Les bords sont donc plus
susceptibles d'étre les vrais. Par conséquent, comparé a d'autres méthodes de détection des bords,
cet opérateur de Canny est moins trompé par le bruit parasite [240].

-La transformée de Hough circulaire : La transformée de hough est considérée comme un
outil trés puissant dans la liaison des bords pour I'extraction des lignes. Ses principaux avantages
sont son insensibilité au bruit et sa capacité a extraire des lignes méme dans des zones ou il n'y a
pas de pixels (trous de pixels). La transformée de hough standard proposée par Duda et Hart
(Duda et Hart, 1972) est largement appliquée pour l'extraction de lignes dans les scénes
naturelles, tandis que certaines de ses modifications ont été ajustées pour l'extraction de
lineaments géologiques [241].

La transformée de Hough circulaire standard (CHT) détecte les formes circulaires d'un rayon
donné dans l'image. La carte des contours de I'image de I'eil est générée en calculant les
dérivées premieres des valeurs d'intensité. Chaque point de la carte des bords donne un cercle de
rayon r et de centre (xc, yc) a un tableau d'accumulateurs de sortie. Ensuite, une procedure de
vote est utilisée pour trouver le plus grand pic dans le tableau d'accumulateurs résultant dans
I'espace des parameétres, qui correspond au cercle le mieux défini par les points d'aréte [20]. En
considérant I'ensemble obtenu de points d'aréte comme (xi, yi), i = 1,2, . .., n. Le CHT pour

I'ajustement d'un cercle de rayon r et de coordonnées centrales (xc, yc) est défini comme suit :
H(xc, yc, r) Xty h(X;, ¥i, X, Yo, T) (¢Y)
Ou

1, if g(x;, ¥ Xe, Yo, 1) =0 )

B i, X ye 1) ={0 sinon

et la fonction paramétrique g est définie comme suit:
8% Y Xo, Yo, D)=(Xi-%c) 2 + (yi-ye)>-1>  (3)
La valeur de la fonction g de chaque point est égale a 1, s'il est situé sur le cercle de paramétres

(xc, yc, 1) par (2). Enfin, la procédure de vote est mise en ceuvre dans I'espace de Hough pour

détecter le cercle correct [242].

La transformée de Hough circulaire standard est utilisée -apres le détecteur de bords de Canny -
pour détecter les formes circulaires d'un rayon donné dans l'image. Dans le travail de [243]

I’auteur a conclu qu’il est impossible de calculer un rayon automatique - de la pupille ou de ’iris
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- parce que cette mesure différe suivant les races. Dans notre expérience, le rayon limite des
pupilles ont été trouvées selon des techniques heuristiques apres examen de toutes les images de
la base de données CASIA V4 lamp, la figure 4.3 montre le cercle correct détecté aprés la mise
en ceuvre de la procédure de vote dans l'espace de Hough.

Figure 4.3-Détection de la pupille

e Détection de la région en zigzag de Collarette

Le traitement suivant consiste a isoler la zone de la collerette en zigzag (voir figure 4.4). Cette
zone est généralement concentrique et proche de la pupille. Elle sera donc tres facile a détecter a
l'aide de la formule de tragage d’un cercle en utilisant les coordonnées du centre de la pupille et
un rayon qui est égal a 24 selon une étude menée par Rai, ce dernier a conclu que la collerette

zigzag se trouve a moins de 24 pixels de la pupille [49].

Dans la recherche de la détection de la zone de la collerette en zigzag, de nombreux problémes
sont rencontrés. Dans la plupart des cas, il y a du bruit autour de la pupille, ce qui donne une
forme geométrique de la pupille qui n'est pas completement circulaire. 1l y a toujours des cils et
des paupiéres qui couvrent la zone. Par conséquent, les chercheurs dans ce domaine ont essayé

de faire un certain traitement du bruit, comme dans l'article [244].

Dans notre theése, ce grand probléme est surmonté en utilisant seulement le demi-cercle inférieur
du zigzag de la collerette (voir figure 4.4) qui n'est pas affecté ni par les paupieres ni par les cils.
Le principe de notre idée est de sélectionner la région la plus importante comportant le motif le
plus complexe avec le moindre bruit possible, cela pour éviter un autre traitement du bruit qui

réduit la qualité de I'image dans la plupart des cas[225].
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Figure 4.4-I1solement de la zone de collarette en zigzag (a), et le demi-cercle

inférieur de la zone de collarette en zigzag (b).

