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Introduction générale

Depuis quelques décennies, 1’accroissement du nombre d’appareils capables de capter des
images, appareils photos ou caméras de tout type, est allé de pair avec I’accroissement des ca-
pacités de stockage de données numériques. La taille des bases de données d’images s’est ainsi
accrue considérablement, et les besoins pour des algorithmes de recherche dans de telles bases,
qui soient a la fois précis en termes de reconnaissance et efficace en termes de temps de cal-
cul, se sont fortement développés. Google Image apparait aujourd’hui comme I’exemple le plus
typique de I’utilisation de tels algorithmes, mais les besoins se sont également fait sentir dans
I’'imagerie médicale, la vidéosurveillance, la classification d’oeuvres d’art, etc.

Les algorithmes de recherche d’images dans des grandes bases de données doivent concilier
deux objectifs généralement contradictoire : la précision de la recherche, c’est a dire la capacité
de I’algorithme a trouver au sein de la base de données des images ressemblants a une requéte
avec suffisamment de pertinence, avec le femps de calcul, c’est a dire la capacité a obtenir des
résultats pertinents en un temps raisonnable, y compris dans de treés grandes bases de données.

L’ utilisation des points d’intérét locaux en reconnaissance d’image est un concept qui re-
monte a plus de trente ans, aux travaux fondateurs de Hans Moravec. Les travaux de Harris et
surtout de Lowe ont progressivement imposé les méthodes a base de points d’intéréts et de des-
cripteurs locaux comme les plus performantes en cofits de calcul et les plus efficaces en qualité
de comparaison, robustes a tout type et toute qualité d’image.

Les empreintes digitales constituent un type tres particulier d’images, utilisées pour la recon-
naissance d’individus. Les algorithmes académiques de recherche d’images appliquées a I’em-
preinte digitale ont jusqu’a récemment surtout insisté sur 1’obtention de bonnes performances
en précision. Avec la mise a disposition de bases de données publiques d’empreintes digitales
de taille croissante, et la demande croissante pour des outils de recherche d’empreintes digitales
dans des bases de données privées ou policieres de tres grande taille, la recherche en empreinte
digitales s’est orientée depuis quelques années vers I’obtention de bonnes performances en pré-
cision a des cofts plus faibles en temps de calcul.

Les caractéristiques visuelles des empreintes digitales facilitent naturellement la construc-
tion de points d’intéréts locaux, pourtant, le transfert systématique des méthodes et des algo-
rithmes développés en recherche d’image par le contenu (CBIR : Content-Based Image Retrie-



val) avec des images génériques est encore tres peu développé.

L’ objectif de cette these est le développement d’un algorithme de recherche dans des bases
de données d’images d’empreintes digitales, qui soit non seulement précis, mais également ro-
buste a des requétes de mauvaise qualité, bruitées ou occultées, et qui soit capable de gérer des
bases de données de tres grande taille en un temps raisonnable, donc avec un temps de calcul le
plus faible possible.

Avec de telles contraintes, nous avons naturellement orienté nos travaux vers 1’adaptation a
I’empreinte digitale des méthodes de recherche d’image a base de descripteurs locaux, méthodes
intrinsequement rapides et robustes dans le cas d’images génériques.

Contributions

Dans nos travaux, nous avons procédé a I’analyse systématique d’un ensemble de descrip-
teurs locaux adaptés a I’empreinte digitale. A I’exception du premier de ces descripteurs, le
Minutiae Cylinder Code, directement issu de 1’état de 1’art, ces différents descripteurs sont une
implémentation nouvelle de concepts existants. Cette nouvelle implémentation est essentielle-
ment destinée a disposer de descripteurs faciles a manipuler dans le cadre de 1’application de
méthodes de recherche rapides d’images génériques. L’un de ces descripteurs, la représentation
parcimonieuse de patchs de carte d’orientation, est original et vient d’une réinterprétation d’un
descripteur plus ancien a la lumiére des nouvelles avancées dans les méthodes de décomposition
parcimonieuse.

Suite a ’analyse de ces différents descripteurs, nous avons pu proposer 1’application d’un
ensemble de méthodes de recherche accélérée, tirés de 1’état de I’art en recherche d’images
par le contenu, aux empreintes digitales. Si plusieurs méthodes d’indexation et de recherche
accélérée ont été proposée récemment dans 1’état de I’art des travaux en empreinte digitale, la
mise en perspective systématique des méthodes développées pour les images génériques a des
descripteurs construits spécifiquement pour I’empreinte digitale constitue une nouveauté.

Les résultats obtenus en terme de temps de calcul constituent une avancée par rapport a I’état
de I’art, et s’expliquent justement par le fait que les résultats théoriques envisageables avec les
méthodes génériques dépassaient les performances que 1’on peut attendre de la majorité des
algorithmes actuels en empreinte digitale.

Organisation du mémoire

Dans le chapitre 1, nous proposons une introduction générale aux images d’empreintes di-
gitales et a leurs particularités. Nous présentons les scenarii typiques dans lesquels elles sont
utilisées, et quel type de scenario est concerné par nos travaux, puis nous détaillons les moda-
lités d’évaluation des performances d’un algorithne de reconnaissance d’empreintes digitales,
afin de poser le cadre de notre problématique.

Dans le chapitre 2, nous passons en revue les différentes méthodes de reconnaissance d’images
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génériques de 1’état de I’art, et comment ces méthodes se prétent a I’accélération de la recherche
par indexation des bases de données. Apres analyse des différentes méthodes possibles, nous
sélectionnons celles qui se prétent le mieux a notre problématique, et nous proposons 1’en-
semble de la procédure de construction et d’optimisation d’un algorithme de recherche accélérée
d’images digitales, appliquée au cas particulier de bases de données d’empreintes digitales avec
requétes potentiellement de mauvaise qualité.

Dans le chapitre 3, nous présentons les différentes méthodes de 1’état de 1’art spécifique-
ment en reconnaissance d’empreinte digitale, en reprenant la grille d’analyse des méthodes des
images génériques. Cette analyse nous permet de sélectionner parmi les algorithmes et méthodes
existants ceux qui s’inseérent au mieux dans notre approche utilisant des points caractéristiques
et des descripteurs locaux.

Une fois choisi les descripteurs locaux qui nous semblent les plus adaptés a notre probléma-
tique, nous procédons a une évaluation approfondie des performances en précision de la recon-
naissance qui peuvent étre atteintes, par évaluation sur une base de données de petite taille. Cette
évaluation nous permet de déterminer les avantages et inconvénients des différents descripteurs,
ainsi que leur adaptabilité & I’accélération de la procédure de recherche.

Dans le chapitre 4, nous présentons les méthodes de 1’état de I’art en recherche accélérée
dans des bases de données d’images de trés grande taille. Nous avons procédé a 1’adaptation de
ces méthodes, développées et éprouvées sur des images génériques, de type photographies par
exemple, au cas particulier que constitue les empreintes digitales. Les méthodes de recherche
accélérée ainsi exposées et sélectionnées sont alors appliquées sur la base de données de petite
taille utilisée pour I’apprentissage des algorithmes, puis sur des bases de données de grande taille
et des bases de données d’images de mauvaise qualité.
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Notations

Dans la suite du mémoire, sauf mentions contraires, les notations suivantes seront utilisées

Terme signification

N nombre de minuties dans I'image requéte

ny nombre de minuties dans I'image référence

nr nombre de descripteurs locaux dans I'image [

z{zi} descripteur local, ensemble des descripteurs locaux

2k descripteur local i de I'image &

E espace des descripteurs locaux

p,{pi} coefficient de pondération du descripteur local, ensemble
des coefficients de pondération des descripteurs locaux
{zi}

s, {sij} coefficient de pondération de I'appariement de descripteurs
locaux z;, z;

Tsr similitude de superposition optimale de l'image S vers
limage R

FA False Acceptance, fausse acceptance

FAR False Acceptance Rate, taux de fausse acceptance

FR False Reject, faux rejets

FRR False Reject Rate, taux de faux rejets

ROC Receiver Operating Curve, courbe FRR = F(FAR)

Acc Accuracy Rate, taux d’acceptance

CMC Cumulative Match Characteristic, courbe Acc = F(rang)

12



Chapitre 1

Introduction aux algorithmes de
reconnaissance d’empreintes
digitales

1.1 Généralités

Les caractéristiques biologiques permettant d’identifier et de distinguer les €tres humains
entre eux sont couramment regroupées sous le terme de biométries. Parmi ces caractéristiques,
on trouve notamment les traits du visage, I’iris, les empreintes digitales.

Utilisée en criminalistique depuis plus d’un siecle, avec les travaux fondateurs de Francis
Galton [[1]] et Edward Henry[2], et dans les systémes civils et policiers de reconnaissance d’in-
vididus depuis quelques décennies, I’empreinte digitale constitue I’'une des biométries les plus
étudiées. Le succes de ’empreinte digitale comme biométrie repose essentiellement sur deux
faits : d’abord, elles sont en pratique uniques pour chaque individu [[1] [2]] [3], ensuite, elles sont
relativement faciles a acquérir,

Une empreinte digitale est I’'image de I’épiderme d’une extrémité d’un doigt, acquise géné-
ralement sur une surface plane comme une feuille de papier ou un scanner, mais aussi sur des
surfaces quelconques plus accidentées, notamment sur les scenes de crime, ou encore acquise
directement dans I’espace par photo ou caméra [3)]. L’ épiderme des extrémités des doigts est ca-
ractérisée par un motif complexe de relief, composé de crétes et de vallées. Ce motif d’épiderme
se forme chez le feetus vers le septieme mois de grossesse. Par rapport & d’autres biométries
comme les traits du visage, I’empreinte digitale présente I’avantage de trés peu varier durant
I’existence d’un individu, et méme apres le déces, a ’exception de dégradations majeures de la
peau dues aux cicatrices ou aux maladies.

Les experts en biométrie distinguent plusieurs types d’empreintes digitales en fonction de
leurs conditions d’acquisition. Les types les plus couramment répertoriés sont les suivants :
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FIGURE 1.1 — Images d’empreintes digitales extraites a) d’'un scanner optique FTIR b) d’'un scanner capa-
citif ) d’'un scanner piézoélectrique d) d’'un scanner thermique e) d’'une impression a I'encre sur papier f)
d’une latente de scéne de crime (source [4])

— les acquisitions de type enroulé (rolled), ou un individu fait rouler son doigt sur une sur-
face d’acquisition, de maniere a récupérer un maximum de surface de doigt.

— les acquisitions de type posé (slap), ou un individu pose simplement 1’extrémité de son
doigt sur une surface d’acquisition.

— les acquisitions de type latente, qui sont des traces de doigts collectées sur des objets
quelconques, généralement par des experts policiers sur des scénes de crime

Les caractéristiques d’une empreinte digitale sont classées sur trois niveaux.

Au niveau 1, on trouve les crétes et vallées. Une créte est un segment continu de relief de
peau ascendant, et les crétes sont séparées par des vallées, reliefs de peau descendant. La lar-
geur des crétes est couramment situées entre 100um et 300um, avec une période entre crétes de
I’ordre de 500um. La forme générale du flux de crétes des empreintes est utilisée pour définir
les classes de Henry, illustrées par la figure [I.2]: boucles (loop) orientées a gauche ou a droite,
arches, et spirales (whorl) [2]]. Le flux de crétes présente également des singularités, nommées
cores et deltas, correspondant respectivement a des points singuliers de type foyer et de type col.
Le core peut aussi étre défini empiriquement comme le point le plus haut de la boucle de créte
la plus intérieure de I’empreinte digitale. Ces singularités sont illustrées en figure[1.3]

FIGURE 1.2 — Les cinq classes de Henry, avec de gauche a droite : boucle a gauche, boucle a droite,
spirale, arche, arche pincée (tented arch) ; (tiré de[4]

14



FIGURE 1.3 — Zone de singularités (boites blanches) et core (cercles) (tiré de[4]

Au niveau 2, on considére un autre type de caractéristique : les terminaisons et intersec-
tions des crétes. Ces objets sont ponctuels, orientés par leur créte d’appartenance [6] [7]], et sont
appelés minuties

Au niveau 3, on trouve les détails les plus précis des empreintes digitales : déformations
fines et largeur des crétes, micro-crétes incises dans des crétes plus larges, pores de sudation sur
les crétes. Ces détails peuvent étre détectés sur une empreinte digitale quand la résolution de
I’image est suffisamment élevée, de I’ordre de 1000 dpi [3].

FIGURE 1.4 — Minuties (cercles pleins) sur une portion d’empreinte digitale ; pores de sudation (cercles
vides) sur une créte (tiré de [4])

1.2 Systémes de reconnaissance biométriques par empreintes
digitales

Depuis les débuts de 1’étude scientifique des empreintes digitales, les sytémes de reconnais-
sance fondés sur ces éléments biométriques ont essentiellement été utilisés pour deux types de
procédures : la vérification, aussi appelée authentification, et [’identification.

