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Reésume.

La reconnaissance d’empreintes digitales est une technique biométrique
mature pour toute application d'authentification ou de vérification
d’individus. Dans ce projet de fin d’études, nous décrivons la conception et
le développement d’un systeme automatique d’authentification d’identité
par empreintes digitales qui consiste a implémenter le meilleur algorithme
permettant de faire la comparaison entre plusieurs empreintes.

Abstract:

Fingerprint recognition is an important biometric technique for personal
authentication or verification. In this project graduation, we describe the
design and implementation of an automatic identity authentication system
that uses fingerprints to authenticate the identity of an individual.
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Introduction

1- Introduction:

De nos jours, I'authentification devient un des points essentiels au niveau de
la sécurité des controles d'acces dans les sociétés ou systéemes informatiques .
La reconnaissance biométrique est utilisée dans bon nombre d’applications
telles que la protection de I’accés a un ordinateur, un téléphone portable, une
clé USB, un établissement, des cartes bancaires.. De nombreuses
technologies biométriques ont été développées, toutes basées sur les
identificateurs biometriques (iris, voix, empreintes digitales, face,
signature...). En effet, la biométrie est I’usage de différentes caractéristiques
physiologiques et comportementales afin de réaliser une reconnaissance
automatique d’un individu.

Ce sont ces caractéristiques qu’on appelle Identificateurs Biométriques. Ces
derniers sont plus fiables que les systemes classiques (clé, mot de passe. . .)
dans la reconnaissance d’une personne car ils sont difficilement falsifiables.
C’est la raison pour laquelle les systemes biométriques sont actuellement de
plus en plus sollicités.[1]

Les identificateurs biomeétriques peuvent étre comparés selon certains
facteurs : I’universalité (tous les étres humains en possedent), |’unicité ou
individualité (sont uniques a chaque personne), la persistance ou
permanence, la collectabilité .. Les identificateurs biométriques les plus
utilisés sont les empreintes digitales grace a leur individualité et persistance.
En effet, les empreintes digitales sont uniques a chaque personne et ce deés
sa naissance. De plus, elles demeurent inchangéees pendant toute la vie de la
personne [5]. Lorsqu’elles sont lIégérement endommagées (par une blessure
par exemple.

La figure 1illustre la domination des systemes biométriques des empreintes
digitales sur le marché de la biométrie.

L ’authentification est basée sur deux composantes:
- L’identification dont le role est de définir les identités d’un utilisateur.

- L "authentification permettant de Vérifier les identités présumées des
utilisateurs.
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1.1.

Introduction

Concepts de base:

En 1888, I’anthropologue anglais Francis Galton introduit la
notion de minuties4 pour réaliser la comparaison d’empreintes
digitales (fingerprintsmatching en anglais). Quatre ans plus tard,
Galton publie son ouvrage (voir [3]) ou il propose une
classification rigoureuse des empreintes digitales et démontre qu’il
y a seulement une chance sur 64 milliards que deux individus
aient une méme empreinte.[4]

Cet arrangement particulier des lignes papillaires forme des points
caractéristiques, nommeés minuties qui sont a l’origine de
I’individualité des dessins digitaux .

A ce jour, on considére qu’il faut 8 a 17 de ces points sans
discordance pour qu’on estime établie I’identification. Un chiffre
inférieur au seuil minimum aboutit a I’exclusion de I’empreinte
digitale comme élément de preuve.

Il existe 13 types de minuties qui nous permettent de classifier les
empreintesdigitales.

Bifurcation Lac Crochet
Arrét de ligne Tlot jPont

Figure 2 les 6principaux types de minuties [5]
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1.2. Vue globale du mécanisme de reconnaissance des
empreintes digitales:

Le principe de la reconnaissance des empreintes digitales consiste a
comparer une empreinte fournie au systeme, a une ou plusieurs autres
empreintes (les modeles) dont le systéme dispose préalablement dans sa
base de données biométrique. Le systéme biométrique renvoie un résultat
positif au cas ou I’empreinte fournie a I’entrée correspond a I’'un des
modeles, et un résultat négatif dans le cas contraire. La figure 3 illustre
I’enregistrement préalable de modéles

Lors de I’enregistrement, I’image scannée de |I’empreinte est recueillie
par le systéme, puis un contr6le de la qualité de I’image est effectué. En
effet, une empreinte sérieusement endommageée (par une brdlure grave
par exemple) est intraitable par le systtme [7]. Ensuite, une extraction
de traits caractéristiques (généralement appelés minuties) est effectuée
pour donner lieu au modéle final que le systéme sauvegarde dans la base
de données. La méthode généralement utilisée pour détecter les minuties
consiste a mettre I’image de I’empreinte en noir et blanc, c’est la
binarisation de I’image, et a donner une méme taille aux lignes de
I’empreinte, c’est la squelettisation (voir figure 4) [7]. Une fois que I’on
dispose de I’image binaire squellettisée, les minuties (singularités) sont
mieux visibles ; on procéde alors a leur détection. Nous verrons la
détection de minuties en détail le chapitre 3 partie2.2 (page 37).

Figure 3:liustration d'un enregistrement.
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1.3. Approche générale

Dans ce travail, nous étudions dans le chapitre 1 les etapes principales
de la reconnaissance des empreintes, et les opérations nécessaires du
traitement d'image, puis le processus de la reconnaissance.

Le chapitre 2 présentera quelques techniques biométriques qui
existent dans la littérature, sesapplications et les détails sur la
technique biométrique basée sur la reconnaissance des empreintes
digitale

Dans le chapitre 3 on a appliqué les méthodes proposé dans le
chapitre 2 et presenté des améliorations aux résultats obtenus par les
algorithmes décrits en chapitre 2.

Nous terminons enfin par une conclusion genérale.
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CHAPITRE 1 :
LA RECONNAISSANCE DES
EMPREINTES

I- Concepts:

Une empreinte digitale est le dessin formé par les lignes de la peau des
doigts, des paumes des mains, des orteils ou de la plante des pieds. Ce
dessin se forme durant la période feetale. 1l existe deux types d’empreintes :
I'empreinte directe (qui laisse une marque visible) et I'empreinte latente
(saleté, sueur ou autre résidu déposé sur un objet). Elles sont uniques et
immuables, elles ne se modifient donc pas au cours du temps (sauf par
accident comme une brdlure par exemple) .[6]

Les empreintes sont composées, de terminaisons en crétes, soit le point ou la
créte s’arréte, et de bifurcations, soit le point ou la créte se divise en deux.
Le noyau est le point intérieur, situé en général au milieu de I’empreinte. I
sert souvent de point de repére pour situer les autres minuties. D ’autres
termes sont également rencontrés : le lac, I’Tle, le delta, la vallée, la fin de
ligne... Ces -caractéristiques peuvent étre numeérisees. Une empreinte
compléte contient en moyenne une centaine de points caractéristiques mais
les controles ne sont effectués qu'a partir de 12 points. Statistiquement, il est
impossible de trouver 2 individus préesentant 12 points caractéristiques
identiques, méme dans une population de plusieurs millions de personnes.