3.3. Normalisation de I'iris (collarette zigzag)

Une fois la collerette en zigzag est détectée, une normalisation est mise en ceuvre pour produire
un vecteur de caractéristiques de taille standard qui permet de comparer deux images d'iris
différentes. Le principal avantage du processus de normalisation est de supprimer les
incohérences dimensionnelles qui peuvent se produire en raison de I'étirement de la région de
I'iris causé par la pupille ce phénomene peut se produire en raison de I'étirement de la région de
I'iris causé par la dilatation de la pupille avec différents niveaux d'illumination. D'autres causes
d'incohérences dimensionnelles sont les changements de la distance d'acquisition de I'image, la
rotation de la caméra ou de I'eeil et la distorsion élastique de la texture de l'iris qui peuvent
affecter le résultat de la correspondance de l'iris et ainsi de suite. Pour résoudre tous ces
problemes, le processus de normalisation de I'iris est appliqué en utilisant le modele de Daugman
(Daugman’s rubber sheet model) pour transformer I'image de I'iris de coordonnées cartésiennes
en coordonnées polaires, comme le montre la figure 4.5 ci-dessous. Le modéle de Daugman
prend chaque point (X, y) dans la région de l'iris en une paire de coordonnées polaires non
concentriques normalisées (r, 0) ou r est sur l'intervalle [0, 1] et 0 est I'angle sur l'intervalle [0,

2mnt]. Ce mappage de la région de l'iris peut étre défini mathématiquement comme suit :
I(x(r, 9), y(r, 0)) —I(r, 0)
x(r, 0)=(1-r)Xp (0)rx (0)
y(r, 8)=(1-r)yp (8)ry (6)
Ici, 1(X, y) est la valeur d'intensité en (X, y) dans I'image de la région de l'iris, les parametres xp,

xl, yp et yl sont les coordonnées des limites de la pupille et de l'iris le long la direction 6. Le

résultat de la normalisation est illustré a la figure 4.6(a) [245].
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A
A

Figure 4.5 - le modele de Daugman pour transférer la région de I'iris des coordonnées

cartésiennes aux coordonnées polaires[245].

3.4. Post-traitement par CLAHE : CLAHE (L'égalisation d'histogramme adaptative limitée

par le contraste) est une méethode d'ajustement du contraste pour obtenir une image avec des

niveaux d'intensité uniformément distribués, c’est une méthode modifiee de I'égalisation

adaptative par histogramme (AHE). Dans cette méthode, la fonction d'amélioration est appliquée

a tous les pixels voisins et la fonction de transformation est dérivée. Cette méthode differe de

I'AHE en raison de sa limitation du contraste. Dans l'article [246], Zhiyuan Xu, Xiaoming Liu,

Xiaonan Chen ont utilise la méthode CLAHE pour le processus d'amélioration, dans cette

méthode, la valeur maximale est utilisee pour couper I'histogramme et le redistribuer dans

I'image de niveau de gris [247].

Dans cette thése, CLAHE est appliquée comme post-traitement aux images normalisées (voir

figure 4.6(b)).

Figure 4.6 - (a) normalisation de I’iris (b) amélioration de I’iris avec la méthode CLAHE

Les images normalisées sont améliorées afin d'éviter la perte de caractéristiques, d'extraire les

points clés avec précision, et donc d'augmenter la précision de la reconnaissance, 1’algorithme

CLAHE est présenté dans les étapes suivantes.
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Algorithme CLAHE

Etape 1 : L'image est chargée.

Etape 2 : Les zones contextuelles sont définies. La taille de la zone contextuelle peut étre

régulée en modifiant la limite.

Etape 3 : Les pixels égaux, c'est-a-dire les pixels ayant la méme valeur dans chaque zone

contextuelle, sont comptés.

Etape 4 : Une limite de clip est fixée. Ce seuil limite déterminera quelles valeurs passent sur
I'nistogramme aprés I'égalisation, sa valeur doit étre comprise entre 0 et 1. La limite de clip doit
étre différente selon la densité de I'image.

Etape 5 : La valeur de chaque pixel est comparée a la valeur limite du clip. La partie de
I'nistogramme qui dépassait la limite de clip n'a pas été éliminée. Au lieu de cela, elle sera

redistribuée.

La redistribution se fait comme suit. Si un pixel dont la valeur est supérieure a la limite du

clip est détecté, alors I'opération suivante se produit
incrément=limite de clip/valeur du pixel examiné

Ainsi, l'incrément est incrémenté de la valeur de la limite du clip divisée par l'intensité du

pixel. Sinon, si la valeur du pixel est inférieure a la limite du clip, I'incrément est de 1.
Etape 7 : Un rang partiel est calculé avec la fonction
rang partiel=rang partiel + incrément ;

Etape 8 : La redistribution a lieu. Les nouvelles valeurs de pixel distribuées peuvent étre

trouvées a partir de la valeur de redistribution et seront incrémentées par le rang partiel.

Redistribution = (valeur totale de clip /(limite de la fenétre *limite de la

fenétre)).*données(x,y)

sortie(x,y)=rang partiel + valeur de redistribution[248]

Notre contribution dans cette these est de prendre uniquement le demi-cercle inférieur du zigzag
de la collerette (comme décrit précédemment), cela se fait en divisant I'iris normalisé en deux
parties, voir figure 4.7. D'aprés la base de données d'images utilisées, on a remarqué que la
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partie inférieure de I'iris est la moins affectée par les cils et les paupiéres par rapport a la partie
supérieure, et dans la plupart des cas, cette partie représente une région sans bruit.