Dans une procédure de vérification, le systéme biométrique est destiné a vérifier si 1’identité
d’un individu caractérisée par ses empreintes digitales correspond effectivement a 1’identité qu’il
revendique. Cela signifie en pratique que le systeéme vérifie si les empreintes digitales de I’in-
dividu considéré acquises au moment de la vérification correspondent aux images d’empreintes
digitales préalablement acquises et stockées dans une base de données de référence. Une utili-
sation type de procédure de vérification est le contrdle de douane, quand les agents des douanes
doivent vérifier si I’identité revendiquée par un voyageur sur son passeport correspond a son
identité réelle, définie par ses empreintes digitales.
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Dans une procédure d’identification, le systeme biométrique est destiné a déterminer si un
individu, défini par une ou plusieurs de ses empreintes digitales, appartient ou non a une base
de données de référence d’individus définis également par des acquisitions de leurs empreintes
digitales, et si c’est le cas, a identifier cet individu, en fournissant une liste de candidats potentiels
susceptibles de correspondre a I’individu requéte. Parmi les applications types de la procédure
d’identification, on peut citer :

— les acces sécurisés d’administrations ou d’entreprises, ot on 1’on cherche a vérifier si un

individu appartient a une liste de personnes autorisées

— D’enregistrement des procédures administratives effectuées par un citoyen (enregistrement

d’un vote, demande de carte d’identité, etc)

— les enquétes criminelles, ot I’on cherche a vérifier si les empreintes digitales d’un individu

relevées sur une scéne de crime appartiennent a un criminel déja identifié

1.3 Comparaison automatique d’empreintes digitales

Historiquement, les procédures de vérification étaient systématiquement réalisées par des ex-
perts humains qui estimaient le degré de similarité entre deux empreintes digitales et décidaient
si elles correspondaient ou non. La comparaison d’empreintes digitales par des experts humains
est toujours pratiquée en vérification, mais il s’agit d’une procédure intrinsequement lente. Pour
des procédures d’identification, I’expertise humaine est envisageable sur des treés petites bases
de données, mais devient completement impraticable pour des bases de données de grande taille
(les bases de données du FBI atteignent plusieurs millions d’empreintes digitales [4]).

Pour accélérer les procédures de vérification, des algorithmes de comparaison d’empreintes
digitales, capables de fournir automatiquement un score de comparaison reflétant la probabilité
de correspondance entre deux empreintes digitales, ont été développés. Une fois ce score calculé,
a charge alors a un algorithme de décision ou a un opérateur humain, de décider si les probabilités
ainsi estimées permettent d’identifier I’individu dans la base de références.

Dans la suite de notre exposé, on désignera I’empreinte d’un individu soumis & vérification
ou identification sous le terme de requéte (couramment désignées search ou query en anglais).
On utilisera le terme référence (reference) pour désigner soit I’empreinte dont 1’identité est re-
vendiquée dans le cas d’une procédure de vérification, soit les empreintes de la base de données
a explorer dans le cas d’une procédure d’identification.

Lorsque 1’on compare deux empreintes digitales, deux situations sont envisageables :

— Soit les deux empreintes sont deux acquisitions d’'un méme doigt d’une méme personne,

auquel cas on dira que les empreintes sont correspondantes ou matchantes. On désignera
cette hypothése comme H s
— Soit les deux empreintes ne sont pas issues d’'un méme doigt, auquel cas on dira que les
empreintes sont non correspondantes ou non matchantes. On désignera cette hypothese
comme H s
Pour un couple requéte/référence S, R (search/query), on note Dy la décision que S et R sont
matchantes, et D s la décision qu’elles sont non matchantes. On notera également s(S, R) le
score de similarité entre une requéte et une réference, que I’on prend a valeurs dans R™.
Deux types d’erreurs de décision peuvent alors étre faites :
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— les fausses acceptances (D est prise alors que H s est vraie)
— les faux rejets (D est prise alors que H s est vraie)

1.3.1 Analyse des performances en vérification

En vérification, on considére un seul couple requéte/référence S, R, et donc un seul événe-
ment de type Hys ou Hy s
Le taux de fausse acceptance (False Acceptance Rate - FAR) désigne la probabilité de fausse
acceptance :
FAR = Pr(Dy|Hnw)

Le taux de faux rejets(False Reject Rate - FRR) désigne la probabilité de faux rejets :
FRR = Pr(Dnum|Hu)
On parlera également régulierement du taux d’acceptance (ou accuracy) Acc, définit par
Acc = Pr(Dy|Hy) =1— FRR

L’évaluation d’un algorithme de comparaison d’empreintes digitales peut se faire selon dif-
férents criteres.

La prise de décision Dy; ou Dy est faite selon un seuil de score de similitude 6 : Dj est
prise si s(S, R) > d, Dy est prise sinon.

Onaalors FAR = P(s > §|Hnn) et FRR = P(s < 6|Hyy)

En collectant un grand nombre de scores de similarités générés sur des paires d’empreintes
digitales matchantes et non matchantes, on peut estimer les fonctions de distribution de p(s|Hpr)
et p(s|Hnum)

On a alors

4
FRR:/ p(s|Hnr)ds
0
et
+o0o
FAR:/ p(s|Hnar)ds
0

Le choix de 4 constitue un arbitrage entre les fausses acceptances et les faux rejets : une valeur
faible réduira le taux de faux rejets mais augmentera le taux de fausses acceptances, et inverse-
ment, FAR et FRR étant des fonctions de 4. La visualisation de cet arbitrage se fait au moyen
d’une courbe ROC (Receiver Operating Characteristic), ou d’une courbe DET (Detection-Error
Tradeoff).

La courbe ROC est définie comme FAR(J) fonction de Acc(d), la courbe DET comme
FAR(S) fonction de FFRR(J). En pratique, au plus 1’algorithme est performant, au plus il par-
vient a séparer les distributions de p(s|Has) et p(s|Hnas), au plus la courbe DET se rapproche
de I’axe des abscisses et de 1’axe des ordonnées.

L’effet du choix d’un seuil de décision sur le score, ainsi que les deux taux d’erreurs peuvent
étre visualisés via les distributions de distances entre empreintes matchantes et non matchantes,

sur les figures [I.5] [T.6] [1.§
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—distribution des similarités entre couples non matchants
—distribution des similarités entre couples matchants
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FIGURE 1.5 — Exemple de distributions de scores de similarité entre couples matchants (vert) et non
matchants (bleu) d’empreintes digitales - en abscisse le score de similarité, en ordonnée la densité de
probabilité
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FIGURE 1.6 — Sur les courbes de la figure précédente, illustration de I'effet d’un seuil de décision sur les
scores de similarité
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FIGURE 1.7 — Définition graphique du taux de fausses acceptances
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FIGURE 1.8 — Définition graphique du taux de faux rejets

1.3.2 Analyse des performances en identification

En identification, on compare une requéte S avec N références (R, ..., Ry), N événe-
ments de type Hjs ou Hyps sont donc générés. Pour tout ¢ entre 1 et N on note alors respec-
tivement H ;i et Hy i les hypotheses (S, R;) vérifient Hyy et (S, R;) vérifient Hy s, ainsi
que respectivement D, et Dy, les décisions (S, R;) sont matchantes et (S, R;) sont non
matchantes.

Les algorithmes d’identification pouvant fournir une liste, de taille éventuellement variable,
de références potentiellement correspondantes, on définit les deux types d’erreur suivants :

— la requéte appartient a la base de références, et la liste de candidats ne contient pas la
référence matchante. On parle alors de faux rejets en identification ou de faux négatifs en
identification (False Negative Identification error)

— larequéte n’appartient pas a la base de références, et la liste de candidats est non vide. On
parle alors de fausses acceptances en identification ou de faux positifs en identification
(False Positive Identification error)

On définit la probabilité de faux rejets en identification

et la probabilité de fausse acceptance en identification
FPIR = Pr(3i/D|ViH i)

En supposant qu’il n’existe qu’une seule empreinte digitale par doigt dans la base de référence,
onaalors FNIR = FRRet FPIR = 1 — (1 — FAR)N Si le FAR est petit, le FPIR peut
étre simplement approché par FPIR = N - FAR, ce qui signifie que le nombre de fausses
acceptances croit linéairement avec la taille de la base de données.

Les performances d’un algorithme de comparaison en identification peuvent également étre
visualisées en courbes ROC ou DET, en remplacant FAR par FNIR et Acc par 1-FPIR.

Il est également possible d’analyser des performances en identification en visualisant, pour
des requétes ayant toutes une référence matchante dans la base de données, le rang, dans la
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liste triée des candidats, ou se situe la référence matchante. Le graphe présentant le taux d’ac-
ceptance 1-FNIR en fonction du rang dans la liste de candidats est appelé Cumulative Match
Characteristic (CMC).

La figure propose un exemple de distribution des similarités s(S, R) pour des couples
d’images vérifiant respectivement Hj; et H . Ces distributions permettent de construire les

courbes ROC et CMC présentées respectivement dans les figures [[.10]et [[.TT] LA construction
de la courbe ROC est illustrée dans la figure [I.12]

0.4

02*‘ \
|

01 \

i L L L
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25

FIGURE 1.9 — Exemple de distributions de scores de similarité entre couples matchants (vert) et non

matchants (rouge) d’empreintes digitales - en abscisse le score de similarité, en ordonnée la densité de
probabilité
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FIGURE 1.10 — Exemple de courbe ROC associée aux distributions de la figure[1.9]- en abscisse le taux
de fausses acceptances, en ordonnée le taux de faux rejets
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FIGURE 1.12 — Construction de la courbe ROC en utilisant les taux de FA et FR atteints pour différentes
valeurs de seuils de similarité
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FIGURE 1.11 — Exemple de courbe CMC associée aux distributions de la figure[1.9]

1.3.3 Algorithmes de filtrage

La taille des bases de données a analyser pour les algorithmes d’identification constitue une
difficulté pour deux raisons :
— d’une part, comme vu précédemment, le taux de fausses acceptances croit linéairement
avec la taille de la base de données
— d’autre part, pour chaque requéte, la similarité s doit étre calculée pour toutes les em-
preintes digitales de la base de référence
Maintenir un taux de fausses acceptances raisonnable en identification nécessite des algo-
rithmes de comparaison générant de faibles taux de fausse acceptance en vérification pour un
taux de faux rejets donné, c’est-a-dire des algorithmes trés performants. Or, de tels algorithmes
sont généralement coliteux en temps de calcul de similarité. Pour conserver des temps de cal-
cul raisonnable, une approche courante consiste a utiliser des algorithmes de filtrage. Les al-
gorithmes de filtrage sont des méthodes de comparaison d’empreintes digitales permettant de
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calculer des scores de similarité peu coliteux en temps de calcul, tout en atteignant des taux de
faux rejets tres faibles a des taux de fausse acceptance raisonnables en vérification.

Un algorithme de filtrage peut alors étre combiné avec un algorithme d’identification de la
facon suivante : ’algorithme de filtrage calcule un score de similarité approximatif s’ entre la
requéte et les empreintes de référence, et un seuil ¢’ sur s’ permet de sélectionner une sous-partie
de la base de données de référence sur laquelle est appliqué 1’algorithme d’identification.

La proportion de la base de données vérifiant une similarité approximative s’ supérieure a
', ¢’est-a-dire la proportion de la base de données transférées a 1’algorithme d’identification,
est appelée raux de pénétration (penetration rate). Les performances d’un algorithme de filtrage
sont exprimées en terme de taux de faux rejets en fonction du taux de pénétration.

Le taux de faux rejets en identification avec ajout d’un algorithme de filtrage se réécrit alors

FNIR = PRR(§') + (1 — PRR) - FRR

ou PRR est le taux de faux rejets de 1’algorithme de filtrage (Preselection Error Rate)
Le taux de fausse acceptance en identification se réécrit également

FPIR=1—(1— FAR)PROIM

ou PR est le taux de pénétration de 1’algorithme de filtrage.

Un algorithme de filtrage permet donc de réduire le nombre de fausses acceptances en identi-
fication, tout en réduisant le temps d’exécution total de 1’algorithme, au prix d’un accroissement
du nombre de faux rejets en identification matérialisé par le taux de faux rejets en filtrage PRR.

11 est important de noter que les taux de fausse acceptance et de faux rejets du ou des al-
gorithmes d’identification qui suivent un algorithme de filtrage, doivent €tre considérés apres
filtrage. Les probabilités F'NIR et F'PIR doivent alors étre comprises comme

FNIRpost fittrage = Pr(¥iDyyp|3i/Hypi et 8'(S, RY) > §)

et
FPIRpost fittrage = Pr(3i/Dyyi et s'(S, RY) > &' |ViH yppi)

Si les informations utilisées par 1’algorithme de filtrage et I’algorithme d’identification sont dé-
corrélées, alors

et
Pr(3i/Dyyi et s'(S,RY) > §'|ViH g ppi) = Pr(3i/ Dy [ViH y i)

Si ce n’est pas le cas, il est alors nécessaire de réévaluer les probabilités post-filtrage.
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Cascade d’algorithmes

Il est tout a fait envisageable, et méme nécessaire dans le cas de grandes bases de données,
d’enchainer successivement plusieurs algorithmes de filtrage, chaque algorithme recevant en
entrée une sous-partie de la base de données initiales, opérant un filtrage dessus avec la requéte
initiale, et transmettant a I’algorithme suivant une sous-base encore restreinte, jusqu’a arriver a
I’algorithme d’identification final.

Le but est de placer en début de traitement les algorithmes les plus rapides et les filtrants pour
affiner le probleme, c’est-a-dire rejeter le plus d’images non matchantes possible, en gardant les
algorithmes les plus fiables, et donc les plus cofiteux en temps de calcul, en fin de requéte.