Donc éléments qui différencient les empreintes:[6]

Les minuties:

b): Eemple darret de ride lerminaison a):E(empIe de bifurcation

Figure 4Zexemple des deux type les plus utiliser [6]
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D’apres [7], La probabilité de trouver deux empreintes digitales similaires
est de 1 sur 10 puissances 24. Les jumeaux, par exemple, venant de la méme
cellule, auront des empreintes trés proches mais pas semblables.

2- L’algorithme de la reconnaissance
d’empreintes digitales

Le principe de la reconnaissance des empreintes digitales consiste a
comparer une empreinte fournie au systéme, a une ou plusieurs autres
empreintes dont le systéme dispose préalablement dans sa base de
données biométrique. Le systeme biométrique renvoie un résultat
positif au cas ou I’empreinte fournie a I’entrée correspond a |’un des
modeéles, et un résultat néegatif dans le cas contraire.

A ce point, le but global est donc d’avoir un systeme qui fait la
différence entre une image en entrée et plusieurs images situées dans
une base de données. Pour cela, il faut utiliser une approche rapide et
précise, c'est la raison pour laquelle on va éliminer I'approche par
comparaison des images pixel par pixel parce qu’elle est assez lente.

La comparaison entre les empreintes est basée sur la recherche de la
difféerence entre les minuties d'image d’entrée et les autres dans la
base de données.

La méthode généralement utilisée pour détecter les minuties consiste
a mettre I’image de I’empreinte en noir et blanc, c’est la binarisation
de I’image, et a donner une méme taille aux lignes de I’empreinte
c’est la squelettisation. Une fois que I’on dispose de I’image binaire
squellettisée, les minuties (singularités) sont mieux visibles, on
procede alors a leur détection.

10
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2.1-Pretraitement des images d’empreinte:

Basé sur la nature des bases de données proposées par [8] qui contient
les différentes empreintes on observe que tous les images nécessitent
un traitement.
Le premier objective est de chercher a regrouper les images est les
transformer en se basant sur la méme dimension afin de faciliter la
comparaison

| E | p e

" 1 10 1 db3 s a 1DB41

F'rgure SEhantillant des bases de donnees m\n—par [8]

La 2eme etape est de faire un prétraitement au niveau d’image, ce traitement
a pour objectif d’améliorer la qualité de I’image contre le bruit lié a la
mesure de perturbation.

La figure 4 nous donne une idée sur le processus suivi dans phase du
prétraitement.

(a) Image d’origine. (b) Image binarisée. (c) Image squellettisée, minuties détectées
(points en couleur).

Figure 6. Traitement d'une empreinte digitale [8]

11
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A) La binarisation:
La binarisation consiste a transformer une image a plusieurs
niveaux en une image en noir et blanc (deux niveaux
seulement). C'est le moyen privilégié pour isoler des objets.
Par suite, une image binaire peut étre représentée par une
matrice booléenne dont chaque élément signifie Vrai (1 =
blanc) ou Faux (0 = noir).[10]
La binarisation d'empreintes digitales est une technique pour
produire une image de type 1-bit, avec 0 comme crétes qui sont
teintées de noir et de 1 les vallées qui sont teintées de blanc [9]
(voir figure 7).
Pour arriver a une image binarisée correctement il faut bien
choisie une méthode de binarisation qui nous donne la forme
d'empreinte sans malformation, nous avons testé plusieurs
algorithme de binarisation dans le chapitre 3 la partie 2.1.1
page 29, pour la préparer a la 2éme étape de prétraitement " la
squelettisation™

a) Image originale b) Image binarisée
Figure 7:exemple d'operation de BINARISATION [8]

12
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B) La squelettisation:

Un algorithme d’amincissement (ou shrinkingalgorithm) consiste en la
suppression jusqu’a stabilité de points simples, le résultat obtenu s’appelle
un noyau homotypique. Si la suppression est réalisée de facon séquentielle
alors la topologie est preservée ; cela par la définition méme d’un point
simple. Si le processus est modifie de facon a ce que certains points simples
soient preservés durant le processus de suppression, il est alors possible de
conserver des caractéristiques géométriques. Un tel processus s’appelle
algorithme de squelettisation (ou thinningalgorithm), et le résultat est appelée
squelette. Les points a préserver sont appelés points terminaux ou points
extrémites.[11]

L'objectif est ici de diminuer I'information redondante contenue dans une
image, donc la quantité de données a analyser. La méthode est I'isolement
des lignes principales de I'image avec des amincissements successifs jusqu'a
ce que I'image résultante ne contienne que des lignes d'épaisseur 1 pixel. La
méthode nécessite I'emploi successif de 8 masques. On effectue sur I'image
une succession de passes; on arréte lorsque le résultat entre deux passes
successives est inchangé. Une passe consiste en I'application successive, sur
toute I'image de chacun des 8 masques (le point central sur le point courant a
traiter). Les 8 masques correspondent aux transformations suivantes : si la
situation de gauche est rencontrée, alors on remplace le pixel traité par 0.

a) Image binaire b) Image squelette
Figure 8EXBVPLE DCPHERATION [Esquelettisation [8]

13
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Répeéter
Pour tout point de I'image déterminé selon un balayage séquentiel faire
Sile point est simple alors il est supprimé
(Sinonexaminer le point suivant, déterminé par le balayage)
Jusqu'a ce Uil n'y ait plus de suppression durant un balayage complet de I'image.

F’rgure 9:Shema SEQUENTIEL de squelettisation [11].

Nous avons par ailleurs évalué les performances de deux procedés de
squelettisation, « Zhang » [12] et «Shapiro» [13] dans le chapitre 3 la partie

2.1.2 page 34.
«Shapiro» «Zhar‘g »
Temp dexécution 16
image 256*360, P133 MHz( (
Menoire necessaire

(en taille image K OCtets)
F'rgure Ncom paraison EXPERIMENTALE desalgorithmes desquelettisation de «Zhang »ET

DE «SHAPIRO.» [9].

14
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22- EXxtraction des minuties

Apres avoir obtenu I’image traitée, on doit trouver dans cette derniere les
minuties les plus intéressantes de |’image.