Figure 4.7-Normalisation de I'iris : demi-cercle inférieur de la région de la collerette

Dans la suite de cette thése, nous allons effectuer deux expériences, dans la premiére
expérience, on voudra tester les performances de nos traitements sur I’image, dans la deuxiéeme
expérience, nous allons effectuer une comparaison des taux de reconnaissance de l'iris en
utilisant le cercle complet de la collerette et le demi-cercle inférieur de la collerette afin de

montrer la grande amélioration du taux de reconnaissance.

4. Extraction de caractéristiques
- Réseau neuronal convolutif (CNN)

Les réseaux neuronaux convolutifs (CNN) appartiennent a une catégorie spécifique de méthodes
de réseaux neuronaux. Les CNN ont non seulement été capables dapprendre automatiquement
des représentations de caracteristiques d'image, mais ils ont également surpassé de nombreuses

techniques conventionnelles d’extraction des caractéristiques manuellement [244].

Les modeles de réseaux neuronaux ont une représentation hiérarchique des données et
dépendent du calcul des couches qui ont une mise en oeuvre séquentielle, la sortie de la couche
précédente sera l'entrée de la couche suivante. Chaque couche donne un niveau de
représentation, et il y a un ensemble de poids qui paramétrent les couches. De méme, les unités
d'entrée sont reliées aux unités de sortie par les poids, en plus d'un groupe de biais [249]. Les
poids dans les réseaux neuronaux convolutifs (CNN) sont partagés localement, ce qui signifie
que chaque emplacement de I'entrée a des poids similaires. Le filtre formé par les poids est lié a

la sortie similaire [249].
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Un réseau neuronal convolutif (CNN) comprend des couches alternées de couches
convolutives connectées localement ou chaque couche possede le méme nombre de filtres, des
couches de sous-echantillonnage et des couches entiérement connectées qui fonctionnent comme

un classificateur [250]. La figure 4.8 montre I'architecture globale d'un CNN.

Fully-Connected Layers

G

e

| W
|

Convolution Layer Fooling Layer  Convolution Layer  Pooling Layer Convolution Layer

Input Layer

Figure 4.8- Une illustration de l'architecture des réseaux neuronaux convolutifs. Les
carrés gris mentionnent les cartes de caractéristiques et les carrés verts mentionnent le filtre de
convolution. Les lignes croisées entre les deux derniéres couches mentionnent les neurones

entierement connectés [245].

L'architecture des réseaux neuronaux convolutifs repose sur trois concepts qui la rendent
efficace : les champs réceptifs locaux, le partage des poids et les opérations de sous-
échantillonnage [245]. Le champ réceptif local signifie que chaque neurone accepte l'entrée
d'une petite partie de la couche précédente. De plus, il a la méme taille que le filtre de
convolution. Les champs réceptifs locaux sont utilisés dans les systémes convolutifs et les
systémes de couches de sous-échantillonnage. Le partage des poids est appliqué a la couche
convolutionnelle pour contrdler la capacité et diminuer la complexité du modéle. Enfin, le sous-
échantillonnage non linéaire est utilisé dans les couches de sous-échantillonnage pour diminuer
la taille spatiale de I'image ainsi que le nombre de parametres libres du modele. Ces concepts
aident le CNN a étre fort et efficace dans les taches de reconnaissance [245]. Voir le chapitre 3

la section 9.2 pour plus de détail sur les CNN[233].

Dans la suite de cette thése nous avons définir les réseaux de convolution utilisés, le réseau
AlexNet a eté utilisé pour I’extraction des caractéristiques dans le processus de reconnaissance
de 'iris, le réseau GoogleNet a été utilisé d’un coté pour tester les performances des traitements
appliqués dans notre chaine de reconnaissance et de ’autre coté pour faire une comparaison avec
AlexNet.
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- Google-Net : GoogLeNet est un réseau neuronal convolutif profond & 22 couches qui est une

variante de I'Inception Network, un réseau neuronal convolutif profond développé par les

chercheurs de Google. L'architecture GooglLeNet présentée lors de I'lmageNet Large-Scale

Visual Recognition Challenge 2014(ILSVRC14) a resolu des taches de vision par ordinateur

telles que la classification d'images et la détection d'objets. Aujourd'hui, GoogLeNet est utilisé

pour d'autres taches de vision par ordinateur, telles que la détection et la reconnaissance des

visages, I'entrainement adversarial, etc. L'architecture GoogLeNet est constituée de 22 couches,

et une partie de ces couches est constituee d'un total de 9 modules d'inception [251], la figure

figure 4.9, montre I’architecture de GooglLeNet et le tableau 4.1 représente l'architecture