Formellement, si on considere K algorithmes de filtrage, chacun caractérisés par des fonc-
tions de similitudes respectives s/, ..., s, des seuils de décision respectifs J7, ..., 0% et des
couples de fonctions respectifs
((PRRy,PRy),...,(PRRk,PRK)), alors, sous I’hypothése que chaque algorithme utilise
une information indépendante des algorithmes précédents, le taux de faux rejets FNIR; en
identification de la cascade d’algorithme pour 1’algorithme de rang ¢ sera défini de maniere ré-
cursive par

FNIRy = PRR(8}) + (1 — PRR(8))) - FRR(5%)

etpouri > 1
FNIR; = FNIR; 1+ (1 — FNIR;_) - FRR(5)

le taux de faux rejets FNIR.qscade de 'ensemble de la cascade d’algorithmes est défini par
FNIR 4 scade = FNIRE, et le taux de fausse acceptance en identification F'PI R qscqqe de la
cascade est défini par

K
FPIRgscade = 1 — (1 — FAR)ILi=i PR:(%)
Les algorithmes de filtrage successifs et leurs seuils de décision respectifs 07, . . ., 8 sont choi-
sis de maniére a arbitrer entre 1’ajout de faux rejets, le taux de fausse acceptance en identification
total, et le colit en temps de calcul de 1’algorithme.

1.4 Problématique

Les problématiques de performances des algorithmes de comparaison d’empreintes digitales
étant posées, définissons maintenant I’objectif principal de cette thése. Nous nous intéressons au
développement d’un algorithme de filtrage initial de trés grandes base de données d’empreintes
digitales en identification, et nous nous placons dans le cas particulier ou les requétes sont sus-
ceptibles d’étre des empreintes digitales de type latentes, bruitées ou partiellement occultées.

Les contraintes sont donc les suivantes :

— S’agissant d’un algorithme de filtrage initial, opérant en premiére passe sur des trés grandes
bases de données, le colit en temps de calcul du filtrage rapporté a la taille des bases doit
étre le plus faible possible, pour rendre le colit de calcul de I’ensemble de la cascade
raisonnable.
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— L’accélération de la procédure d’identification par ce filtrage ne doit pas étre obtenue au
prix d’un grand nombre de faux rejets. Les cascades d’algorithmes en identification avec
requétes latentes sont typiquement des applications d’identification de criminels a partir
de données de scénes de crime, et les faux rejets a 1’identification sont a proscrire autant
que possible.

— Dans la mesure du possible, 1’algorithme choisi ne doit pas amener a une augmentation
significative des colts de stockage des empreintes digitales, ou de la mémoire vive néces-
saire a la procédure d’identification.

Le cadre de la problématique peut étre synthétisé ainsi : une empreinte digitale est d’abord
une image, dont les caractéristiques principales a notre disposition sont les crétes et les minuties.
Nous aborderons donc notre problématique en deux temps : d’abord une revue des méthodes de
recherche d’image de I’état de 1’art (chapitre 2), puis une approche plus spécifique a I’empreinte
digitale, ol nous verrons comment les méthodes développées en recherche d’image en général
peuvent s’adapter a ces images particulieres, pour assurer la précision de la recherche d’abord
(chapitre 3). Enfin, nous verrons quelles méthodes d’accélération du processus de recherche
peuvent s’adapter du cas de figure général au cas des empreintes digitales (chapitre 4).
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Chapitre 2

Recherche d’images par le
contenu : Application a I’empreinte
digitale

2.1 Généralités

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a I’empreinte digitale en tant qu’image, et nous
allons considérer la problématique sous 1’angle d’un processus de recherche d’images.

Dans la littérature scientifique, le terme de recherche d’images fait couramment référence a
un processus de recherche et d’exploration dans de grandes bases de données d’images digitales.

Depuis une quinzaine d’années, I'intérét pour ce domaine de recherche a cru de fagon ex-
ponentielle, pour la simple raison que les besoins pour des techniques de recherche d’images
efficaces ont cru au méme rythme. Les dispositifs d’acquisition d’images, essentiellement des
caméras et appareil photos mais aussi des outils d’imagerie médicale ou des capteurs pour les
longueurs d’ondes en dehors du domaine visible, sont de plus en plus répandus, faciles a acheter
et a manipuler, augmentant ainsi drastiquement la quantité d’images digitales acquises chaque
jour dans le monde. Cette croissance du volume d’acquisitions s’est faite en parallele de 1’ac-
croissement des capacités de stockage. Pour de nombreuses applications informatiques, la quan-
tité de données disponibles n’est plus un probleéme : le probleme actuel est désormais la gestion
efficace d’immenses quantités de données.

Le concept d’image retrieval est extrémement large, et peut englober de nombreux outils,
depuis une simple fonction de similarité entre images a des méthodes avancées de clusterisation
de bases de données d’images. Une premiere distinction trés basique peut étre faite parmi les
méthodes de recherche d’images entre celles faisant usage des métadonnées et celles utilisant
exclusivement le contenu de I'image. Les méthodes de la premiere catégorie, aussi appelées
métarecherche d’image (image meta search), utilisent les métadonnées, c’est-a-dire toutes les
informations non picturales supplémentaires ajoutées a une image, comme les titres, les dates,
les propriétés des instruments d’acquisitions, les annotations humaines, etc, pour procéder a
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la recherche. Quand elles sont disponibles, les métadonnées peuvent considérablement contri-
buer a la qualité et la rapidité des méthodes de recherche d’images. Des métadonnées comme
I’age ou le sexe des individus, ou encore de quel doigt de la main est issue I’empreinte digitale,
peuvent grandement améliorer la précision et le temps de calcul d’un algorithme de recherche
d’image appliqué a I’empreinte digitale. Cependant, dans de nombreuses situations, les mé-
tadonnées sont soit non disponibles, soit sont peu utiles pour les scenarii de recherche courant.

Dans le cas d’un algorithme de filtrage pour empreintes digitales, nous nous placerons dans
le cas le plus général ou les métadonnées ne sont pas disponibles, ou ne contribuent d’aucune
maniere a la vérification de correspondance entre empreintes.

Nous nous concentrerons donc exclusivement sur la deuxieme catégorie de méthodes, géné-
ralement appelées méthodes de recherche d’images par le contenu (content-based image retrie-
val).

Une étude trés complete et exhaustive des méthodes de recherche d’images par le contenu a
été réalisée il y a quelques années par [8]. Des revues plus récentes sont disponibles, notamment
[9] [10], [11]], mettant a jour les dernieres avancées du domaine, en conservant les grandes lignes
tracées par [8]].

Dans la vaste majorité des méthodes de CBIR, 1I’objectif de 1’exploration de la base de don-
nées est la reconnaissance d’un objet ou d’un concept dans les images de la base. L' objet a
rechercher peut €tre soit défini formellement par une sémantique humaine, soit uniquement dé-
fini par une image, sans plus de caractérisation.

Dans les deux cas, un processus de reconnaissance de 1’objet est nécessaire, qui intervient
en deux temps :

— d’abord, une étape de capture durant laquelle un enregistrement digital, c¢’est-a-dire une
image, de I’objet réel est acquise

— ensuite, une étape d’interprétation, durant laquelle I’information digitale de 1’enregistre-
ment est traitée de maniere a produire une représentation mathématique de 1’objet, pou-
vant étre comparée de fagon automatique avec les représentations des objets extraits des
autres enregistrements de la base de données

Ces deux étapes définissent les deux principaux défis a relever par toute méthode de CBIR :
— D’écart d’acquisition (sensory gap)
— D’écart sémantique (semantic gap)

L’écart d’acquisition définit la différence de représentation entre 1’objet lui-méme dans le
monde réel, et 'enregistrement digital qui en est fait par un appareil d’acquisition tel qu’une
caméra.

L’écart sémantique définit 1’écart de représentation entre 1’information directement extrac-

tible de I’enregistrement digital, aussi appelées caractéristiques de bas niveau, comme la cou-
leur, la texture, la forme, les points saillants, et leur interprétations en caractéristiques complexes,
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de haut niveau, comme des batiments, des personnes, des animaux, etc.

Formulé différemment, 1’écart d’acquisition détermine quelle information d’un objet 1’ordi-
nateur recoit du monde réel, et I’écart sémantique détermine comment 1’ordinateur utilise ces
informations pour reconnaitre I’objet, ou la catégorie de 1’objet, pour ce qu’il est. Ces deux
écarts constituent deux difficultés a franchir pour réaliser la reconnaissance d’un objet ou d’un
concept dans une image.

La difficulté de franchissement de I’écart d’acquisition dépend fortement du type d’image
que l'on traite et des appareils d’acquisitions utilisés. Dans le cas d’images photographiques
par exemple, cela dépend essentiellement de la résolution de la caméra et de la précision de la
colorimétrie.

Une analyse approfondie de I’écart d’acquisition n’entre pas dans le cadre de nos travaux.
Les problémes d’acquisition relévent essentiellement de problématiques matérielles, et dans une
moindre mesure d’algorithmes de retraitement d’images brutes, déterminés par des contraintes
de cofit et de facilité d’utilisation du matériel d’acqusition qui priment sur les contraintes de
gestion des bases de données par la suite.

Pour la suite de nos travaux, on prendra en compte les éléments suivants : la majorité des
images que nous considérons, c’est-a-dire des images d’empreintes digitales, sont des images en
niveaux de gris, acquise a des résolutions allant couramment de 500 a 1000 dpi.

Si nous revenons sur 1’étape sémantique, celle-ci peut encore €tre subdivisée en deux sous-
étapes :

— D’extraction de motifs de base

— la construction de signatures visuelles

Lors de I’extraction des motifs de base, I'information brute issue de I’'image digitale est
traitée afin de construire des motifs visuels de bas niveau, tels que couleurs, orientation, ou
points saillants.

L’extraction des motifs de base, appelée aussi couramment encodage en biométrie, est assu-
rée par des algorithmes de traitement d’image de bas niveau.

A T’heure actuelle, plusieurs algorithmes d’encodage, académiques ou commerciaux, sont
disponibles pour la construction de systeémes de reconnaissance biométrique par empreinte di-
gitale. Les performances en termes de fiabilité de la comparaison d’un méme algorithme de
construction et de comparaison de signatures visuelles peuvent varier significativement en fonc-
tion de la qualité des données produites par 1’encodage. Nos travaux se concentrent sur la
construction et la comparaison des signatures visuelles, aussi nous n’utiliserons pour 1’ensemble
de nos expérimentations qu’un unique algorithme d’encodage. La qualité intrinseque de 1’al-
gorithme d’encodage utilisé est suffisamment établie par divers benchmarks pour s’assurer que
la qualité des motifs de base qu’il extrait ne soit pas le facteur limitant a la performance des
algorithmes de haut niveau que nous construirons.
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2.2 Les types de représentation d’image

Le motif de base d’une image digitale, a savoir le niveau ou la valeur d’un pixel, est par na-
ture une information extrémement locale. Toutes les méthodes de construction d’une signature
mathématique d’image a partir de ses données digitales brutes consistent a mettre en perspec-
tive cette information locale avec des données plus ou moins voisines, afin d’en extraire une
information de plus en plus globale. C’est cette mise en perspective qui constitue la clé du
franchissement de 1’écart sémantique : I’ensemble de 1’information disponible dans une image
permet d’y reconnaitre des formes et des objets complexes.

Il existe deux grandes approches pour la construction de signatures d’images : une approche
globale et une approche locale.

2.2.1 Approche globale

Dans I’approche globale, on cherche a agréger I’information de base de I’'image directement
dans des descripteurs de haut niveau, descripteurs susceptibles de couvrir une grande partie de
I’image voire la totalité, si bien qu’on ne produit qu’un nombre trés réduit de descripteurs, voire
un seul. Ces descripteurs peuvent étre assez simple, un exemple fameux étant le descripteur Gist
de [[12]], ou plus complexes, par exemple le degré de correspondance de I’image a un modele de
forme ou d’objet, comme dans le cas de certains algorithmes de reconnaissance de visage [[13].

L’approche globale présente plusieurs intéréts. D’abord, en produisant un petit nombre de
descripteurs voire un descripteur unique, elle facilite le processus de comparaison entre si-
gnatures d’image, en réduisant au minimum le nombre d’opérations de comparaison. Ensuite,
elle est intrinséquement concue pour tenir compte de la globalité de I’information présente sur
I’image, évitant la perte d’information.

Elle présente néanmoins un défaut majeur : si la construction du descripteur global repose
sur I’ensemble de I’information de I’image, alors le calcul de la signature risque d’étre peu
robuste au bruit, et surtout d’€tre trés peu robuste a 1’occultation d’une partie de I’'image.

Parmi les contraintes que nous nous sommes fixés dans notre étude, figure la robustesse
de I'algorithme de comparaison au bruit et & I’occultation des images requétes, aussi nous ne
conserverons pas I’approche globale pour la suite de nos travaux.

2.2.2 Approche locale

Dans I’approche locale, I’information de base de I’image est, dans un premier temps, agré-
gée dans des descripteurs locaux de bas niveau ou de niveau intermédiaire, ne couvrant chacun
qu’une fraction de la surface de I’image. Ces descripteurs locaux sont généralement standardi-
sés : 'information est agrégée de la méme maniére en tout point de 1I’image.

Dans un second temps, ces descripteurs locaux peuvent étre enrichis d’une information glo-
bale, en particulier la disposition spatiale des descripteurs locaux entre eux.

Enfin, dans un troisiéme temps, I’information des descripteurs locaux peut étre agrégée a
une échelle supérieure, pour obtenir une représentation globale agrégée de 1’empreinte. On no-
tera que cette représentation globale agrégée est d’une nature différente de 1’approche globale
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précédemment décrite : ici, le franchissement de 1’écart sémantique se fait en plusieurs étapes,
du local au global, alors que dans 1’approche globale directe, on s’efforce de construire une re-
présentation globale sans passer par des étapes intermédiaires locales.