La signature retenue pour caractériser I'empreinte est basée sur un ensemble
suffisant et fiable de minuties. On entend par suffisant, le nombre minimum
de minuties nécessaires pour pouvoir éetablir des comparaisons fiables entre
empreintes. Ce minimum se situe a 12 minuties vis-a-vis de la loi, voire
moins pour beaucoup d'entre eux (jusqu'a 8 minimum). Le nombre 12
provient de la regle des 12 points selon laquelle il est statistiquement
impossible de trouver 2 individus présentant les mémes 12 points
caractéristiques, méme en considérant une population de plusieurs dizaines
de millions de personnes.

On entend par fiable, les minuties qui ne sont pas influencées par des
défauts lors de I'acquisition de I'image ou par I'altération temporaire de
I'empreinte digitale (blessure, érosion, etc.). Avec un petit nombre de
minuties (15 ou 20) correctement localisées, il est possible d'identifier une
empreinte parmi plusieurs millions d‘exemplaires.

Généralement, chaque minutie occupe un espace de 16 octets sans
compactage ni compression. Ceci explique la taille de chaque fichier
signature, 240 octets pour 15 minuties et 1600 octets pour 100 minuties.

Les bifurcations et les terminaisons sont les deux types de minuties les plus
utilisés car ils sont facilement détectables, mais surtout parce qu’ils sont tres
aisément représentables par le modele de coordonnées, ou chaque minutie

est représentée par les coordonneées (x, y) de son emplacement et I’angle O.
TirriH hjtirit'ti foifitKiUIHt

Figure !!:representation des minuties par le modele decoordonnees [9]

15
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-POOI\JI—\OQ

Lors du processus d'extraction, on detecte initialement 100 minuties
en moyenne, parmi lesquelles environ 60 % correspondent a de
fausses minuties qui seront identi™ées lors d'un processus ultérieur.
Généralement les logiciels extraits donc une quarantaine de minuties
réelles de I'empreinte. Cette valeur est nettement supérieure aux
minima, ce qui augmente la fiabilitée. De plus, ce chiffe est loin du
total de minuties détectées, ce qui laisse supposer que n'ayant
conserve que les plus fiables, on a éliminé les minuties erronées qui
auraient pu detériorer le comportement du systeme.

Les minuties sont généralement extraites a partir du squelette de
I’image, il existe une approche permettant de détecter les minuties
ainsi que leurs ~pes (Terminaison, Bi”~rcation) en calculant
I'indicateur Crossing-Number(CN) en fonction du voisinage de
chaque pixel. Selon la valeur de CN le type du point est déterminé :
Continuité ou Discontinuité (minutie) .[9]

Cette méthode ne retient que I’emplacement des minuties les plus
pertinentes.

En analysant le squelette binaire de I’image de I’empreinte, on
remarque que les pixels correspondant aux minuties possedent un
crossing-numberdifférent de 2. Le crossing-numberd’un pixel p se
calcule par la formule suivante :

E = 0.5 1 |- Pi+i\

P9 = P1, Pi est la valeur des pixels dans le voisinage 3*3 de P.

pO0, p1, .... P7 sont les 8 pixels au voisinage de p

En effet le coef*cient CN présente des caracteristiques qui permettent
d’identi”er la nature d’une minutie en fonction du résultat obtenu lors
du calcul de CN.

NATURE DE A MINUTIEEN P
Erreur =>Point isolé
Terminaison

Erreur =>Point £ Sillon
Divergence ou bifurcation
Erreur=>Minutie a 4 branches

Table l:ldentification d'une minutie a partir ducalcul de N

16
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Ces méthodes restent tout de méme treés pratiques car elles sont
faciles a mettre en place et donc moins codteuses. Elles sont souvent
combineées avec d’autres méthodes plus complexes pour assurer la
fiabilité et la robustesse du systéme.

23- Comparaison des minuties

La phase de comparaison des minuties s’apparente a du « point
pattern matching ». Le probléme majeur des nombreux algorithmes
proposés dans ce domaine, c’est la croissance exponentielle de leur
complexité en fonction du nombre de points a traiter.

A partir de deux ensembles de minuties extraites, le systéme est
capable de donner un indice de similitude ou de correspondance qui
vaut :

0 % si les empreintes sont totalement différentes.
100 % si les empreintes viennent de la méme image.

Dans le chapitre suivant nous allonsétudier les différents algorithmes
proposés dans la littérature pour résoudre le probléme de
comparaison.

17
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Etat de I'art

CHAPITRE 2:

ETAT DE L'ART

i- Introduction:

La reconnaissance d’empreintes digitales est une technique
biométriqgue mature pour toute application d’identification ou
de vérification d’individus. Cette technique d’authentification
attire I'attention des chercheurs depuis quelques décennies, et
reste encore et toujours un sujet de recherche attractif et tres
ouvert. Beaucoup de connaissances dans les domaines de la
reconnaissance des formes, du traitement d'images, des
statistiques ont été appliquées au domaine de la reconnaissance
des empreintes.

Dans la littérature il existe beaucoup d'algorithmes proposés
(plus de 120 algorithmes) pour la reconnaissance des
empreintes digitales chacun de ces algorithmes a des
caractéristiques "‘point faible et point fort" par rapport aux
autres.

L'universit¢ de Bologne a fait une collaboration avec
I'universite de Michigan pour la réalisation de FVC2004
(Figner verificationComptition) [8] le but est de crée plusieurs
bases de données, chaque base avec un capteur des empreintes
différents pour le but de la réalisation des algorithmes
specialiseés a la reconnaissance d'empreinte.

Le principe de la reconnaissance des empreintes digitales
consiste a comparer une empreinte fournie au systeme, a une
ou plusieurs autres empreintes dont le systeme dispose
préalablement dans sa base de données biométrique. Le
systeme biométrique renvoie un resultat positif au cas ou
I’empreinte fournie a I’entree correspond a I’un des modéles, et
un résultat négatif dans le cas contraire.

18
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La comparaison entre les empreintes elle base sur la recherche
de la différence entre les minuties d‘image d'entrer et les autres
dans la base de données.

La meéethode généralement utilisée pour détecter les minuties
consiste a mettre I’image de I’empreinte en noir et blanc, c’est
la binarisation de I’image, et a donner une méme taille aux
lignes de I’empreinte c’est la squelettisation. Une fois que I’on
dispose de I’image binaire squellettisée, les minuties
(singularités) sont mieux visibles, on procede alors a leur
détection.