Inception.
Tableau 4.1 - GoogLeNet : l'architecture Inception [252].
patch size/ Output #3 X3 #5 X5 pool
Type stride Size Depth | #1 X1 | reduce | #3%3 | reduce | #5%5 | proj | params | Ops
Convolution| 7x7/2 [112x112x64| 1 2.7K | 34M
max pool 3x3/2 56 X56 X 64 0
Convolution| 3%3/1 56%X56%192 2 64 192 112K | 360M
max pool 3%x3/2 28X28x192 0
inception (3a) 28X28%256 2 64 96 128 16 32 32 159K [ 128M
'”C(es'f)'o“ 28x28x480 | 2 | 128 | 128 | 102 | 32 | 96 | 64 | 380Kk |304Mm
max pool 3x3/2 14X14 X480 0
inception (4a) 14X14X512 2 192 96 208 16 48 64 364K | 73M
'”C&Fg)'o“ 1ax14x512 | 2 | 160 | 112 | 224 | 24 | 64 | 64 | 437 | s8Mm
inception (4c) 14X14X512 2 128 128 256 24 64 64 463K | 100M
'”C(i‘fjt)'on 14x14x528 | 2 | 112 | 144 | 288 | 32 | 64 | 64 | 580Kk |[119M
inception (4e) 14xX14 X832 2 256 160 320 32 128 | 128 | 840K | 170M
max pool 3%x3/2 7X7%832 0
inception (5a) 7X7%832 256 160 320 32 128 | 128 | 1072K | 54M
'”C(%‘g)'on 7x7x1024 | 2 | 384 | 192 | 384 | 48 | 128 | 128 | 1388k | 71m
avg pool 7x7/1 1X1%1024 0
dropout
(40%) 1x1x1024 0
Linear 1X1x1000 1 1000K | 1M
softmax 1X1x1000 0
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Figure 4.9- GooglLeNet module d’inception [252]

- Alex-Net : Le modéle de réseau neuronal convolutionnel pré-entrainé (Alex-Net) est utilisé

pour le processus d'extraction des caractéristiques. Ce modele a été congu par le groupe Super

Vision [233]. L'Alex-Net est une version a échelle réduite du Le-Net conventionnel [244]. Alex-

Net est entrainé sur le défi de reconnaissance visuelle a grande échelle Image-Net (ILSVRC).

Alex-Net est entrainé a classer les 1,2 million d'images de la base de données Image-Net en 1000

classes différentes. La figure 4.10 montre l'architecture globale du modéle Alex-Net [47].

256 kernels (5x5x48)

384 kernels (3x3x192) 4096 neurons

a8

1 1

N — \ 3
=
\ : 3 :
! a8 : o1 192 zoas \dense
. 13 13
1 ] 5|' V ri]"‘” ;4 .WH 33] ] 13 3] s dense’ [dense]
| 3 :
55 192 192 128 Max |
Strid Max 128 Max pooling 207t 048
of 4 pooling pooling

1 1

96 kernels (11x11x3) 384 kernels (3x3x256) 256 kernels (3x3x192) 4096 neurons

Figure 4.10-Architecture détaillée d'Alex-Net [233].
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Le modéle Alex-Net contient un ensemble de couches ; la couche d'entrée est la premiére couche
qui définit les dimensions d'entrée. Le modéle Alex-Net a besoin d'une image d'entrée de 227 x
227 x 3. Les couches intermédiaires constituent l'essentiel du modele AlexNet. Ces couches sont
constituées d'une série de cinq couches convolutionnelles, suivies d'unités linéaires rectifiées
(ReLU) et des couches de max-pooling. A coté de ces couches, trois couches entiérement
connectées. La couche de classification est la derniere couche [233]. Les premiéres couches
convolutionnelles effectuent des convolutions 11x11 avec un stride de 4 et sans padding,
convolutions 5x5 avec stride 1 et pad 2, les autres couches convolutionnelles couches
convolutionnelles effectuent des convolutions 3x3 avec stride 1 et pad 1, et un pooling 2x2 (sans
padding). L'explication détaillée des couches d'Alex-Net est présentée dans le tableau 4.2

Alex-Net est le réseau pré-entrainé utiliseé dans cette thése pour le processus d'extraction de
caractéristiques, le choix du modéle Alex-Net par rapport a un autre modele pré-entrainé n'est
pas arbitraire, Alex-Net est un modéle simple et il offre la possibilité de tester les performances

sans compromettre la mémoire et le temps.