L’approche locale présente comme intérét majeur pour notre problématique une grande ro-
bustesse au bruit et & 1’occultation des images, aussi nous privilégierons cette approche par
rapport a I’approche globale. Cependant, I’approche locale présente comme défaut majeur une
complexité accrue de la signature visuelle de I’image, définie comme un ensemble potentielle-
ment grand de descripteurs locaux, 1a ou I’approche globale pouvait représenter une image par
un seul objet mathématique. Pour maintenir des temps de calcul raisonnables avec 1’approche
locale, il sera nécessaire de développer des heuristiques et des méthodes d’accélération de la
recherche.

Descripteurs locaux

Depuis les apports fondateurs du descripteur SIFT par [14] et reformulés par [15], de nom-
breux descripteurs locaux ont été proposés en reconnaissance d’image. Plusieurs revues des des-
cripteurs locaux couramment utilisés en reconnaissance d’image couvrent les travaux dans ce
domaine [[16] [17], ou plus récemment [10], et certains descripteurs locaux prometteurs comme
ORBJ 18] ou FREAK [[19]) ont été proposés.

La majorité de ces descripteurs s’efforcent de proposer une signature mathématique qui soit a
la fois invariante aux transformations affines et robuste au bruit, voire aux occultations. Cet effet
peut étre atteint soit par extraction d’un référentiel géométrique local [[14] soit par extraction de
caractéristiques intrinsequement affine-invariantes, comme des moments ou des histogrammes.

L’intérét d’un descripteur local affine-invariant est qu’il n’est pas nécessaire de tenir compte
des différences de pose entre deux motifs locaux pour procéder a leur comparaison. Dans ce
cas, le descripteur peut alors souvent étre ramené a une représentation vectorielle, la dissimila-
rité entre deux descripteurs pouvant étre calculée avec des métriques peu coliteuses en temps de
calcul (normes /1, £, distances de Minkowski, distances de Hamming, etc).

Pour des descripteurs non-affine invariants, il faut tenir compte de la différence de pose
entre les images avant de pouvoir comparer les descripteurs. Cela passe généralement par le
calcul d’une transformation affine permettant de superposer au mieux les deux images entieres
ou simplement les deux motifs locaux, processus généralement cofiteux en temps de calcul.

La signature mathématique obtenue par construction de descripteurs locaux a partir d’une
image I se présente donc dans le cas le plus général comme un ensemble de n; vecteurs
{zi}1<i<n,, ot le nombre n; de descripteurs locaux et leur localisation est variable d’une image
a Pautre. En sus de ces descripteurs locaux, on dispose souvent d’une information globale sur
I'image, par exemple un ensemble de pondérations p;; <;<,,, associés a leurs descripteurs locaux
respectifs, ou une information de localisation spatiale des descripteurs locaux entre eux.
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2.3 Agrégation des descripteurs locaux

Dans cette section, nous supposerons que nous disposons sur les images a comparer d’une
signature visuelle définissant des descripteurs locaux z a valeur dans un espace métrique F.
Chaque image peut alors étre caractérisée par un ensemble fini de descripteurs locaux (21, . . ., zy,).
A chaque descripteur local z;, on associe un facteur de pondération p; proportionnel a I’impor-
tance par rapport a I’ensemble de 1’image du descripteur local considéré. Les p; sont le plus
souvent fixé au préalable de la comparaison entre images. Un cas particulier couramment ren-
contré est le cas ou Vi,p; = %, c’est-a-dire que tous les descripteurs locaux sont également
importants.

2.3.1 Agrégation directe
Distances courantes

Une approche naturelle pour comparer deux images définies comme deux ensembles de vec-
teurs de descripteurs locaux I1 = {(21,1,01,1)s - -, (2101, P1n) b L2 = {(22,1,02.1), - - -, (22,005 D200 }
proposée par [20] est I’affectation d’un poids s;; a chaque appariement (21, 22 ;) de descrip-
teurs locaux.

Une distance agrégée I; et I» peut alors étre calculée comme suit :

ny n2

D(Il,Ig) = ZZsijd(zl’i,zg7j) (21)
i=1 j=1
Les poids (s;;) permettent de définir des contraintes heuristiques sur les appariements des
descripteurs locaux, ils peuvent étre fixés au préalable, ou bien &tre recalculés sous certaines
contraintes pour chaque comparaison d’images.

Une heuristique courante consistera par exemple a imposer que Vj ) . s;; = p2; etViy . s;; =
p1,i- Cette heuristique signifie que le poids ), s;; de tous les appariements auquel un descrip-
teur participe doit &tre €gal a la pondération p; de ce descripteur.

Cette heuristique participe notamment a la définition de I’ Earth Moving Distance (EMD) :

ny n2

EMD([l,IQ) = minZZsijd(zLi,zzj) (22)

o
=1 j=1

sous les contraintes Vj Y . ;j = paj, Vi Y. Sij = p1,i et Vi, js;; > 0.

p1,i €t p2_; peuvent également correspondre a des distributions de probabilité fixées au préa-
lable, dans ce cas les contraintes seront ZZ pri=1let), D2 = 1. On peut alors considérer la
premiere distance de Mallows (ou premiere distance de Wasserstein) Dy pour les distributions
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discretes [21] :

ni ng
Dy(Iy, I2) = min Z Z sijd(21,4, 22,5) (2.3)
A

sous les contraintes (Vj Y . p1,;, =1, Vi Zj p;=1) & Zij sij = 1.

[20] propose une autre heuristique, connue comme 1’ Integrated Region Matching (IRM).

Dans ce cas de figure, les coefficients de poids (s;;) sont déterminés en cherchant le meilleur
appariement d(z1,p, 22,4) parmi {d(z1,4, 22,;} (i.e. c’est-a-dire la plus faible distance), et en attri-
buant la valeur min(p;,, pg) au poids correspondant sy,q.

Ensuite, on soustrait la valeur de s,, a p}) et a pg, mettant 1’une des deux valeurs a zéro,
puis on iteére a nouveau 1’opération avec le meilleur appariement suivant, jusqu’a ce que tous les
poids de la requéte ou tous les poids de la référence soient a zéro.

Heuristiquement, cela signifie que la pondération p; du vecteur caractéristique z ; est attri-
buée en priorité aux appariements d(2 ;, z2,j) qui répondent le mieux a 2y ;.

L’ensemble de I’algorithme [20] est décrit dans le pseudo-code suivant|[I] et illustré dans les

figures 2.1 221 2.3]

Algorithm 1 IRM matching
entrée : On considére les images I = {(z1,1.p11),---s Z1n:0100)} T2 =
{(22,1,]?2,1), ceey (22,n27p2,n2)}
1.8oit L= {}, M = {(i, j) h<i<m1<j<m, Vi, j sij =0
2. On trouve (i/,j/) tel que d(zl,i’7 Z27j/) = minw’ Cl(ZLi, 227]')
3. sy jr «— min(py i1, p2j)
4.Sipry <paj
on pose s;; =0
p1ir <— 0
P2, < D25 — P14/
Sinon
on pose s;jr =0
P1i < DP1,it — D25
Dp2.j +—0
5.8i);p1i>0ety  ps; > 0retour al'étape 2, autrement arréter
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FIGURE 2.1 — Sélection du meilleur appariement
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FIGURE 2.3 — Réitération de I'opération jusqu’a ce que tous les poids d’une des deux images soient a zéro

Dans le cas ol toutes les régions de ’images ont méme pondération, on a pf = n—lk, et la

distance IRM devient

711 .
1oming d(2z1,4,22.4 .
DL ) — 2171 ;1( 1,4 2,3) sing < no 04
( 1, 2)— Zﬂzlminz‘d(n,i#z,j) . ( . )
1= s sinon
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Une autre méthode de comparaison est la distance de Hausdorff, définie comme suit :

D(Iy,I3) = max (max (min(d(21,4, 22,5))), max ( min(d(z2,5, zlz)))) (2.5)
7 ¥ J K3
Heuristiquement, chaque 21 ; de I est comparé a son plus proche descripteur local dans I,
puis la distance D(I, I2) est calculée comme le maximum des distances. Cette distance a été
utilisée entre autres par [22]]

Distance a contrario

Dans I’approche a contrario telle que définie par [23]], I’objectif est de comparer un motif
requéte S avec d’autres motifs de références issus d’une base de données B, et de reconnaitre les
motifs issus d’un méme objet. On suppose que chaque motif .S est représenté par un code, c’est a
dire un ensemble de K caractéristiques locales (x;)1<i< k. Chacune de ces caractéristiques x; est
définie sur un ensemble F;, doté d’une pseudo-distance ou dissimilarité d;. La pseudo-distance
"produit" d est alors définie par V(S, S") € B? telle que S = (2;)1<i<k, S’ = (2})1<i<k ,ona

d(s, 8" = di(z;, 2.6

( ) ier[?.é%{] i(2i, ;) (2.6)

On suppose ici que les ensembles E; contiennent des informations comparables, et que les
pseudo-distances d; définies dessus sont comparables.

Une méthode de décision envisageable peut alors consister a estimer si la distance d(.S, S")
a été observée "par hasard", ou parce que S et S’ sont deux occurences du méme objet.
On formalise ces deux hypotheses ainsi :
— Hp : la distance entre S et S’ a été observée par hasard, du fait de la grande fréquence de
ce type de motif dans la base de données
— H; : la distance entre S et S’ a été observée parce que les deux motifs sont liés, et sont
issus d’un méme objet sous-jacent
Etant données ces deux hypothéses, pour un seuil de distance ¢, on définit deux probabilités :
— la probabilité de fausse alarme F'A = Pr(d(S,S") < §|Ho)
— la probabilité de faux rejet FR = Pr(d(S,S’) > §|H1)
En notant 2 I’ensemble des motifs locaux .S, on note Pr(-|Ho) et Pr(-|H1) les probabilités
respective d’observer Hg et H; sur €2
Le choix entre ces deux hypotheéses peut étre fait en comparant d(.S,S’) avec un seuil de
distance §. On supposera que H est vraie si d(S,S") < ¢, et que H; est vraie autrement.
La probabilité de fausse alarme « est alors définie par

a = Pr(d(S,S") < §|Ho)
La probabilité de faux rejet o/ est définie par

o = Pr(d(S,S") < 6|H1)
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Pour certaines données, il est possible de construire un modele statistique des motifs .S, per-
mettant d’estimer Pr(-|H1). Mais certains types de données ne se prétent que tres difficilement
a la construction d’un modele statistique, généralement du fait de leur tres forte variabilité. Dans
ce genre de cas, qui inclut notamment les empreintes digitales, les méthodes de décision néces-
sitant une estimation de Pr(-|#H;) comme le test bayésien ne sont pas envisageables.

Si I’on dispose d’un échantillon d’observation suffisamment vaste de motifs S de €2, on peut
calculer un modele de fond des motifs S permettant d’estimer Pr(-|# ;). Formellement, il s’agit
d’un espace de probabilité (2, A, P), 2 étant I’espace des motifs S, A I’ensemble des événe-
ments Hg et 11, et P est une mesure sur {2 définie par P = Pr(-|H1).

On supposera pour la suite que ce modele de fond vérifie que les variables aléatoires
¥ — di(xy,00),1 <i <K

définie de € sur R™ sont mutuellement indépendantes.

La probabilité de fausse alarme FA entre deux motifs S et S’ pour un seuil § s’écrit alors

FA(S,6) = Pr(d(S, ') < 5|Hy)
= P di(z, 7)) < 8| H,
T(ierﬁéy?;q (w4, 27) < 6| Hyp)

et sous 1’hypothese d’indépendance des codes, on a

FA= ] Pr(di(z:i ;) <d|Hy)
i€[l...K]
Si ’on dispose déja d’un algorithme ou d’une heuristique construisant une injection c per-

mettant d’associer chacun des descripteurs locaux {z1;} de I; a un des descripteurs locaux
{2272'} de I 2,

C:Zi€[1—>c(zi)€[2

alors la probabilité de fausse alarme peut étre interprétée comme une distance a contrario
D, entre I et I, avec

Doc(I1, 1) = [ Pr(di(zi c(z)) < 6|Hp (2.8)
i€[l..K]

La distance a contrario peut étre considérée comme une distance entre descripteurs locaux,
quantifiant la probabilité que la proximité entre deux ensembles de descripteurs ne soit pas due
au hasard.
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2.3.2 Consolidation de I’agrégation directe : transformée de Hough gé-
néralisée

La transformée de Hough a été introduite par les travaux par [24]. L’algorithme dans sa ver-

sion classique consistait a reconnaitre des lignes dans une image en associant a chaque point

remarquable de I’image un couple de parametres géométriques, et a "faire voter" les parametres
calculés dans un espace de parametres, appelé espace de Hough.

La transformée de Hough généralisée est une variante de I’algorithme classique de [24], dé-
veloppée par [25]]. Dans I’algorithme de base, on cherche a reconnaitre un objet dans une image,
caractérisé par un modele géométrique, en cherchant a retrouver la position du modele dans
I’image. Dans la version généralisée, on transforme le probléme en recherchant les parametres
de transformation géométriques qui projettent le modele sur I’'image.

En pratique, chaque motif caractéristique de 1I’image analysée se voit attribuer un ensemble
de parametres correspondants a sa pose géométrique. En 2 dimensions, cela correspondra a
I’ orientation, 1’échelle, la localisation en x et en y, soit 4 degrés de liberté. En 3 dimensions, le
nombre de degrés de liberté passe a 6.