2- Les techniques de reconnaissance:

2.1- Efinger :

Cet algorithme a été programmé par [14], Le capteur utilisé du type
«Secugen » enregistre la forme de I’empreinte digitale a partir des
variations électriques produites par les monts et les vallées du doigt
avec une qualité d’image en 256 niveaux de gris, et une résolution de
260*300 pixels. Nous décrivons les differentes étapes de |’algorithme
d’authentification des empreintes dans ce qui suit.

2.1.1- Prétraitement:

EFINGER présente les mémes phases de prétraitement des images
gue nous déja expliqué dans le chapitre précédant, il effectue les
traitements suivant:

Le prétraitement est effectué lors de 1’ajout de I’empreinte dans la
base de données:
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Add Image in Database
Inpul File |D:\(rm14.20\final-piogs\eFinger\2_2.bmp Browse |
Oliginal Image Afiet Enhancement

extraites

F’rgure 12: 1 'interface de Einger dans la partie PRETRAITEMENT ET STOCI*AGE [14]

2.12-Extraction des minuties:

La derniére étape est la localisation des minuties par la création d’une
image de points.

Apreés ils ont obtenaient I'image de points, ils ont proposé la fonction
Makeminutiaepour extraire les minuties, le principe de
fonctionnement de cette méthode c'est de parcourir le fichier pixel par
pixel, a la recherche des coordonnées de ces points. Ces coordonnées
seront stockées dans un fichier texte pour chaque empreinte. Ces
fichiers seront utilisés lors des tests de comparaisons d’images
d’empreintes. Nous avons vu que en général, les algorithmes utilisait
la connectivité pour déterminer les minuties.

2.13- Comparaison des minuties
Efinger dispose 3 méthodes permettant d’effectuer des comparaisons
d’image d’empreintes digitales :
- MIN DISTANCE
- IMAGE MAPPING
- QUAD TREE
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Match 2 fprinte Db j

Finger Print 1 jDatabase/image_thin/12.bmp v| Dejection Method fi

: Results =
Finger Print

Preview

Thinned Image of 1 Thinned Image of

Cancel

F‘rgure 13:1"interface Einger permettant dechoisir la methode decomparaison d'empreinte
[14].

A I’aide de l'interface proposé par [14] Figurel3, ils ont choisir une
empreinte et comparent a toute la base de données d’empreintes utilisons les
trois méthodes de comparaison proposé.

D’aprés [14], la méthode MIN DISTANCE permet de calculer un
pourcentage en comparant les valeurs similaires de deux tableaux de
minuties. En effet, comme dit précéedemment chaque empreinte dispose d’un
fichier. TXT contenant les coordonnées des minuties de ces empreintes.

D’aprés [14], la méthode MIN DISTANCE prend en argument deux
tableaux mindatal et mindata2 a deux dimensions contenant les
coordonnées x ety des minuties. Ces tableaux sont construits a partir des
fichiers .TXT.

La méthode Min Distance effectue une comparaison des distances entre les
minuties de I’empreinte a comparer et celle des minuties des empreintes de
la base. Un score est donné pour étre compareé a un seuil préétabli.

L "algorithme de comparaison IMAGE MAPPING, effectue quant a lui une
rotation de I’image squellettisée et la compare avec celles de la base de
données.

La méthode QUAD TREE segmente I’image en 4 parties et compare ces
parties a celles des empreintes de la base de données.
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2.1.4- Phase de test:

D’apres [14], le temps du traitement de chaque empreinte varie autour
de 5 a6 secondes.

Comme vu précédemment il faut savoir que cet algorithme est muni
de trois méthodes de reconnaissances, voirTableau 2.

Min distance Image Mapping Quad Tree
Temps de Entre 0,7s et 2,60s Entre 1,45 min et 1,53 Entre 0,65s et 1,10s
comparaison avec min
10 empreintes
Temps de Varie entre 0,9s et Varie entre 6,38 min et Varie entre 6,38 min et
comparaison avec 7,20 s 6,53 6,53
40empreintes Moyenne est autour Moyenne est autour Moyenne est autour
de 3s de 6,44 min de 1,8s

Tableau 2COVPARAISON par rapport au temps des 3 ALGCRITHVES CECOVPARAISON
des minuties [14].

Remarque.

Comparaison avec une base de 10 empreintes :
D’apres le tableau 2, la méthode « min distance » sort des résultats
aléatoires pour chaque comparaison d’empreintes.
Pour ce qui concerne la méthode/mage Mapping, il faut savoir gqu’ils
ont trouvent une tranche de temps équivalent pour les dix empreintes
différentes.
Apres avoir le tableau 2, la méthodeQuad Tree,nous pouvons voir que
celle-ci est la plus rapide au niveau comparaison des empreintes, par
contre elle est moins performante en terme d’efficacité.

Comparaison avec une base de 40 empreintes :

Méthode « Quad Tree » est la plus rapide, par contre elle est moins
performante en terme d’efficacite.

- L augmentation de la base d’empreinte a une grande influence sur le
temps de comparaison sur I’ « Image Mapping ».
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22- Apprentissage artificiel

Un ensemble d’ingénieurs [15] de [I’université de Nahrain
/Baghdad/lraq Ont utilisé I’approche par réseaux de neurones pour la
reconnaissance automatique des empreintes digitales.

Ce projet a été realisé avec Matlab et les images utilisées sont de
petite résolution 188*240 pixels pour évaluer la performance du
systeme, la base de données a été divisée en deux parties,
apprentissage et test.

Dans la phase de prétraitement il faut ajuster les images pour adapté
I'entrée du réseau de neurone.

Les étapes du prétraitement sont pratiquement similaires aux autres
algorithmes, la seule différence est dans la phase de comparaison.

Les minuties de I’empreinte digitale sont extraites a partir de son
squelette en calculant la «Connectivit¢é » CN qu'on a expliqué
précédemment, le nombre des minuties extraites dans cet algorithme
sont 12 .

La base de données utilisée dans ce projet contient 100 images, 50
pour I'apprentissage et 50 pour le test.

Dans la partie apprentissage I'un des objectifs c'est I'apprentissage du
réseau En utilisant I'algorithme de back-propagation.

back-propagation est la méthode la plus utilise pour entrainer le
réseau de neurone

Cette méthode fonctionne comme suit:

Le modeéle d'entrée sur laquelle le réseau doit étre entrainé est
presenté a la couche du réseau d'entrée et le réseau est exécuté
normalement pour voir ce que la sortie produit effectivement. La
sortie réelle est comparée a la sortie désirée pour ce modele d'entrée.
Les différences entre la forme réelle et désirée un modele d'erreur

[16].