Tableau 4.2- La couche d'Alex-Net [233]

. Feature Map Size . . .
Type of Layer No. of Filter (height x width x channel) Kernel Size | No. Of Stride | No. of Padding
Image input layer 227x227x3
(1st convolutional layer) Relu-1
Cross-channel normalization % 95X55x96 11x11 3x3 4x4 2x2 0x00x0
. 1 27x27x96
Max poolingl
(2nd convolutional layer) Relu-2
Cross-channel normalization 256 27X27x256 5x5 3x3 1x1 2x2 2x20x0
- 1 13x13x256
Max pooling?2
(3rd convolutional layer) Relu-3 384 13x13x384 3x3 1x1 1x1
(4th convolutional layer) Relu-4 384 13x13x384 3x3 1x1 1x1
(5th convolutional layer) Relu-5 256 13x13x256
Max pooling5 1 B6X6X256 3x3 3x3 1x1 2x2 1x10x0
Fully connected
4096x1
layer-6(fc6)
Relu-6 4096x1
Fully connected
4096 x1
layer-7 (fc7)
Relu-7 4096 x1
Fully connected
1000x1
layer-8 (fc8) Softmax layer 1000 class
Output layer
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Les réseaux neuronaux profonds apprennent des caractéristiques de haut niveau dans les couches
cachées. C'est I'une des plus grandes forces des CNN et cela permet de réduire les besoins en
ingénierie des caractéristiques. En fait, Iimage subit plusieurs transformations. Tout d'abord,
I'image passe par de nombreuses couches convolutionnelles ou le réseau apprend de nouvelles
caracteristiques de plus en plus complexes. Ensuite, I'information de I'image transformée passe
par les couches entierement connectées et est transformée en une classification. Les
caractéristiques de haut niveau peuvent étre récupérées a partir des dernieres couches de

convolution FC7.

Pour éviter un temps d'apprentissage tres long en utilisant le CNN, et puisque toutes les couches
sont responsables de l'apprentissage de certaines caractéristiques des images, les caractéristiques
peuvent étre extraites du réseau a tout moment pendant le processus d'apprentissage. Nous
utilisons ces caractéristiques extraites comme données d'entrée pour un modeéle de classification

avec des Machines & Vecteur de Support (SVM).

Dans notre travail, le vecteur caractéristique est récupéré a partir de la couche entierement
connectée (FC7) car nous obtenons des caractéristiques de haut niveau a partir de ces couches

convolutives [225].

5. La classification

Le classifieur est appliqué aprés I'extraction des caractéristiques pour trouver ['étiquette
correspondante pour chaque image de test. De nombreux classificateurs peuvent étre utilises
pour la classification, avec différents types. Par exemple, nous citons le réseau neuronal, la
régression Softmax et la machine a vecteur de support. Dans notre travail, un classificateur
multiclasse Support Vector Machine est utilisé (voir la section 5.5 du chapitre 3 pour plus de
détails). Le SVM est un algorithme d'apprentissage supervisé ; il construit un hyperplan optimal
comme surface de décision pour maximiser la marge de séparation entre les deux classes de
données. Les vecteurs de support font référence a un petit sous-ensemble d'observations

d'apprentissage utilisées comme support pour I'emplacement optimal de la surface de décision

Aprés le chargement de la base de données, celle-ci est divisée en deux parties : 70% pour
I’apprentissage et 30% pour le test. Ensuite, nous extrayons les étiquettes de classe des données
d'entrainement et de test. Le principe de I'algorithme de classification SVM est de placer chaque
point de données dans un espace a n dimensions, ou n est le nombre de caractéristiques. La
valeur de chaque caractere est la valeur d'une coordonnée particuliére. Ensuite, on effectue la

classification en cherchant I'hyperplan qui différencie trés bien les deux classes. L'algorithme
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SVM va donc classer les images et finalement calculer ’accuracy ou le taux d'apprentissage,

c'est-a-dire I'efficacité de la classification. Cette valeur exprime la fraction des étiquettes que le

réseau prédit correctement, comme défini par la formule suivante :

correctly classified Iris Images
Accuracy = y classif 9°% % 100 (21)
Total Number

6. Résultats expérimentaux et analyse

Nos expériences sont réalisées dans MATLAB R2018a sur un PC Intel core i5, une RAM de 6
Go, et un systéeme d'exploitation Windows 64 bits. Les images utilisées dans nos expériences
proviennent de la base de données d'images CASIA V4-Iris-Lamp. Cette version la plus récente
de CASIA a été utilisee avec CNN pour étudier l'efficacité de l'utilisation de la région de la
collerette en zigzag dans la reconnaissance de l'iris (deuxiéme expérimentation) et d’autre part
pour tester les performances de nos méthodes et traitements utilisés sur I’image et justifier leur

choix (premiere expérimentation).
6.1. Premiére expérimentation (détection de la région de I’iris)

Dans la premiere expérience, on a voulu tester les performances de nos traitements sur ’image,
nous avons commencé par le post-traitement, pour cela on a utilisé 100 images de la région de
I’iris (10 classes et 10 échantillons), pour comparer le taux de reconnaissance des images d’iris
sans prétraitement et sans post-traitement, en utilisant le réseau AlexNet (comme c’est expliqué
dans la section 4) et le réseau GoogleNet pour I’extraction des caractéristiques et le SVM pour la

classification, les résultats sont montrés dans le tableau 4.3

Pour le réseau GoogleNet, nous I’avons traité comme nous 1’avons fait avec le réseau AlexNet,
le réseau GoogleNet a été utilisé pour I’extraction des caractéristiques en suite le résultat a été
récupéré de la couche FC 142 et réinjecté dans le SVM, le réseau GoogleNet n’est pas utilisé
dans notre processus de reconnaissance mais il a été utilisé pour tester les performances et

justifier le choix des méthodes utilisé dans la chaine de reconnaissance.