En notation complexe, la pose d’un descripteur local z; d’une scéne bidimensionnelle , est
entierement définie par son origine pe’®, son échelle s et son orientation 6.

Lors de la comparaison de deux images bidimensionnelles I et I, entre chaque appariement
d’un descripteur local z; de I; vers un descripteur local z de I, caractérisé respectivement par
deux jeux de paramétres géométriques (p1e’®t, s1,01) et (p2e'®2, 59, 03) il existe une unique
similitude 7" transformant z; en zs.

T(Zl) = 22

T est enticrement définie par

Vt € C,T(t) = 2—1@(92—91)@ — p1et®) + pyei®
2

A chaque appariement correspond donc une similitude 7" dans un espace de transforma-
tions 7 borné a 4 dimensions. [25] propose ensuite de discrétiser 1’espace 7" en clusters régu-
liers. Chaque transformation affine "vote" ensuite pour le cluster dans lequel elle tombe. Si deux
images contiennent un méme objet, alors les appariements de motifs caractéristiques de cet objet
dans les deux images vont massivement voter pour un méme cluster. Ce vote permet d’élimi-
ner du calcul d’un score agrégé entre images tous les appariements qui n’ont pas voté pour le
meilleur cluster, appariements qui ont une forte probabilité d’étre des fausses acceptances.

La transformée de Hough généralisée peut alors se formuler simplement de la maniere sui-
vante :

Pour tout couple d’images I, I» définis par leurs ensembles respectifs de descripteurs lo-
caux (2})1<i<n, €t (22,i)1<i<n2, descripteurs locaux caractérisés par leurs ensembles respectifs
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(P1,is 51,4, 01,)1<i<n; €t (P2,i, 52,5, 02,i)1<i<n2 de paramétre géométriques,

On note H la fonction qui a toute paire (21 5, 22,4) de I1 x I associe I’'unique similitude 7},
qui transforme z, dans le référentiel de I; en z, dans le référentiel de I

H: I xI) — T (29)
(2p, 2q) €— Tpq (2.10)
Soit H = [cly, . .., clp] une clusterisation de ’espace borné 7 des similitudes en M clus-

ters, définie par la fonction de quantification h qui a toute similitude 7" de 7 associe un unique
cluster h(T') € H

Algorithm 2 tranformée de Hough généralisée

Soit H = [cly, ..., cly] une clusterisation de 7 formée de M clusters, et définie par
la fonction de quantification h: 7 — H
Soit C'L la matrice d’accumulation des similitudes
Soient L = (2171',])171‘,Sl7i,917i)1§i§nl et 12 = (2’271',])271',827i,92,i)1<i<n2 deux images
avec leurs descripteurs locaux respectifs o
foralli < [cly,...,cly] do
CL[i]]=0
end for
for all (p,q) € [1,n1] x [1,n?] do
CL[h(Tpg)] — CL[M(Tpq)] + 1
end for
cp(I1, I,) = cl; tel que i = argmax; CL[i]

On peut alors obtenir une approximation de la meilleure similitude entre I; et I» en prenant
le centre du cluster le plus voté cly (11, I2)

[15] propose de raffiner cette approche, en explicitant la meilleure similitude. Pour cela,
il prend en compte uniquement les appariements qui ont voté pour le meilleur cluster cly, et
proceéde & une minimisation aux moindres carrés entre ces appariements, de la facon suivante :

La similitude 7" entre un point (x,y) de 'image I; et un point (u,v) de 'image I peut

s’écrire
BREE R
v ms My Y ty

ou (m;) sont les parametres de rotation, échelle et distorsion affine, et ¢, t, sont les parametres
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de translation. L’équation précédente peut €tre réécrite sous la forme

mq
ma
z y 0 0 1 0 m3 | | u
00z y 01 my | | v (2.12)
2
L ty .
Pour un nombre n d’appariements (21, Y1, u1,v1), - - -, (Tn, Yn, Un, Upn), on a I’équation
xz1 y1 0 0 1 0 nmu [y ]
0 0 =z 1 0 1 m2 U1
Sl=1 (2.13)
my
Tn Yn O 0 120 t Un,
x
0 0 =z, yp 0 1 t, v |
L’égalité peut ainsi étre réécrite
Ax=Db (2.14)
qui admet comme solution aux moindres carrés
x=[ATA]"1ATb (2.15)

La solution aux moindres carrés permet d’éliminer encore d’éventuels appariements fausse ac-
ceptance, parmi les transformations affines éloignées de la solution.

Ajout de la transformée de Hough généralisée a un score ou une distance agré-
gée
Dans I’expression générale de la distance agrégée[2.1] on peut envisager de corriger les poids

(si;) selon leur appartenance ou non au cluster le plus rempli de 1’espace de Hough clg (11, I2).
On définit des poids corrigés (5;;)1<i<n.,1<j<n, de la facon suivante :

8ij = {8” Ty € clu(h, Ir) (2.16)
0 sinon
On définit également une distance agrégée corrigée D:
niy no
DI, 1I3) = IIs}_i_IlZZ§z‘jd(Zl,i,Z2,j) (2.17)
Yi=1 j=1

On notera pour la suite que pour éviter les effets de bords diis a la quantification de 1’espace
des parametres, il est nécessaire de procéder au remplissage de 2V grilles de Hough, ou N
désigne le nombre de parametres de la similitude. Pour chaque paramétre 4, si on note A; le
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pas de quantification de la dimension correspondante de I’espace de Hough, il faut en effet
tester deux grilles de quantification, 1’une étant translatée de A;/2 par rapport a ’autre, et ne
conserver pour I’estimation de la similitude finale que la grille de Hough présentant la cellule la
plus remplie parmi les 27V grilles.

La transformée de Hough généralisée entre deux ensembles de points peut étre abordée de

deux facgons différentes :

— soit on réalise la transformée en premiere étape de I’algorithme de comparaison, auquel
cas on accumule dans 1’espace des transformations tous les appariements possibles entre
un descripteur requéte et un descripteur référence. On parlera dans ce cas de transformée
de Hough a priori. Cette approche est illustrée par les figures et[2.5]

— soit on ne fait voter dans I’espace des transformations que les appariements de descrip-
teurs validant des conditions d’appariement local, par exemple un score d’appariement au
dela d’un certain seuil. On parlera alors de transformée a posteriori, car I’information de
cohérence géométrique globale calculée par la transformée de Hough est utilisée apres
I’information locale.
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FIGURE 2.4 — On considére les distances entre appriements : tous les appariements entre descripteurs
de I'image requéte et de I'image référence votent dans I'espace des similitudes

X
descripteurs image de référence X X
X
4 | 4 | 3| 21 5 s +— Az
1 o*l 9 7 2 1 2 6 X\\\ X)( X
2 9 3 1 2 6 7 7 //X X
1 9 1 1 3 7 1 0 KXy Aa
1| 4 [ 7 9 | s 6 | 6 9 - /// x
2 | 4| 3 o] o4+ 7 e X Sa

FIGURE 2.5 — Seuls les appariements ayant voté pour le principal cluster d’appariements dans I'espace
des similitudes sont conservés pour la distance ou le score agrégé

Limites de la transformée de Hough

Heuristiquement, I’effet attendu de la correction des s;; est une dégradation des distances

. 2
agrégées D pour les couples d’images non matchantes, car en moyenne, seuls ™7~ poids s;;
seront non nuls. Pour les couples d’images matchantes, on s’attend a ce que la majorité des appa-

riements (p, ¢) vérifiant max; d(z1p, 22,j) = d(z1,p, 22,¢) Vérifient également T}, € cly (11, 12)

Cependant, si elle apporte une information essentielle de cohérence géométrique, la trans-
formée de Hough généralisée est susceptible de poser plusieurs problemes pouvant dégrader la
fiabilité des algorithmes de comparaison.

1. Dans le cas d’une transformée de Hough a priori, si ny x n? est grand par rapport au
nombre de clusters de la quantification H de 1’espace des similitudes, alors les clusters
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de la matrice C'L vont étre remplis par un "bruit de fond" w lié au nombre important
d’appariements possibles.

L’espérance de w vaut F(w) = (n; x n?)/M ou M est le nombre de clusters de H. Si
I; et I, forment un couple d’images matchantes, I’espérance de remplissage du meilleur
cluster cly (I1, Io) vaut n' x n?/M + ny

Sin?/M >>1,n1 x n2/M >> ny, et le rapport signal/bruit du remplissage du meilleur
cluster de H sera mauvais : la bonne similitude entre images matchantes ne sera pas dis-
cernable du bruit de fond.

La transformée de Hough a posteriori permet de résoudre ce type de probleme, en rédui-
sant le nombre d’appariements votant en les filtrant par les scores ou distances locales.

2. Si le nombre d’appariements locaux matchants entre deux images matchantes est intrin-
séquement trés faible, ce qui arrive si la requéte est trés bruitée ou si elle contient peu de
descripteurs du fait de I’occultation, alors le meilleur cluster de Hough sélectionné ne sera
pas forcément celui contenant la bonne similitude entre les deux images, méme avec un
faible bruit de fond.

Une solution a ce type de probleme peut étre de se passer de transformée de Hough quand
le nombre de descripteurs locaux requétes devient trop faible.

3. Les appariements locaux matchants entre deux images ne sont pas nécessairement ou
systématiquement les appariements présentant le meilleur score ou la plus faible distance,
des appariements fausses acceptances peuvent parfois présenter de meilleurs scores. 1l
s’agit la d’un défaut potentiel du descripteur utilisé ou de la distance associée, que la
transformée n’est pas en mesure de corriger. Il se peut alors que les appariements validés
par la transformée de Hough ne soient pas les meilleurs appariements, conduisant a un
score agrégé plus faible ou une distance agrégée plus forte que si la transformée de Hough
n’était pas utilisée.

La pertinence de la transformée de Hough dans ces cas-la dépend de I’arbitrage entre la
dégradation des scores ou distances observés sur les couples d’images matchantes, et ceux
observés sur les couples d’images non matchantes

4. Si les appariements locaux matchants ne sont pas les appariements présentant le meilleur
score ou la plus faible distance, il existe en plus du probleme précédent le risque qu’un
filtrage des appariements votant pour la transformée de Hough élimine des appariements
matchants. Dans ce cas, le cluster de Hough contenant la bonne similitude entre deux
images matchanges risque également de ne pas €re sélectionné car pas suffisamment voté.

On remarquera que le nombre d’appariements votant pour le calcul de cly (11, I2) dans la
transformée a posteriori étant significativement plus faible que dans le cas a priori (ny au lieu
de O(n; x n?), la probabilité que cela arrive est significativement plus faible également.

Pour tenir compte de ces limitations, nous pouvons envisager plusieurs méthodes :

— ne faire voter que les appariements locaux au-dela d’un seuil fixe de score

Un seuil faible fera naturellement tendre les résultats vers ceux de la transformée a priori

— ne faire voter, pour chaque descripteur requéte, qu’ un seul appariement, celui correspon-

dant au meilleur score ou a la plus faible distance
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— variante de la méthode précédente, destinée a éviter les cas de figure ol I’appariement
matchant n’est pas celui présentant le meilleur score ou la plus faible distance : ne faire
voter, pour chaque descripteur requéte, que les n meilleurs appariements, avec n raison-
nablement faible

Transformée de Hough avec seuillage

Une premiere approche consiste a ne faire voter dans la transformée de Hough que les ap-
pariements (i, j) vérifiant d(2 ;, 22 ;) inférieur a un seuil d, fixé empiriquement de maniere a
faire voter la majorité des appariements locaux matchants et a ne pas faire voter la majorité des
appariements locaux non matchants. L’algorithme est détaillé comme suit (3) et illustré par les

figures2.6]et[2.7]:

Algorithm 3 tranformée de Hough avec seuillage

Soit H = [cly, . .., clp] une cluserisation de 7 formée de M clusters
Soit C'L la matrice d’accumulation des transformations affines
Soient L = (Zl’l',pLi,8171,9171)1§i§n1 et 12 = (2271',]92#‘,Szyi,egyi)lgigrp deux images
avec leurs descripteurs locaux respectifs
foralli € [cly,...,cly] do

CL[i]]=0
end for
for all (p,q) € [1,n1] x [1,n%] do

if d(z1,p,224) < 6 then

CL[(Tpg)] ¢— CLI(T)] +1

end if
end for
cp(I1, I,) = cl; tel que i = argmax; CL[i]
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descripteurs image de référence
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FIGURE 2.6 — Les appariements entre descripteurs de 'image requéte et de I'image référence validant un
seuil de distance (ici 3) votent dans I'espace des similitudes
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descripteurs image de référence

4 4 3 51 0 4 5

1 o*l 9 7 2 1 2
2 9 3 1 2 6 7

h 1 9 1 1 3 7 1
1 4 7 9 8 6 6
« 2 4 3 9 0 4 1

FIGURE 2.7 — Seuls les appariements ayant voté pour le principal cluster d’appariements dans I'espace
des similitudes sont conservés pour la distance ou le score agrégé

Transformée de Hough avec meilleurs appariements

Une deuxieme approche pour consolider la distance agrégée D avec la transformée de Hough
consiste a ne faire voter dans I’espace de Hough que les appariements (p,q) de descripteurs
locaux vérifiant min; d(zy p, 22,;) = d(21,p, 22,4). On définit toujours des scores corrigés (s;;)
et une distance agrégée D de la méme manidre que définit en et mais le calcul de
clu (11, I3) est modifié comme suit (3)), et illustré par les figures 2.8]et[2.9]:

Cette variante de la transformée de Hough est cependant sensible au quatrieme type de pro-
bleéme, c’est-a-dire a éliminer du vote dans I’espace de Hough les appariements matchants quand
ceux-ci ne sont pas les meilleurs appariements.