Cet algorithme utilise 12 paramétres d'entrée et 6(les caractéristique
ou les minuties) parametres de sortie. Le chiffre 6 a été extrait a partir
du nombre d'apprentissage 50 ~ (246).
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La figure 14 nous donnons une idée sur le fonctionnement de cette

approche.

Figure 14:im plementation DU Reseaux be Neurone [15]

Tesdng
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Figure 15:S/stem de classification des empreintes m\"_par [15]
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2.2.1-classification des empreintes:

La classification est I'étape final pour les systemes qui utilisent
I'extraction des caractéristiques a partir des images, dans I'objectif de
les categoriser.

Dans cette étude ils ont utilisent MLP (Multilayer Perceptron) pour la
classification des modeles.

D’apres [15], I'extraction des caractéristiques est I'une des taches les
plus importantes pour un systéme de reconnaissance. MLP est congu
pour détecter les caractéristiques de I'image d'empreinte digitale de la
taille 188x240 pixels. La premiere couche du réseau comprend 12
neurones associés aux composantes du vecteur d'entrée. La couche
cachée a 25 neurones et la couche de sortie a 6 neurones. La figure 15
montre la structure en trois couches MLP.

La mise en réseau sera entrainée en utilisant I'algorithme de rétro-
propagation (back-propagation).

L'étape suivante consiste a saisir les images d'empreintes digitales
prototype pour extraire les caractéristiques.

Figure 16:1a structure entrois couches M_P[15]

25



chapitre2 Etat de I'art

2.2.2- Phase de test:

D’apres [15], I'implémentation de cet algorithme est réalisée avec une
machine de 2.1 GHz Pentium 4 Windows 7 et MATLAB 8.0, et la
base de données utilisee dans ce projet contient 100 images avec une
résolution 188x240 pixels, ils ont devisé cette base en deux partie, 50
pour I'apprentissage et 50 pour le test.

Le taux de reconnaissance estimé est a 100%, ce systeme a éte
considéré comme [|'un de meilleure pour la reconnaissance des
empreintes digitales, c'est pour cela, plusieurs algorithmes sont basés
sur ce principe.

Type N, échantillon Taux de reconnaissance
Apprentissage 50 images

Test 50 images 100%

Le taux général de la 100%

reconnalssance

Table 2le taux de reconnaissance [15]

23 Conclusion:

Dans ce chapitre nous avons présente les approches les plus connues
de la reconnaissance des empreintes digitales. Comme déja évoqué
dans I'introduction, ce chapitre n‘a pas pour finalité de décrire tous les
algorithmes de reconnaissance des empreintes mais nous sommes
contentés de présenter les algorithmes qui ont introduit une nette
évolution dans le domaine de cette biométrie, permettant ainsi une
veritable amélioration des performances.
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CHAP(TRE 3:

1-

CONTR[BUT[ON

introduction:

Comme déja présenté dans le premier chapitre, I'engouement pour les
systemes biometriques a connu un grand essor au début des années
2000. Les dépots de brevet dans ce domaine se sont multipliés et des
systemes applicatifs a grande échelle ont été mis en place, comme le
systeme utilisé lors des élections présidentielles au Venezuela en
2004 ou le systeme US Visit, devenu opeérationnel depuis 2004. Ces
systemes restent basés sur les empreintes digitales, et ceci est d0 aux
évolutions techniques des algorithmes pour la biométrie basée sur les
empreintes digitales [21].

Proposition d’un algorithme de reconnaissance d’empreinte:

La méthode la plus répandue consiste a extraire les minuties a partir
d'un squelette de I'image. Comme la montre la Figurel7 I'image est
d'abord préparée a I'étape d'extraction au moyen d'une binarisation et
d'une squelettisation, ensuite un fichier signature est extrait de
I'empreinte aprés la détection et I'extraction des minuties.

Cet algorithme a été implémenté en java a I'aide d'Eclipse.

Sur la question pourquoi utiliser le langage Java plutdt que le langage
C (ou C++), le Java possede des API bien plus documentée que la
plupart des langages de programmation et la majorité des ordinateurs
possédent la JVM pour exécuter des programmes Java.
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Acquisition
d'empreinte

Prétraitement

Binarisation Squelettisation

Contribution

Authentification
Acquisition

d'empreinte

Prétraitement

Binarisation Squelettisation

Extraction des minuties

Comparaison

ngre 17:processus suivie dans un system de la reconnaisance des empreintes
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2.1.

Prétraitement des images d’empreintes digitales :

Basé sur la nature des bases de données proposées par [8] qui contient
les différentes empreintes on observe que toutes les images
nécessitent un traitement.

Le format TIF ou TIFF (Tagged Image File Format) est un format de
fichier graphique bitmap de Windows utiliser dans les quatre bases de
données proposer par [8], pour cela on a convertir le format des
images aux .JPG pour un traitement par java.

F‘rgure 18 Ehantillant des gqutres base de donnees propose par[8]

2.1.1. Binarisation:

Pour permettre la squelettisation, I'image doit d'abord étre binarisée,
c'est-a-dire que I'image en 256 niveaux de gris dont nous disposons a
ce stade est transformée en Image binaire ou les pixels noirs
correspondent aux stries et les pixels blancs aux vallées .

Il existe de nombreuses techniques de binarisation d'images.

a) Binarisation d'imagespar la méthode d'Otsu
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Une des méthodes les plus importants pour déterminer le seuil global
est la sélection de seuil Otsu. Dans un seuil global, nous choisissons
une valeur de seuil unique pour I'ensemble des images.

La méthode d'Otsu recherche exhaustivement le seuil qui minimise la
variance intra-classe. Le but de seuillage est de diviser les pixels
d'une image donnée en deux classes Noir et Blanc (binarisation).
Si I'on considére une image grise mise a I'échelle en tant que couches
de niveaux de gris, alors nous avons besoin de déterminer un niveau
de gris au-dessus duquel les pixels seront noirs, et le reste sera blanc.

Daprés [18], Supposons que nous ayons L couches d'échelle de gris.
t * est la couche sur laquelle toutes les couches sont considérées
comme Noir. Et le reste est considéré comme blanc. Donc, si nous
considérons Co pour le blanc et le noir C1 puis, Co = {0,1,2, ...} .tet
Cl={t+ 1, t+2, .. L-1}.