Le résultat dans le tableau 4.3 montre clairement I’efficacité de notre post-traitement parce que
le taux de reconnaissance a amélioré avec le réseau AlexNet et le réseau GoogleNet, cela justifie

le choix de notre méthode de post-traitement.
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Tableau 4.3-comparaison de taux de reconnaissance (accuracy), avec et sans post-traitement en

utilisant les deux modéles AlexNet et GoogleNet.

Détection de la région de Piris AlexNet GoogleNet
- Sans élimination des points blancs et sans filtrage 42.00 % 40.00 %
- Sans post-traitement : CLAHE
- Sans élimination des points blancs et sans filtrage
) 76.67 % 66.67 %
-Avec post-traitement : CLAHE

D’autre part, on a voulu savoir [I’efficacité de prétraitement (élimination des points blancs et

filtrage) proposé, pour cela on a utilisé 100 images de la région de I'iris (10 classes et 10

¢chantillons), pour comparer le taux de reconnaissance des images d’iris avec prétraitement et

sans pretraitement, en utilisant le réseau AlexNet et GoogleNet pour I’extraction des

caractéristiques et le SVM pour la classification, les résultats sont montrés dans le tableau 4.4

Le résultat dans le tableau 4.4 montre I’amélioration trés perceptible de taux de reconnaissance

avec le réseau AlexNet et le réseau GoogleNet, cela justifie le choix de notre meéthode de

prétraitement.

Tableau 4.4- comparaison de taux de reconnaissance (accuracy), avec et sans prétraitement en

utilisant les deux modeles AlexNet et GoogleNet

Détection de la région de Iiris AlexNet GoogleNet
- Sans élimination des points blancs et sans filtrage
P g 76.67 % 66.67 %
-Avec post-traitement
- avec élimination des points blancs et filtrage
P g 83.33 % 76.67 %
-Avec post-traitement

D’apres le tableau 4.3 et le tableau 4.4 on remarque que le taux de reconnaissance en utilisant

le modele AlexNet est toujours supérieur aux taux de reconnaissance en utilisant le modele

GoogleNet cela justifie notre choix.
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6.2. Deuxiéme expérimentation (détection de la région de la collerette zigzag)

Pour notre deuxiéme expérience, 400 images ont été utilisées a partir de la base de données
CASIA (40 classes et 10 échantillons par classe), plusieurs expériences sont réalisées avec 100
images (10 classes, 10 échantillons), 200 images (20 classes, 10 échantillons), 300 images (10
classes, 10 échantillons), 400 images (40 classes, 10 échantillons) comme mentionné dans le
tableau 4.5. Alex-Net est utilisé pour l'extraction des caractéristiques. Les données sont divisées
en deux parties, 70% pour I’apprentissage et 30% pour le test. Toutes les images de la base de
données sont redimensionnées a 227 par 227, ce qui est la taille d'entrée de I'Alex-Net. Toutes
les images en niveaux de gris sont converties en RVB. A la fin, les caractéristiques apprises en
utilisant le CNN (Alex-Net) et extraites de la couche FC7 seront injectées dans le classificateur
SVM multiclasse pour la classification des images[225].

L'idée proposée dans la section précédente a été mise en ceuvre et 1’accuracy a été calculée en
utilisant le cercle complet du collerette zigzag et comparée a 1’accuracy calculée en utilisant le
demi-cercle inférieur du collerette zigzag. Le résultat expérimental est présenté dans le tableau
4.5.

Le modele CNN pré-entraine utilisé a déja eté entrainé sur plus d'un million. Alex-Net avec le
classificateur SVM a obtenu un taux tres intéressant avec un temps d'apprentissage assez court,
de l'ordre de quelques secondes a quelques minutes seulement. L'avantage du modéle CNN pré-
entrainé est I'elimination de la tache laborieuse d'ingénierie des caractéristiques, ce qui facilite
I'apprentissage de la nouvelle tache assignée. Le tableau 4.5 illustre 1’accuracy avec les
différents cas étudiés : 100 images, 200 images, 300 images et 400 images comme expliqué ci-
dessous ; pour chaque ensemble d’images de collerette zigzag, on a comparé la collerette entiere
par rapport a son demi-cercle inférieur. Le résultat montre que le meilleur accuracy est obtenue

avec les échantillons en utilisant le demi-cercle inférieur de la collerette zigzag.