Transformée de Hough avec N meilleurs appariements

Pour limiter le cas d’erreur potentielle évoqué dans la deuxiéme version, on propose une
troisieéme version de la transformée de Hough, qui consiste a faire voter dans 1’espace de Hough
non seulement les appariements (p,q) de descripteurs locaux vérifiant min; d(z1 p,22,;) =
d(z1,p, 22,4), mais aussi, Vp, les N appariements (p, ¢i)1<k<n correspondants aux N plus pe-
tites distances locales d(z1 p, 224), avec IV fixé empiriquement en fonction du rang moyen r de
I’appariement matchant dans la liste triée des distances locales. L’algorithme est détaillé comme

suit (5) et illustré par les figures [2.10]et [2.11]:
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Algorithm 4 tranformée de Hough avec meilleurs appariements

Soit H = [cly, . .., clp] une cluserisation de 7 formée de M clusters

Soit C'L la matrice d’accumulation des transformations affines

Soient L = (Zl’i,plﬂ',8171,9171)1§¢§n1 et 12 = (22,17p2,i,32,i,92,i)1§i§n2 deux images
avec leurs descripteurs locaux respectifs

foralli c [cly,...,cly] do
CL[i] =

end for

for all (p, q) € [1,n1] x [1,n%] do
if min; d(21p, 20,5) = d(21p, 22,4) then

CL{(Tyq)] +— CLA(Tyg)] + 1

end if

end for

clg (I, I2) = cl; tel que i = argmax; CL[i]

descripteurs image de référence

8 4 | 4 —2 | 51015 | 3 Az

= X

5 1 0 9 7 2 |1l 216+ 7

[N

g 2 9 3 1 2 6 7 7 X

t 1 9 1 1 3 7 1 0 Ay Aa

= 1447 9|8 |6 |6 |09

o -

3 2 4 3 9 0 4 1 7 e -

FIGURE 2.8 — Seuls les meilleurs appariements de chaque descripteur requéte a tous
les descripteurs de référence votent dans I'espace des similitudes

descripteurs image de référence X
o o
g 4 | 4 3 | 2] 5 31— 5 Ax
o
2 1 0 9 7 2 1 2 6 XX
g X X
g 2 9 3 1 2 6 7 7
% 1 9 1 1 3 7 1 ol Ay L Aa
)3 1 4 7 © 8 6 6 9 - ™
2 , X
g 2 4 3 9 0 4 1 7 A N

FIGURE 2.9 — Seuls les appariements ayant voté pour le principal cluster d’appa-
riements dans I'espace des similitudes sont conservés pour la distance ou le score

agrégé
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FIGURE 2.10 — Seuls les N meilleurs appariements de chaque descripteur requéte a
tous les descripteurs de référence votent dans I'espace des similitudes

descripteurs image de référence
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FIGURE 2.11 — Seuls les appariements ayant voté pour le principal cluster d’appa-
riements dans I'espace des similitudes sont conservés pour la distance ou le score
agrégé
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Algorithm 5 tranformée de Hough avec N meilleurs appariements

Soit H = [cly, ..., clp] une cluserisation de 7 formée de M clusters
Soit C'L la matrice d’'accumulation des transformations affines
Soient I; = (2’172‘,]?171',8171‘,9171‘)131'3711 et 12 = (2271‘,])271',8271',927@)1315712 deux images
avec leurs descripteurs locaux respectifs
foralli € [cly,...,cly] doO
CL[i]=0
end for
for all (p,q) € [1,n1] x [1,n2] do
if d(z1p,224) € NS(z1,) OU NS(z1,) est la liste des N plus petites valeurs
(d(z1,p, 22,5)1<j<n, then
CL(Tpg)] ¢— CLI(T)] + 1
end if
end for
cp(I1, I,) = cl; tel que i = argmax; CL[i]

2.3.3 Représentation par graphes

La transformée de Hough généralisée utilise directement I’information de localisation spa-
tiale des descripteurs locaux au sein des images a comparer. On peut cependant envisager une
approche plus qualitative pour représenter les relations entre descripteurs locaux. Les structures
de graphes sont particulierement adaptées aux représentations d’images comme nuage de des-
cripteurs locaux : chaque descripteur local peut étre défini comme un noeud du graphe, et les
arétes du graphe permettent de définir les relations de voisinages, géométriques ou autres entre
descripteurs locaux.

L’ utilisation de graphes de voisinages entre objets extraits de I’image est ainsi proposée par
[26] en imagerie médicale, développé notamment par [27]], qui formalisent cette approche sous
le terme d’Attributed Relational Graphs (ARG). La comparaison de deux représentations ARG
d’images se fait généralement par la recherche d’un isomorphisme optimal entre sous-graphes
des graphes issus des deux images, minimisant une fonction de cofit. La résolution exacte d’un
tel probleme se fait au moyen d’algorithmes au cofit exponentiel, notamment I’algorithme de
Kuhn-Munkres ou algorithme hongrois.

Une approche similaire est également utilisée par [28]], avec la technique de comparaison
élastique (elastic matching). Dans cette méthode, utilisée précisément pour des empreintes di-
gitales, la comparaison ne se fait pas par reconnaissance de structures topologiques communes
entre les graphes, mais par déformation géométrique des graphes pour aboutir a un recouvrement
des nceuds. L’algorithme procede par itération de deux étapes : un appariement deux a deux des
noeuds du graphe par proximité géométrique, puis le calcul d’une déformation élastique mini-
male par TPS (Thin Plate Spline) destinée a faire se recouvrir les descripteurs appariés. Cette
méthode a été enrichie dans les travaux de [29]] et [30].
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Cependant, de par leur colit tres élevé en temps de calcul pour comparaison, les représen-
tations par graphe sont difficilement envisageables pour des méthodes de CBIR ou la rapidité
d’exécution est une contrainte majeure.

2.3.4 Bag of Words

La reconnaissance d’image par agrégation directe de descripteurs locaux, si elle est plus
complexe dans son implémentation que 1’approche globale directe, reste une approche relative-
ment simple pour franchir I’écart sémantique. En particulier, ’agrégation directe prend diffici-
lement en compte les distributions des descripteurs locaux dans I’image.

Un autre type d’approche a été développé, qui ajoute une étape supplémentaire dans le fran-
chissement de I’écart sémantique : 1’approche par Bag of Words. Le Bag of Words consiste a
revenir a une représentation globale de 1I’image non par construction directe d’un descripteur
global unique, mais par regroupement de descripteurs locaux, afin de caractériser I’image par
une distribution de descripteurs locaux plutét que comme un ensemble non nécessairement or-
donné de ces descripteurs locaux.

Clusterisation des descripteurs locaux

La construction de distributions de descripteurs locaux nécessite généralement la construc-
tion de classifications de ces descripteurs en catégories plus ou moins fines. Pour obtenir ces
classifications on fait appel a des techniques d’apprentissage non supervisé, ou clusterisation,
destinées a reconnaitre dans 1I’ensemble des descripteurs locaux des motifs particuliers.

[8]] distingue trois grandes catégories d’algorithme de clusterisation :

— Clusterisation par appariement, par exemple la clusterisation spectrale

— Clusterisation fondée sur I’optimisation d’une mesure globale de qualité de clusterisation,
par exemple le K-means

— Modélisation statistique : chaque cluster est considéré comme un motif généré par une
distribution aléatoire, I’ensemble des descripteurs locaux étant la combinaison de ces dis-
tributions.

Une fois la clusterisation des descripteurs locaux obtenue, on peut construire la représenta-
tion globale de I’image sous la forme d’une distribution ou d’un histogramme de descripteurs.
La encore, plusieurs méthodes ont été développées pour construire ces représentations.

Bag-of-Words classique

L attribution d’un descripteur local a un ou plusieurs clusters de I’espace des descripteurs est
appelée phase de codage [31]. Les codes obtenus, c’est-a-dire les clusters d’attribution corres-
pondants a chaque descripteur local, peuvent ensuite étre agrégés facilement dans 1’histogramme
Bag-of-Words.

Il existe plusieurs méthodes de codage, parmi les plus courantes on trouve :
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— Hard vector quantization :
Il s’agit de I’approche la plus simple, utilisée par [32]. Chaque descripteur local est at-
tribué une et une seule fois, au cluster dont le centroide est le plus proche. De maniére
formelle, le code du descripteur sur un ensemble de K clusters de centroides respectifs
(di)1<k<k senote ai,...,ak avec Vi € [1K],

1 sii=argmingd(z; — dy)
o =
’ 0 sinon

— Sparse coding :
Dans cette approche, on cherche a exprimer le descripteur x comme une combinaison
linéaire d’un nombre restreint de centroides, a une faible erreur d’approximation pres.
[33]] formalise 1’approche ainsi :

a=(aq,...,ax) = argming,Li(ag, D) £ |z — DozH% + Ao

Pour un vecteur z = (z1,...2,) € R" on note ||z|jg = card(z;,1 <i<n/z; #0).
Il - |lo est appelée la pseudo-norme ly. Un vecteur est dit k-parcimonieux s’il possede au plus &
composantes non nulles, ¢’est-a-dire, si ||z]|o < k.

Un dictionnaire D = [dy,...,d,] est un ensemble de vecteurs (ou mots) dans R"*?. Un
vecteur y € R™ est k-parcimonieux pour le dictionnaire D s’il existe un vecteur k-parcimonieux
ztel que y = Dz. Dans ce cas, y admet une décomposition parcimonieuse sur le dictionnaire D,
avec un vecteur de coefficients parcimonieuxs .

Les signaux réels sont rarement parfaitement parcimonieux, mais ils peuvent &tre compres-
sibles : ils peuvent étre correctement approximé par un autre signal, qui lui s’aveére parcimonieux
sur un dictionnaire bien choisi. Trouver une décomposition parcimonieuse d’un signal y sur un
dictionnaire D signifie soit trouver le signal parcimonieux § = Dz, x k-parcimonieux, qui ap-
proxime le mieux y, ou bien, pour une erreur d’approximation maximale e, trouver le signal
y = Dz le plus parcimonieux approchant y a cette erreur d’approximation pres. Le premier
probléme peut étre formalisé ainsi

min lz|lo tel que |ly — Dzl <€ (2.18)
et le deuxieme ainsi
min [ly — Dzl + Allllo (2.19)

La résolution de [2.1§] est un probleme NP-hard [34], cependant des algorithmes calculant
des solutions approchées efficacement sont disponibles [35]. Une version relaxée de [2.19| peut
étre résolue par des méthodes de programmation linéaire standards :

1 2
min >y = Dall3 + Aol (2.20)

ou )\ est un parametre de contrdle de la parcimonie de la solution.
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Pyramide spatiale

La représentation en pyramide spatiale proposée par [36] a partir des travaux de [37] consiste
a partitioner I’image en sous-régions de plus en plus petites enchéssées les unes dans les autres,
en concaténant les histogrammes de descripteurs locaux localisés dans chaque sous-région. Cette
représentation n’est pas parfaitement invariante aux transformations affines, car le canevas de
découpage en sous-régions dépend de I’orientation de I’image. Cependant, elle integre 1’infor-
mation globale de disposition mutuelle des descripteurs de facon bien plus efficace que le Bag-
of-Word, permettant des performances en reconnaissance accrue dans de nombreuses situations.

Distances entre histogrammes

Les histogrammes de descripteurs locaux comme le BoW ou la pyramide spatiale se pré-
sentant sous la forme de vecteurs dans R™, des distances entre histogrammes simples comme la
distance euclidienne ou des distances de Minkowski quelconques peuvent étre envisagées.

Cependant, ces distances ne tiennent pas compte de la nature particuliere des histogrammes,
qui sont par nature des distributions de probabilité discretes.

Parmi les distances entre histogrammes prenant en compte cette particularité, on peut citer
a nouveau la distance de Mallows [21] et I’Earth-Moving Distance (EMD) [38]], déja introduite
pour des distances entre ensemble de descripteurs locaux non ordonnées en histogrammes, mais
aussi la divergence de Kullback-Leibler (KL) ou la distance de Bhattacharyya. Parmi ces dis-
tances, on notera que la distance EMD nécessite la construction d’une métrique entre les clusters
associés a chaque coefficient de I’histogramme.

Le Bag-of-Words présente comme principal avantage de représenter une image par un unique
objet mathématique, permettant des comparaisons entre images peu coliteuses en temps de cal-
cul, en O(1) plutdt qu'en O(n) ou O(n?) avec n le nombre moyen de descripteurs par image,
comme c’est le cas pour la majorité des méthodes de comparaison entre ensemble de descrip-
teurs locaux.

Les principaux défauts de cette représentation sont :

— une perte potentielle en fiabilité de la reconnaissance de motif pour les descripteurs loca-
lisés en bordure de clusters

— un manque de robustesse a I’occultation de données

— la perte de I’'information de localisation spatiale des descripteurs locaux entre eux

Le premier défaut peut étre mitigé par I’utilisation simultanée de plusieurs jeux de clusters
non recouvrants, et la combinaison des résultats associés, afin de réduire les effets de bord. 11
peut I’étre également par la distance de type EMD, pondérant les écarts entre histogrammes par
la proximité entre les clusters.