Apres la phase d'implémentation avec java on remarque (Figurel9)
gue dans les cas ou la qualité d'une image d'empreinte est trés faible
la méthode de seuil global ne peut pas garantir des résultats
interprétable est-il est nécessaire de trouvé un seuil spécial qui a un
effet suffisant pour déduire une image résultant acceptable est
utilisable dans la prochaine phase de la squelettisation..

a) Image original b) Binarisation avec la méthode
Otsu

F’rgure 19:exemple de binarisation avec la METHODE OTSU

Le seuil peut étre fixé dés le départ (seuillage global). La méthode
d'Otsu nous donne la possibilite de changer le seuil de fagcon manuelle
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sellons la nature de I'image. Pour le choix du seuil il est a noter qu‘on
fait des tests (Figure 20) pour extraire la valeur du seuil qu'il nous
donne des résultats acceptable

in

SAVt  Pcancet
SAE Cancel SAE P~ nceT]

static int WINDOWJEIGHT = 750; static final int WINDOWWIDTH = 640 | ¢ 3gme test est le méme  seuil
static int THRESHOLD = 220: static final int WINDOW HEIGHT = 7 117 mais avec une autre image

static int THRESHOLD = 117 m . . .
static double pThreshold derTDI’EII'lte.

Bufferedimage =
Bufferedimage si = null;

Le leretest : avec un seuillage =220. Le 2éme test avec un seuillage =117

Figure ZOZexempIe de I'im plementation de la METHODE d'otsu SUR i

static double pThieshild = 0;
3ufferedirr.sge ti=null;
£ . si = null;

O La variété des images dans cette base de donné nous oblige de
maitre on évidence I'importance de modifié de facon
automatique le seuil ca dépend sur les caractéristiques de
I'image.
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A partir de cette probléematique nous somme obliger de penser
a une autre solution!

S La solution:

Nous allonschoisir des meéthodes de binarisation local qu'il va
appliquer le seuil dans chaque canal séparément.

Il existe autre algorithmes similaire spécialisé a résoudre le probleme
de la binarisation local comme:

Bradley Local Threshold

Bernsen Threshold.

Maximum Entropy Threshold.

Ce sont des techniques de seuillage utilisé lorsque le fond est
uniforme ou les différentes parties d'un document ont différentes

origines.

A ce point nous allonschoisir une des trois méthodes pour I'utiliser
dans notre systéme.
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b) Bernsen local Threshold:

Principe de fonctionnement:

On utilise des méthodes de seuillage local.

Par «local», on entend ici que le seuil est calculé pour chaque pixel en
fonction des caractéristiques de I'image a l'intérieur d'une fenétre de
rayon r autour d'elle.

Le procédé de seuillage local du Bernsen calcule le minimum local et
le maximum pour un voisinage autour de chaque pixel.

Le procéd¢ utilise un seuil de contraste fourni par l'utilisateur. Si le
contraste local (max-min) est supérieur ou €gale au seuil de contraste,
le seuil est fixé a la valeur de gris moyenne locale (la moyenne du
minimum et le maximum des valeurs de gris dans la fenétre locale) .

Si le contraste local est inférieure au seuil de contraste du voisinage
est considérée comme étant formée uniquement d'une classe et le
pixel est situé a 1'objet ou de fond en fonction de la valeur du gris
moyen [22].

La phase segmentée est toujours affiché en blanc (255)
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U_

a) Image original b) Binarisation avec la méthode Bersen

Figure 21:exemple de binarisation avec la methode de bersen

2.1.2.Squelettisation:

Pour faciliter I'extraction des minuties, I'image doit étre
squelettisée.

Les deux méthodes de squelettisation Zhang et Shapiro qu'on a
cité dans le chapitre précédant nous allons les expérimenter sur
des images binaire, I'objectif étant d’extraire les minuties.

a) l'algorithme d'amincissement de Zhang-Suen

Daprés [19], Supposant qu'on a une image 3*3 démontré comme suit :

PO P2 P3
P8 PL P4
PT P6 P5
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A(P1)= nombre de pixel 1 ou 0 qui dans I'entourage de P1, dans notre
cas P2, P3, P4, P5, P6, P7, P8, P9, P8.

B(P1)= nombre des pixels noire ou 1 qui dans I'entourage de P1.

On ajoute la lee condition pour sélectionner les pixels noire pour
supprimer

Condition . 2<B(P1) <6
Condition 2:  A(P1)=1.
Condition 3: P2. P4. P6 =0
Condition 4:  P4.P6.P8=0

Cette itération est répétée jusqu’a stabilité, i.e. jusqu’a ce qu’il n’y ait
plus de point simple.

b) I'algorithme d'amincissement de Hilditch

Draprés [20], Supposant quand on ‘a une image 3*3 démonter
comme suit :

PO P2 P3
P8 PL P4
P7T P6 P5

Nous voulons décider de décoller pl ou garder comme partie
du squelette résultant. A cet effet, nous organisons les 8 voisins
de pl dans un ordre d'horloge-sage et nous définissons les deux
fonctions:

B (pl) = nombre de voisins non nuls de pl
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Et

A (pl) = nombre de motifs 0, dans la séquence p2, p3, p4, p5, p6,

p7, p8, p9, p2
Il existe deux versions pour I'algorithme de Hilditch, une en
utilisant une fenétre de 4x4 et l'autre a l'aide d'une fenétre de
3x3.
L'algorithme de Hilditch consiste a effectuer plusieurs passes
sur le modeéle et a chaque passage, I'algorithme vérifie tous les
pixels et décident de changer un pixel du noir au blanc si elle
satisfait les quatre conditions suivantes [20]:

2<=B (pl) <=6

A@pl=1

p2.p4.p8=00uA (p2)! =1

p2.p4.p6=00uA (p4)! =1

Stop lorsque rien ne change (pas plus de pixels peut étre retire)

A) image original B) Binarisationavec C) Squelettisation avec

Bersen Hilditch

F'rgure 22:exemple de processus suivie dans le pre-traitement

36



Chapitre3

2.2. EXxtraction des minuties:

Contribution

Les deux étapes de préparation a l'extraction (binarisation et
squelettisation) ont grandement facilitécette phase. En effet nous
disposons maintenant d'une image binaire squelettisée: un pixel noir
prendla valeur 1, un pixel blanc prend la valeur 0 et la largeur des
stries est €gale a I pixel. Si I'on calcule le nombre de transitions divisé
par 2 entre un pixel blanc et un pixel noir pour chaque point du
squelette, on obtient le nombre CN de stries partant de ce point
(CrossingNumber) et nous pouvons donc déterminer simplement le
type d'un pixel (voir Figure 24).

CN=0.5*Y? .|pi — pi_1|, avec ps=po et

p7 € {0,1}
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Figure 23les différentes representation du squelette [21]

CN(P) 1 :dans ce cas nous avons a faire a une minutie de type terminaison.

CN(P) 2 :c'est le cas le plus courant, le pixel se situe sur une strie, il n'y a
pas de minutie.