Sur la base des résultats, notre contribution qui utilise uniquement le demi-cercle inférieur de la
collerette a obtenu le meilleur taux de reconnaissance par rapport aux anciennes méthodes qui

utilisent le cercle complet de la collerette, [45-51,54-56].

Dans notre étude, nous avons effectué plusieurs apprentissages en augmentant le nombre de
classes : (10,20,30,40) et en gardant le nombre d'échantillons toujours fixe, nous remarquons que
le taux de reconnaissance diminue, d'autre part, si nous augmentons le nombre d'échantillons par
classe (quelque chose d'impossible avec la base de données CASIA) l'apprentissage par CNN
s'améliorera grandement et I’accuracy aussi.
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Tableau 4.5 - Accuracy : collarette cercle complet et collarette demi-cercle inférieur.

) ) Collarette : Collarette : demi-cercle inférieur
Echantillons Le cercle complet (notre proposition)
(images) ~
100 93. 33% 100%
200 91. 67% 100%
300 88. 89% 100%
400 88. 33% 94. 17%

En plus de I’accuracy, l'analyse de la performance des deux expériences (Collarette : cercle

complet / Collarette : demi-cercle inférieur) a été basée sur les mesures d'évaluation les plus

utilisées pour les tests statistiques, tels que (sensibilité, spécificite, précision, rappel, fscore ),

voir la section 9.3.3.1 du chapitre 3 pour plus de détail

Afin de vérifier davantage la performance de notre classifieur CNN/SVM, pour ceux-ci nous

avons effectué le premier test avec 100 images (10 classes) -comme exemple- et calculer la

matrice de confusion pour afficher les résultats de classification de nos tests. En calculant les

parametres statistiques, la performance de notre systeme est évaluée et présentée dans le tableau

4.6. Aprés l'analyse, nous pouvons facilement voir la supériorité de tous les paramétres dans le

cas du demi-cercle inférieur de Collerette — par apport au cercle complet- et aussi dans la matrice

de confusion, voir figure 4.11 et figure 4.12.

Tableau 4.6-Paramétres de performance

Collarette : Le cercle complet
Sensibilité Spécificité Précision Recall Fscore
0.91 0.997 0.88 0.91 0.87
Collarette : demi-cercle inférieur (notre proposition)
Sensibilité Spécificité Précision Recall Fscore
0.94 0.998 0.95 0.94 0.93
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Figure 4.12-Matrice de confusion pour le deuxiéme test

(Collarette : cercle complet)

98

le systeme proposé




Chapitre 4 le systeme proposé

En ce qui concerne la courbe ROC (Receiver Operating Characteristics), cette courbe
représente en ordonnée la proportion de tests positifs parmi les utilisateurs authentique (la
sensibilité) en fonction de la proportion de tests positifs parmi les imposteurs (complément de la
specificité ou 1 — spécificité, en abscisse). Pour pouvoir déterminer la validité d'un test a partir
cette courbe, il est nécessaire de calculer la surface située sous la courbe ROC appelée AUC
(Area Under the Curve). Plusieurs méthodes ont été proposées dans [253] pour estimer
I’AUC. Ainsi, quand le test est parfaitement discriminant, la surface sous la courbe (AUC) vaut
1 mais cela ne peut jamais étre atteint. En fait, plus I'AUC est grande, meilleures sont les
performances de l'algorithme, les deux figure 4.13 et figure 4.14 montrent que la courbe ROC
de notre proposition (collerette : demi-cercle inférieur) surpasse largement celle de (collerette :
le cercle complet) parce que la surface située sous la courbe ROC : (AUC) de la premiére est

supérieur au derniere, cela traduit aussi I’efficacité de notre proposition.
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Figure 4.13- courbe ROC avec (collerette : cercle complet)
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Figure 4.14- courbe ROC avec (collerette : demi-cercle inférieur)

7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une methode de reconnaissance d'iris pour l'identification
de personnes basée sur le CNN et la région de la collerette en zigzag. L'impact du choix de la
caractérisation CNN sur le demi-cercle inférieur de la région de la collerette nous a permis en
méme temps de cibler la zone la moins bruyante de la collerette avec un vecteur de
caractéristiqgues optimal. Nous avons utilisé un modeéle Alex-Net pré-entrainé sur plus d'un
million d'images comme extracteur de caractéristiques, et un SVM multi-classes pour la
classification. Alex-Net avec le classificateur SVM a atteint une bonne précision avec un temps
d'apprentissage assez court, de l'ordre de quelques secondes a quelques minutes. Le taux de
détection de I'iris en utilisant le cercle complet de la collerette en zigzag a été comparé au taux
de détection en utilisant uniquement son demi-cercle inférieur. Les images de la base de données
CASIA-Iris-Lamp V4 ont été utilisées pour évaluer notre approche. La version 4 de la base de
données CASIA a été appliquée pour la premiére fois - afin d'étudier la contribution de la zone