Le deuxieme défaut peut étre lui mitigé par I’utilisation de distances ou pseudo-distances
entre histogrammes mettant en valeur la quantité d’information partagée plutot que les diffé-
rences.
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Le troisieme défaut peut enfin étre mitigé par 1’utilisation de distances entre histogrammes
susceptibles d’intégrer partiellement de 1’information de localisation spatiale, ou par I’utilisa-
tion de descripteurs locaux de grande taille, c’est-a-dire construits sur une surface importante
d’image, susceptible de contenir une information de cohérence semi-globale.

2.4 Accélération de la recherche

Si la construction d’une clusterisation de 1’espace des descripteurs locaux est couramment
utilisée pour franchir I’écart sémantique entre les descripteurs locaux et les modeles d’objet que
I’on cherche a reconnaitre en CBIR, la clusterisation peut également €tre mise a profit pour
accélérer la reconnaissance d’image.

Une revue générale des méthodes de recherche accélérée de descripteurs locaux d’images a
été proposée récemment par les travaux de [[39].

Quel que soit le type de représentation choisi pour les images traitées, les méthodes présen-
tées jusqu’a présent pour calculer une similarité ou une dissimilarité entre images nécessitent le
calcul exhaustif explicite des distances entre la totalité des signatures des images requétes et la
totalité des signatures des images de référence. Ce parcours exhaustif est extrémement coliteux
des que les bases de données croissent en taille, rendant un algorithme de filtrage exhaustif inuti-
lisable. Pour conserver des temps de calcul raisonnable, qui ne croissent pas exponentiellement
avec la taille des bases de données référencées, I'utilisation de méthodes non exhaustives est
indispensable.

2.4.1 Application de la clusterisation aux représentations d’images
Cas de la représentation par ensemble de descripteurs locaux

Revenons sur le cas général du calcul d’une distance agrégée entre deux images I et I,

avec Il = {(zl,lapl,l)v ceey (Zl,nlvpl,ru)}? IQ = {(22,17172,1)7 ) (22,n27p2,n2)}-
On rappelle la forme générale de la distance agrégée[2.1]:

ny n2

D(Il, IQ) = Z Z Sijd(zl,iv ZQJ)

i=1 j=1

Le calcul de cette distance entre une image requéte I et les [NV images de la base de référence
(I;)1<r<n nécessite, pour chaque descripteur local requéte z; ;, le parcours de I’ensemble de la
base de données des descripteurs locaux de référence et le calcul explicite de la distance locale
d a tous ces descripteurs.

Dans la plupart des cas, s;; vaut 1 si z3 ; minimise la distance d(z1,4, 227]‘) et 0 sinon, c’est-
a-dire en recherchant explicitement les meilleurs appariements de descripteurs locaux, ceux qui
minimisent la pseudo-distance ou maximisent la similarité entre appariements. Parmi les va-
riantes de la transformée de Hough généralisée, on peut également se limiter a faire voter dans
I’espace des transformations affines les meilleurs appariements plutot que la totalité des appa-
riements possibles.
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Lors de la soumission d’une image requéte a I’algorithme d’identification, on peut donc
envisager de ne calculer explicitement les distances et scores entre descripteurs locaux, que pour
les descripteurs de références les plus proches des descripteurs requétes.

Des lors, on peut structurer la base de données des descripteurs locaux, de maniére & pouvoir
obtenir, pour chaque requéte locale 21 ;, une liste de k références [z, .. ., 2, ], telle que les (z;,)
constituent les k plus proches voisins de la requéte z; ; selon la distance locale d, cela de maniére
certaine (k-nearest neighbors) ou approchée (approximate k-nearest neighbors).

L’intérét de cette méthode, est qu’il est possible de récupérer explicitement les k plus proches
voisins sans parcourir la base de descripteurs locaux de facon exhaustive. Le cofit d’extraction
des plus proches voisins peut étre sous-linéaire par rapport a la taille NV, de la base de données
de descripteurs locaux, ce cofit étant souvent en O(log(V,.)) quand le coiit du parcours exhaustif
esten O(N,).

En notant knn(z) la liste des k plus proches voisins selon la distance locale d d’un descrip-
teur local z dans la base de données des descripteurs locaux références, on peut alors remplacer
la distance d entre descripteurs locaux dans la formule par une distance approchée d, définie
par
) _ { d(zlyzzg,j) si Z2j € k‘nn(zl,i) (2.21)

(2146, 22, n sinon

ou A est une distance arbitrairement grande fixée empiriquement
La formule |i peut alors étre réécrite avec une distance agrégée corrigée D :

niy n2

Il,IQ ZZS” z1 1,227]) (222)

=1 j=1

La manipulation des cas ou d(zlji, z9j) = A peut s’avérer délicate : deux images assez
semblables I; et I peuvent se retrouver a une distance agrégée D importante du fait de certaines
valeurs de dA(zlji, z2.j) a A. C’est pourquoi on préfere généralement utiliser les scores agrégés
avec les algorithmes de k-nearest neighbors.

Ainsi, on remplace le score s entre descripteurs locaux par un score approché § :

s(z14,225) Sizaj € knn(zi;)

$(21.4,22.5) = . 2.2
s(zlﬂd z2:]) { 0 n sinon ( 3)
La formule du score agrégé S peut alor étre réécrite avec un score corrigé S
ni no
Il,IQ ZZS” S|\ 21 Z,ZQJ) (224)
=1 j=1

L’ensemble des résultats proposés dans la section [2.3] restent valides avec les distances et
scores approchés D et S.

On remarquera que la consolidation par transformée de Hough voit également son cofit for-
tement réduit par 1’utilisation des distances approchées car on ne fait voter dans I’espace de
Hough que les appariements (4, j) tels que 2o ; € knn(z1;)
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Cas de la représentation par Bag-of-Words

Dans le cas de la représentation par Bag-of-Words, une clusterisation de 1’espace des des-
cripteurs locaux a déja été réalisée, pour construire I’histogramme de fréquence que constitue le
Bag-of-Words. Cette premiere clusterisation a déja pour but de fournir une représentation plus
efficace a comparer qu’une représentation complete.

En assimilant I’histogramme Bag-of-Words a un descripteur local unique, on peut accélérer
la recherche dans une base de représentation d’images par Bag-of-Words de la méme facon qu’
on accélererait la recherche pour un unique descripteur local, tel que décrit plus haut : la distance
Dpow entre histogrammes est simplement remplacé par une distance approchée Dgow

Dpow (24, 2%)  si 2% € knn(z!)

a 1,2y _
Dpow (2, 27) = { A n sinon (2.25)
et le score Spow est remplacé par un score approché Spow
. 1,2 -2 1
S (21, 22) = { Spow(z',2%) siz® € knn(z") (2.26)

0 n sinon

2.4.2 Outils de clusterisation et d’accélération de la recherche

Toutes les méthodes de recherche non exhaustive de plus proches voisins reposent a des
degrés divers sur I’application d’un systeme d’index inversé (inverted file system) a une clusteri-
sation de I’espace des données. La clusterisation de 1’espace des descripteurs permet d’associer
a chaque descripteur une clé de codage correspondant a I’indice du ou des clusters auxquels il
est attribué. Le systeme d’index inversé consiste a indexer la base des descripteurs en fonction
de leur clé de codage. L’extraction des plus proches voisins d’une requéte peut alors se faire en
deux étapes :

— extraction de la clé de codage de la requéte

— recherche en distance réelle des plus proches voisins restreinte aux descripteurs partageant

la méme clé de codage
Si le remplissage moyen d’un cluster sur une base de données est significativement inférieur aux
nombres de descripteurs dans la base, alors la recherche par syst¢me d’index inversé sera plus
rapide qu’une recherche exhaustive sur la base de données avec la distance exacte.

Une clusterisation dense de 1’espace des descripteurs présente comme avantage un faible
remplissage moyen des clusters, et donc une forte accélération de I’algorithme de recherche.
Cependant, la probabilité que des descripteurs proches en distance exacte se retrouvent dans des
clusters différents est accrue également, réduisant la précision de la recherche. Un algorithme de
k-nearest neighbors présente donc un arbitrage entre accélération de la recherche et précision.
Une heuristique couramment employée pour accroitre la précision sans trop augmenter le temps
de calcul consiste a visiter des ensembles de clusters voisins plutdt qu’un cluster unique, selon
des critéres propres a chaque algorithme. Le choix d’une heuristique efficace dans le choix de
ces voisinages de clusters est le principal facteur déterminant 1’efficacité d’un algorithme de
k-nearest neighbors.
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Kd-trees

D’apres [40], un arbre kd ou kd-tree est la généralisation d’un arbre binaire de recherche
destiné a la recherche des plus proches voisins d’une requéte parmi un ensemble de données.

Un arbre binaire de recherche est une structure de données hiérarchique (un graphe connexe
acyclique en théorie des graphes), dont chaque élément est appelé noeud. Les arétes orientées
de I’arbre binaire de recherche définissent une relation hiérarchique. Un noeud en amont d’ue
aréte orientée est appelé noeud pere, un noeud en aval d’une aréte est appelé noeud fils ou noeud
successeur. Chaque noeud a au plus deux fils. Un noeud n’ayant pas de fils est appelé noeud
terminal ou encore feuille. Un noeud non terminal est appelé également noeud interne. Dans un
arbre binaire de recherche, un seul noeud ne dispose pas de pere, il s’agit de la racine de 1’arbre.
Tous les noeuds de I’arbre descendent de la racine par relations hiérarchiques successives.

La finalité d’un arbre binaire de recherche est I’indexation d’une base de données, afin d’ac-
célérer le processus de recherche de la base en question. A chaque noeud d’un arbre binaire
de recherche correspond un sous-ensemble de la base de données a indexer. La racine repré-
sente la totalité de la base de données. A chaque noeud est associé un sous-ensemble de la base
de données, tel qu’a chaque fils d’un noeud, correspondent aux deux sous-ensembles issus du
partitionnement binaire de 1’ensemble de données associé au noeud considéré. L’ ensemble des
feuilles de 1’arbre correspond a un partitionnement sans recouvrement de I’espace des données.

Dans le cas d’un espace de données unidimensionnel, chaque point (ou enregistrement) de
I’espace de données est représenté par une clé. A chaque noeud non terminal de 1’arbre kd est
associé une valeur. Tout enregistrement appartenant au sous-ensemble associé a ce noeud, est
également associé au noeud fils de gauche si sa clé est inférieure ou égale a la valeur du noeud,
et associée au noeud fils de droite si sa clé est strictement supérieure a la valeur du noeud.

Quand I’espace de données est en dimension k, chaque enregistrement est représenté par k
clés de codage. N’ importe laquelle de ces clés peut étre utilisée pour procéder au partitionnement
de I’ensemble des enregistrements associés a un noeud donné. La clé choisie pour procéder au
partitionnement est appelée le discriminant. L arbre kd originel proposé par [41] choisit la clé
associée a un noeud en fonction de la hauteur de ce noeud dans I’arbre binaire. Le choix de la
clé est réalisé en bouclant dans I’ordre des clés.

[40] propose la construction de kd-tree optimisé, en choisissant la valeur et le discriminant de
chaque noeud, ainsi que la profondeur de 1’arbre, permettant de minimiser le temps de recherche
moyen des plus proches voisins d’une requéte dans la base de données.

A chaque noeud, on choisit comme discriminant la dimension présentant la plus forte va-
riance des enregistrements associés a ce noeud. Heuristiquement, ce choix assure que la re-
cherche de plus proche voisin dans le kd-tree ne devra procéder a I’exploration de plusieurs
branches que pour des profondeurs faibles.

On choisit ensuite comme valeur du noeud la médiane des clés des enregistrements associés
a ce noeud pour le discriminant choisi. Ce choix assure de construire un arbre binaire équilibré.

En notant NV le nombre d’enregistrements dans la base de données, le processus de recherche
du plus proche voisin de la requéte nécessite 2"V comparaisons, et aboutit 4 une feuille unique
de I’arbre, correspondant a un premier candidat au statut de plus proche voisin. On peut associer
chaque feuille de 1’arbre kd & une cellule de R¥. La hauteur de I’arbre de recherche est 27,
Le premier candidat n’est pas nécessairement I’enregistrement le plus proche de la requéte :
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la premiere recherche doit étre complétée par un processus de backtracking, pendant lequel
d’autres cellules doivent étre également visitées a la recherche du meilleur candidat.

[40] démontre que 1’utilisation d’un kd-tree optimisé permet d’attendre un coiit de calcul
moyen du plus proche voisin en O(log N), sous certaines conditions sur la distribution des
enregistrements de la base de données, notamment dans le cas ou les points de la base de données
sont réparti aléatoirement.

Cependant, dans le cas ou la dimensionalité de I’espace de données est élevée (typiquement
de I’ordre de 10), le colit moyen de la recherche exacte du plus proche voisin explose, et tend
rapidement vers le colit d’un parcours exhaustif de la base de données.

Des variantes de Kd-trees ont été proposées par [15] permettant le calcul approximatif des
plus proches voisins en contenant le cofit de recherche. [42] a montré que les Kd-trees repré-
sentent un bon arbitrage entre le temps de calcul du plus proche voisin, au prix d’un colt de
stockage potentiellement élevé de la structure de données.