CN(P) 3 : nous sommes en présence d'une bifurcation triple.

CN(P) 4 : nous sommes en présence d'une bifurcation quadruple. Ce type
de minutie étant assez rare il est probablement di a du bruit et nous

I'ignorons.
Transition Transition Terminaison Bifurcation Bifurcation
CN=2 CN=2 ON=L CN=3 CN=4

F‘rgure 24: exemple de determination du type de minuties en fonction du calcule decn [21]

Bien que l'utilisation du nombre CN facilite grandement la détection
elle provoque aussi la détection d'un nombre trés important de
minuties (quelques centaines) introduites pour la plupart lors des
étapes de binarisation et de squelettisation (Figure 25). On ne peut
donc extraire directement la signature.
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r<
t<S V

%
7'M
Modéle final

Figure 25:exemple du processus de I'extraction des minuties

L’ implémentation de I’extraction des minuties avec.2.2.1
java:

Dans la section précédente nous avons vu qu'un traitement
supplémentaire est nécessaire pour éliminer la multitude de fausses
minuties produites au cours des étapes de binarisation et de
squelettisation (Figure 25).

Dans notre application on a limité le nombre des minuties aux 8
minutiesselon laquelle il est statistiqguement impossible de trouver 2
individus présentant les mémes 8 points caractéristiques, méme en
considérant une population de plusieurs dizaines de millions de
personnes.
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Comme le montre la Figure 26 montre I'implémentation avec java de
la méthode de CrossingNumber pour extraire les minuties,
Bifurcation representé par CN=3, et Terminaison par CN=1.

Image img = FPManager.tolmage{outSkeleton
Bufferedlmage bflmg = new Bufferedlmage (widt-B height, Ima _SCALE SMOOTH( ;
Graphics2D g2d = bflmg.createGraphics );

g2d. drawlraage(img0,0 . null) ; lett I'i
g2d.disposeQ); Squelette de mage

for(int i=margin+2Q; i<width-margin-2Q; i++){
for(int j=margin; j<height-margin; j++){
int patterns = BasicOperations.zlmesPazternOI(i,j,Ffingerprint.getSkeleton(Q]
if (fingerprint._getSkeleton Q [i] [J1=1){
(patterns=1) {
outSkeleton = drawRectangle (i, j ,outSJceleton, 2);

coi_ u Terminaison

(patterns=3) {
outSiceleton drawRectangle (i,j ,outSiceleton, 3>

bif+; Bifurcation

fingerprint._setSkeleton(outSkeleton);
fingerprint_setBifurcations(bif);
fingerprint.setEndoflines(eol);

return Ffingerprint;

Figure 26: CODE JAVACE LAMETHODE DE CROSSING NUMBER.

2.3. Comparaison des minuties:

Dans la conception d'un systéeme qui fait la reconnaissance des
empreintes digitale les premiers objectifs que nous pensons a
atteindre c'est la précision et la rapidité, donc si on va choisir une
méthode basé sur la comparaison des images pixel par pixel il peut
s'avérer assez lent, donc on a utilisé une méthode qui prend les
coordonnée des minuties qu'on a stocké sous format texte dans une
table de bases de données, donc la partie authentification ou
comparaison l'empreinte va se réduire a une simple comparaison de
minuties. Il faut souligner que nous avons créé une table qui contient
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le nom, prénom, id et les coordonnées des minuties dun utilisateur
voir Figure 27. Nous avons aussi saisie une base de données qui
contient 82 personnes avec le SGBD SQlite.

Figure 271a base de donnees utilise dans cette I'application

Dans la partie d’authentification la recherche d’une empreinte parmi
les empreintes de la base de données est basée sur le principe d’un
moteur de recherche, les coordonnées des minuties sont stockées dans
le champftemplate.

On a utiliser I’API r2xml pour faire la recherche

2.4. Description de I'application:
=> Notre application se compose de trois grandes parties principales
et d'autres fonctionnalités supplémentaires (voir Figure 28):
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je EdiL Productinfo

Ljharjloirt>»i e li ratilicjl

f AQppLBM( #

v S //V 1 tlemcen

rA N

Authentification Analyse I'empreinte

Comparer

Fi'gure 281 'interface principale de | 'application.

1. Analyse de I'empreinte. C'est une partie pour faire le

traitement (binarisation”™ squelettisation) et I'extraction des
minuties de facon manuelle, nous pouvons examiner

étroitement la nature des bifurcations et terminaison (voir
Figure 29).
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é IBM TLEMCEN

URL; [ci\Users"SAMSUNG\Docurnents\datatestlight1133.jpg Sél&ctionner...

Squelettisation

Zhang-Suen
HMifcll

Hoit

Autre Options

| [Extraction des minuties
L'mage Capturée

Image Binarisée

Informations
Bifurcation
96
—  Terminaison

60

Identification

Doigt connexion

Fi'gure 291 "interface du partie d’analyse de | ’empreinte

A : bouton pour sélectionné une image d'empreinte.

B : cette partie est pour faire la squelettisation avec les différentes
méthodes.

C: Autre Options: un melange des commandes tel que I'extraction des
minuties, binarisation de I'image et restauration de I'image au format initial.

D: Information sur le nombre des bifurcations et terminaison dans
I'empreinte

2 . Authentification: Permet de faire le prétraitement et
I'extraction des minuties, quand I'utilisateur met une nouvelle
image d'empreinte, la fenétre d'application affichera
automatiquement I'image squelettisée avec les minuties choisie
a gauche et a droite I'image original de I'empreinte et aux
dessous les coordonnées des minuties dans une TextArea (voir
Figure 30).

43



Chapitre3 Contribution

[ !'IBMILEMCEN

Rechercher lutump nmjs jiru

i756613352;5.140123892770932;1.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.0; Annuler

Figure 30:l'interface du partie d'authentification.

E: I'image de I'’empreinte squelettisée avec les minuties choisie s'affichera
automatiquement quand on met une nouvelle image.

F :image original de I'empreinte.

G: bouton Save pour enregistré I'empreinte d'une personne (voir Figure 31),
La nouvelle fenétre qui apparait nous donne la possibilité d'enregistrer une
nouvelle empreinte (Id-Nom-Prénom) ou modifier les informations d'une
empreinte existante ou supprimer une empreinte. Le chemin info sur
empreinte contient les coordonnées qui représentent une empreinte.
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JIBM_TLEMCEN

Rechercher letemp necéssaire

i078129189 4 194188045440825.1 0;0 0:0 0;0 0;0 0:0 0;0 0 Annuler

Figure?)lZI interface responsable au I'enregistrem ent.

H: pour sélectionné une nouvelle image dempreinte.