de la collerette zigzag - avec le CNN pour la reconnaissance de I'iris.
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Le choix de demi-cercle inférieur de la collerette en zigzag a eu une contribution tres efficace sur
I’accuracy (taux de reconnaissance) comme le montre le tableau 4.5, nous remarquons que
I’accuracy de demi-cercle inférieur de la collerette zigzag est toujours supérieure a celle de
cercle complet de collerette zigzag. La classification de I'ensemble de test est représentée par
une matrice de confusion, elle montre la performance d'un classificateur sur un ensemble de
données de test, si une classe est mal étiquetée comme l'autre classe parmi plusieurs classes,
nous pouvons facilement l'identifier a partir d'une matrice de confusion, d'autres parametres
statistiques ont été prospectés : (Sensibilité, Spécificité, Précision, Recall, Fscore, la courbe
ROC, I’espace AUC) ; les résultats confirment notre choix (collerette basse/CNN).

Nous avons choisi l'algorithme SVM car il peut étre adapté aux problemes de classification
impliquant plus de 2 classes. Contrairement a un réseau de neurones qui demande beaucoup de
travail pour déterminer la bonne structure et les parametres a utiliser, les SVM sont performants

méme sans aucune préparation.

Le CNN facilite la tache d'extraction des caractéristiques et rend plus facile I'apprentissage de la
nouvelle tache assignée et I'extraction de plus de caractéristiques de I'image, permettant a un
classificateur SVM d'étre mieux informe et d'atteindre une bonne précision. L'avantage crucial
de notre approche combinée (CNN/SVM) est que nous pouvons extraire suffisamment de
caractéristiques (4096 caractéristiques de la couche FC7) de chaque image en représentant le
détail de chaque image a partir d'un modeéle Alex-Net pre-entrainé, et profiter du SVM pour

classer les caractéristiques, ce qui permet de gagner du temps.
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Conclusion générale

Au cours de cette thése, nous nous sommes intéressés d’une maniere générale a la
biométrie et d’une manicre plus particuliére a la reconnaissance des personnes a
partir des images d’iris. Cette derniére est considérée comme étant parmi les
meilleures technologies biométriques. Cela est lié essentiellement aux
caractéristiques et aux propriétés de I’iris. Pour cela, nous avons proposé de traiter
la zone de la collerette de I’iris de la méme personne afin d’avoir une meilleure

performance.

\

Tout d’abord, nous avons exposé la méthode de segmentation a savoir la
transformée de Hough en citant notre contribution a savoir localiser la partie
basse de la collerette de I'iris, puisqu’elle est la région qui contient le plus
d’informations pertinentes et qui est la moins affectée par le bruit (paupieres, cils).
Elle a été testée sur un sous-ensemble de la base de données CASIA-IrisV4-lamp
. Ensuite, la colerette segmentée est normalisée par la transformation pseudo-
polaire pour remédier a la non concentricité des deux bordures et a la variation de

la taille de I’iris due a la dilatation/contraction de la pupille.
Les résultats principaux de cette thése se résument ci-dessous :

- La these décrit et présente un systeme biométrique de reconnaissance de I’iris
basée sur un apprentissage profond, pour y parvenir, nous avons proposé une
nouvelle approche basée sur la caractérisation de la collerette basse. Les solutions
proposées se basent sur 1’utilisation des réseaux de neurones convolutifs profonds
comme modele de caractéristiques. Ce choix est motivé par leur capacité a
résoudre des problémes de vision et reconnaissance de forme tres complexes grace
a Pextraction de caractéristiques discriminantes de haut niveau. Cependant, ces
réseaux ont besoin d’un grand nombre de données d’apprentissage pour étre
performants. - Nous avons également étudié I'impact de I'augmentation de la taille
de I'ensemble d’apprentissage et l'intégration d'une architecture de réseau par pré-
apprentissage (transfert learning) pour améliorer les performances de

reconnaissance.
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Nos travaux ont démontré que I’efficacité des caractéristiques extraites par les
CNNs dépendent de la complexité du probléeme cible. Plus particulierement, les
descripteurs des réseaux CNNs se sont averés beaucoup plus efficaces que les
descripteurs congus par des méthodes classiques Néanmoins, les CNNs sont
souvent entrainées sur de grandes quantités de données pour bien extraire des

caracteéristiques discriminantes.

La majeure partie de ce travail a porté sur le développement de méthodes
performantes d’extraction de caractéristiques d’une part, et la mise en ceuvre des
réseaux de neurones convolutifs, et les SVMs pour la classification d’autre part.
L’association de ces techniques a permis d’obtenir des taux de reconnaissance tres

prometteurs, pour la base de données casia v4.
Par la suite, nous présentons les perspectives de notre travail :

- Utiliser une méthode de réduction de caractéristiques afin de remédier au

probleme de la dimensionnalité rencontré.
- Utiliser des bases de données plus grandes pour les expérimentations.
-Tester d’autres modeéles CNN prédéfinis.

-Proposer un nouveau modele en jouant sur la profondeur du modeéle
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