I: cette commande pour rechercher si I’empreinte selectionnée existe dans la
base de donné (voir Figure 32).
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) IBMILEMCEN

Figure 31l Yinterface qui donne la recherche d'une empreinte apartir du bdd.

J: le temps nécessaire pour authentifier une personne.
K: Les coordonnées des minuties d'empreinte.

L: Annulé.
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3. Comparer: Cette partie permet de faire la comparaison entre
deux empreintes digitales, dans I'authentification on a utilise 8
minuties mais dans la comparaison entre deux empreintes on
va metre 60 minuties pour garantir un taux de reconnaissance
significatif, et on a ajouté d'autres fonctionnalités telles que le
temps de faire 500 comparaisons et le taux de comparaison
(voir Figure 33).

On utilisé une API standard "Regex "'Pour la comparaison entre
deux empreinte qui nous donne la possibilité de rechercher le
taux de similarité entre deux ensemble des chaines de caractére
dans notre cas les coordonnées des minuties.

W m » ®SS§

mMim

It I

Time to do 500 matches X

1S 1

Image Processing

I 'to m Match

3 secondes est le temps

pourfaire 500
Fi'gure 321 linterface du partie comparait. matches

//match one print
JOptionPane .showmtiessageDialog (nnll,D o u b I e . (m_fingerl.Match(fingerl , finger2,65,false))," " 1",J0ptionPane,

F'rgure 33:1"im plementation sur java du patie match entre deux empreinte.
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4 . Cette partie presente un mini moteur de recherche qui permet
de rechercher le nom d'un utilisateur dans notre base de

données (Figure 35).

On autilisé pour cela I'API r2xml.

File Edit Product Info

li ihoralelre (iéale Bioméilkil

Are\ UNA 963\

F'rgure 341 Yinterface afficher lors quand fait une recherche.

5. Nous avons ajouté d'autres fonctionnalités supplémentaires
(voir figure 36) afin de faciliter [I'utilisation de cette

application.

File Edit Productinfo

Documentations
0 Help
0 Contacts

F’rgure 35: les options supplimentaire

File

48

Edit  Prodjet Info
Ajouter
| Modifier

He Edt Productinfo

[3

New

Opon File....
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Close
Comparer
Exit
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2.4.1.

Pour la création du diagramme UML on a utilisé un plugin sur Eclipse Mars
2015 s'appelle "ObjectAid UML Diagramme". Avec ce plugin nous allons
créer automatiquement un diagramme UML de notre projet voir Figure

Diagramme UML.:

37.La classe maintest est la classe principale de notre application.

«Java Class»
0 login

frame: JFrame

mmconnection: Connection

«Java Class»
OFPManager

br.com teoni.fpreader,fingerprintprocessing
G”FPManagerQ

CngetFingerprint(String): Fingerprint
€7getFingerprint(ImageProducer):Fingerprint

€f getDirectionallmage(Fingerprint): Bufferedimage

GSmapMinutiaes(Fingerprint):Fingerprint
6pdrawRectangle(int,int ,byte[][].int): byte[][]
CntolmageCbyte[][]):Image

«Java Class»
0 Fingerprint
br.com .teoni.fpreader,model
url: String
height: int
a width: int
3 bufferedimage: Bufferedimage
skeleton: byte[][]
a binarylmage: byte[][]
bifurcations: int

endoflines: int

&cFingerprint(String

G getHeight():int
setHeight(int):void
getW dth():int
setW dth(int):void

getUrl(): String @
setUrl(String):void
getSkeletonO:byte][][
setSkeleton(byte[][]):void
getBinarylmage():byte][][
setBinarylmage(byte[][]):void
getBifurcations():int
setBifurcations(int):void
getEndoflines():int

«Java Class»
© maintest

contentPane: JPanel
osrecherchfieldl : JTextField

&smain(String[]): void
ifmaintestQ

«Java Class»
Q BasicOperatfpns

br.oom:teoni.fpreader.imageprocessing

@cBasicOperations()
&EcopyCbyte[][]):byte(ll] \
GSnonZeroNeighbours(int,int ,byte[fl): int
GrimesPatternOl (int,int,byte[][]):int =
C?isEdge(int,int,byte[][]): boolean \
GShinarizelmage(Bufferedimage ,int): byté[][]
#?applyFilters(Bufferedimage): byte[][]

«Java Class»
0 ajoute

O trame: JFrame

j connection: Connection

«Jaya Class»

frame: JFrame

table: JTable
0 connection: Connection
n tv+FiNHe I Tpv+FpliH

«Java Class»
OTlim m ntj

br.com .teoni.lpreaderimageprocessing

«FThinningO

~?holt(Fingerprint): Fingerprint
€szhangSuen(Fingerprint):Fingerprint
o shilditch(Fingerprint): Fingerprint

s aia C iESF

br.com .teoni.fpreader.view

.pjButtonl: JButton

Figure 36:diagramme uml de notre application desclasse principale utilisons OBJECTAID

UML Diagramme.
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2.5. Partie test:

L’ expérimentation montre que le taux de reconnaissance obtenu est de

I’ordre de 100%.
L ’opération de comparaison prend maximum 3 second pour un nombre

de minuties égale a 60.

LTILEMCEN
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2.6. Conclusion:
Dans ce chapitre nous avons décrit la partie implémentation de notre

application pour la reconnaissance des empreintes digitales. Il reste
maintenant la validation et le déploiement de cette dernicre.
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CONCLUSION GENERALE

Au cours de ce travail nous avons étudi€ les différents algorithmes proposés
dans la littérature et les déférents problémes qui se posent durant la
procédure de la reconnaissance des empreintes digitales.

Dans le deuxiéme chapitre, on a commence par exposer 1’état de l'art des
méthodes de la reconnaissance des empreintes digitales. On a constaté que
certain algorithme a ses propres avantages et inconvénients.

Le troisieme chapitre est consacré a 1'étude des différents algorithmes pour
la reconnaissance. D’abord, on a appliqué une binarisation. Apres, nous
avonsappliqué la binarisation avec la méthode de Bersen, ensuite dans la
squelettisation nous avonsappliqué deux méthode Zhun-sen et Hilditch.
Lors de I’obtention du squelette le CN (crossing-number) est appliqué pour
extraire les minuties, sachant que nous avons limité le nombre des minuties
a 8. Dans la phase de comparaison nous avons proposé¢ une méthode basée
sur I’ API r2xml.

Enfin nous n’avons traité que quelques points choisis. En particulier, nous
n’avons pas abord¢ la reconnaissance des fausses empreintes, qui pourra
faire 1’ objet d’un futur projet.
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