K-Means et Hierarchical K-Means

L algorithme k-means est I'une des méthodes de clusterisation les plus utilisées en traitement
de données. Pour un ensemble de points (x;)1<;<n, I’algorithme tend a partitioner I’ensembe en
k clusters (S;)1<j<x sous la contrainte de minimisation de I’erreur quadratique de quantification

intra-cluster :
k
. 2
argmind> 3 ) = g
S =1 Xj ESi

ol u; est la moyenne des points de données contenus dans 5.

L’algorithme standard de calcul d’une clusterisation par k-means est, étant donné un en-
semble initial de centroides Mgl), cees ,u,(fl) choisis aléatoirement dans 1’espace ou selon une heu-
ristique quelconque, la répétition successive de deux étapes :

— assignation : Chaque point de données est assigné au cluster de plus proche centroide :
les points de données sont partitionnés selon le diagramme de Voronoi induits par les
centroides © © ©

¢ ¢ ¢ )
Sit =Ly o —mi|| < Jlap = my” || V1 <5 <k}

— mise a jour : Pour chaque cluster on calcule un nouveau centroide comme moyenne des
points de données attribués a ce cluster

t+1) 1 ,
m; = )| Z Xj

B
XjESEt)

)

Il faut garder a I’esprit que cet algorithme ne fournit pas de garantie de convergence au sein
de chaque cluster des sommes des carrés des distance au centroide vers un minimum global.
Le résultat dépend souvent fortement de la localisation initiale des centroides. L’algorithme ne
fournit pas non plus de garantie sur 1’équilibrage du nombre de points par cluster.

Le K-Means hiérarchique (Hierarchical K-Means - HKM) est une variante du K-Means
d’origine, qui consiste a clusteriser récursivement les données a indexer. L’algorithme est ca-
ractérisé par un facteur de branche k. Lors de la premiere itération du HKM, les données sont
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clusterisées en k clusters par le K-Means classique, puis le sous-ensemble de données contenus
dans chaque cluster est a nouveau répartis en k sous-clusters par K-Means, et ainsi de suite.
La structure finale de données est un arbre de recherche, dont les méthodes de parcours sont
similaires a celles des Kd-trees, permettant de fouiller un ensemble de données de maniere plus
rapide que par parcours exhaustif.

Locality Sensitive Hashing

Le Locality-Sensitive Hashing, introduit par [43]], est une méthode de clusterisation basée sur
I’application d’un ensemble de fonctions de hachage sur les données a clusteriser, dont 1’objectif
est de maximiser le nombre de collisions sur les signatures, ou "buckets", des fonctions de ha-
chage des points considérés heuristiquement comme "suffisamment proches". Cette méthode est
sensiblement différente d’autres méthodes de hachage visant a éviter les collisions d’objets dis-
similiares sur les mémes signatures. Ainsi, le LSH est une méthode de clusterisation qui insiste
sur I’évitement des faux rejets plutdt que des faux positifs.

Plus précisément, si on considere un espace métrique M doté d’une distance d, un seuil R
et un facteur d’approximation ¢ > 1, une famille LSH F est une famille de fonctions h telle que

Vh € MY(p,q) € M

sid(p,q) < R,alors Pr(h(p) = h(q)) > P1
sid(p,q) > cR,alors Pr(h(p) = h(q)) < P>

Cela signifie que si deux points p et ¢ sont suffisamment proches dans M, alors ils entrent
en collision avec une probabilité > P, et s’ils ne sont Pas si proches y ils tomberont sur des si-
gnatures de hachage différentes avec une probabilité > 1 — P5. Une famille LSH est intéressante
si P} >> P, i.e., deux points semblables de M tombent sur la méme signature avec une plus
forte probabilité que deux points dissemblables.

Pami les différentes fonctions de hachage connues, on considere :

— le bit sample, ou h(x) = Z[i], avec  la representation de Hamming de x et i le i-eme bit

de z sélectionné de maniere aléatoire

— le ¢3-LSH, ou h(x) = LWJ, avec r un vecteur de projection aléatoire, b un offset

aléatoire et w la largeur du bucket de la signature de hachage.

2.5 Application a un algorithme de filtrage d’empreintes di-

gitales

Les différentes techniques de CBIR exposées ici ne sont pas toutes adaptées a tous les types
de données, et a fortiori au cas qui nous intéresse, a savoir des empreintes digitales.

Si on reprend les contraintes de notre problématique, on peut vérifier si les différentes tech-

niques exposées valident ces contraintes, et le cas échéant, on propose une application de la
méthode adaptée a nos données.

55



Les contraintes sont les suivantes :
robustesse au bruit

robustesse aux occultations
rapidité d’exécution en ligne

— cofit de stockage raisonnable

Si les approches par descripteurs globaux ne sont pas adaptées a des images requétes brui-
tées et occultées, les approches par représentation completes sont adaptées a des images bruitées
ou occultées. Cependant, toutes les distances agrégées ne sont pas adaptées a un coiit de compa-
raison faible.

Historiquement, I’acquisition d’empreintes digitales s’est généralement faite sur des surfaces
planes, feuilles de papiers ou capteurs optiques. L’acquisition d’empreintes digitales en trois
dimensions, par capture photo ou vidéo de doigts sans contact avec un capteur, commence a se
répandre, néanmoins a I’heure actuelle une part significative des bases de données d’empreintes
digitales est toujours constituées d’acquisitions planes. Nous ferons donc ici I’hypotheése que les
empreintes digitales analysées se présentent en deux dimensions, et a échelle unique.

Cette particularité signifie que la transformation affine superposant deux acquisitions d’une
méme image est restreinte a une rotation affine, si I’on fait abstraction des distorsions non li-
néaires de la surface du doigt.

La transformation affine optimale superposant au mieux deux empreintes digitales est donc
restreinte a trois dimensions, ce qui en simplifie fortement le calcul par rapport & des algorithmes
de reconnaissance d’images plus génériques.

Le calcul de cette rotation affine optimale s’avere un élément fondamental d’un grand nombre
d’algorithmes de comparaison d’empreintes digitales, qui peut intervenir a différentes étapes de
I’algorithme.

On suppose que 1’on a construit un espace Z de motifs de descripteurs locaux z, doté d’une
mesure de dissimilarité, ou pseudo-distance, d.

d:Zx7Z—R" (2.27)

Pour I’instant, nous ne supposons pas que Z soit un espace métrique ou euclidien ni que d soit
une vraie distance.

Toute image I de I’ensemble F; des empreintes digitales est caractérisée par un ensemble
(2;) de n'! descripteurs locaux.

Pour tout couple de descripteurs locaux (z;, z;), on note Pp,(z;, z;) la probabilité que z; et
zj soient extraits de la méme région du méme doigt

SoitI1 ={z11,...,21n, fetIo = {221, ..., (22,ny, D2,n, } deux empreintes digitales dotées
de leurs ensembles respectifs de descripteurs locaux, et nj et ny leur nombres respectifs de
descripteurs locaux. On note I; I’'image requéte et I I’image référence.

2.5.1 Distance agrégée

La distance IRM présente deux avantages : elle est relativement peu cofiteuse a calculer, et
elle reste valide en remplacant la distance locale d par la distance approchée d
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On utilise une version non- symétrique de la distance IRM comme distance agrégée entre [y
et Is. On définit D comme suit :

D(Il, IQ) — i=1 M5 (2171’ 2213)

(2.28)
ni

On envisage une premiere heuristique sur cette distance agrégée : sachant que la majorité
des min; d(z1 4, 22,;) sera faible entre deux images matchantes, et qu’elle sera élevée entre deux
images non matchantes, on propose de corriger la fonction de distance locale d en une fonction
d = h(d), ou h est une fonction de correction non linéaire qui réduit les faibles distances et
accroit les fortes distances, jusqu’a un seuil de distance maximale.

On définit h comme suit :

(17(:05(%-#/2))2

2 sid < «
—cos Bid-ﬂ'
Wdy=4,_0 <@5a D Ga<d<B (2.29)
1 sid>

La fonction de correction est illustrée par la figure [2.12]

distance corrigée
o
m
L

o
w
T
L

0 L 1 1 ! !
0 10 20 30 40 50 B0

FIGURE 2.12 — Visualisation de la correction de distance : sur la section a), les faibles distances sont
écrasées, sur la section b), le ratio aux distances de la section a) est accru, sur la section c), au dela d'un
seuil de distance originelle, les distances corrigées sont toutes corrigées a une méme valeur de distance
standard arbitrairement forte

2.5.2 Score agrégé

De maniére heuristique, lors de la construction de distances locales et de distances agrégées
entre image, on cherche a séparer le plus possible les distributions de distances agrégées entre les
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images matchantes et non matchantes. Cependant, une distance associée a un bon appariement
ne peut pas étre rendue plus petite que zéro. Pour accroitre son éloignement aux appariements
non matchants, il faut corriger la distance moyenne associée aux appariements non matchant.

Si on considére maintenant une similarité ou un score entre descripteurs locaux plutot qu’une
distance, on peut rendre le score associé a un bon appariement local arbitrairement grand, ce qui
permettrait également de rendre un score agrégé entre images arbitrairement grand également
dans le cas d’images matchantes.

L’ utilisation de similarités plutot que de pseudo-distances permet ainsi de focaliser 1’ optimi-
sation de la fiabilité de I’algorithme de comparaison sur les appariements matchants, plutot que
sur les non matchants, beaucoup plus nombreux et présentant des cas beaucoup plus variés.

On définit un score de similarité local entre descripteurs comme suit :

1

V21 € I1,V2; € 1 iy 225) = 2.30
214 € 11,V225 € 2’5(21,1722,j) l+a- d(zl,iaZZ,j) ( )
On définit un score de similarité agrégé entre les images I; et [o comme suit :
n1 4 e
(I, Ip) = 2=t % 81 22,) (2.31)

ni

2.5.3 Score a contrario

Le concept de Probabilité de Fausses Alarmes proposé par [23]] a été initialement congu pour
calculer une dissimilarité entre deux motifs locaux d’images. Cette approche reste cependant en-
tierement valide pour le cas ou les s; ne sont pas des sous-parties d’un motif local, mais ou ils
représentent des motifs locaux entiers, pour peu que I’on dispose d’une bijection entre deux en-
semble de motifs locaux extraits de deux images a comparer.

Cette bijection est donnée par le calcul pour tout 21 ;, de I'image requéte, d’un 22 , de I'image
référence vérifiant d(z1 p, 22 4) = min; d(z1p, 22 ;)
La probabilité de fausses alarmes entre les deux images I; et I est alors donné par

FA = Pr(mind(z1,1,22,;) <96,...mind(21,,2;) <9,...mind(21,n,, 22,j) < 6,|Hp)
J

J j
(2.32)
sous I’hypothese que les descripteurs locaux soient indépendants, on a alors
FA =[] Pr(mind(z1;,2,) < 6| H) (2.33)
. J
7

Or, Pr(minj d(z1,,22,;) < 6|Hy est justement la fonction de répartition f de la distance
entre meilleurs appariements de descripteurs locaux pour des couples d’images non matchantes,
que I’on peut estimer expérimentalement
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On définit alors un score a contrario agrégé S, de la fagon suivante :

Sac(li, I2) = > —log(f(mind(z1,1,22,)) (2.34)

i
ou f est la fonction de répartition de Hy
Le score a contrario vérifie

Sac(l1, Io) = —log(] | f(mjin d(z11,22,5))

Sac(llaIZ) = _log(FA(IbIQ))
(2.35)

Indépendance des motifs locaux

L’équation n’est valide que si les ny descripteurs de I’'image requéte I; sont indépen-
dants.

Nous ferons I’hypothese que les caractéristiques locales d’une empreinte digitale sont indé-
pendantes, quand leurs zones d’extraction sont suffisamment éloignées. Cependant, étant donné
la répartition des descripteurs locaux sur une empreinte, il peut arriver fréquemment que les sur-
faces d’empreinte encodés par deux descripteurs locaux se chevauchent, empéchant d’utiliser
cette hypothese.

Pour tenir compte de 1’éventuelle non-indépendance des descripteurs locaux due a leur re-
couvrement dans le calcul du score a contrario, nous construisons une pondération des termes
de I’équation |2.34

On considere la matrice d’indépendance M = [m;j]1<i<n, 1<j<n, définie par

1 sizg;et zjl- se recouvrent

V(i,j) € [17n1]27mij = 0 sinon

Vi s, Myi; = 1

On construit alors le score a contrario corrigé de 1’indépendance Sy.rnq :

Secll 1) = 3" L8 (ng:j:“’ 22)) (2.36)

%

A T’issue de ce chapitre, suite a une revue de I’état de 1’art des principaux algorithmes de
comparaison d’images, nous avons procédé a la sélection des algorithmes susceptibles de s’adap-
ter a une recherche d’image avec requéte de mauvaise qualité, permettant de remplir la contrainte
de précision de la recherche de notre problématique. Les algorithmes choisis sont fondés sur des
descripteurs locaux. Nous proposons plusieurs méthodes originales de calcul de similarités et
dissimilarités entre images d’empreintes digitales a partir de descripteurs locaux dotés d’une
pseudo-distance locale.
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Nous allons détailler au chapitre 3 quels descripteurs locaux adaptés aux empreintes digitales
nous allons construire, afin d’y appliquer les méthodes de comparaison que nous venons de
décrire.

Ces algorithmes de comparaison sont susceptibles de s’adapter a des méthodes de recherche
accélérée, qui permettront alors de remplir la contrainte de rapidité de la recherche, ce qui fera
I’objet du chapitre 4.
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Chapitre 3

Comparaison d’empreintes
digitales : construction d’un
algorithme en force brute

Les algorithmes de comparaison d’empreintes digitales peuvent étre vus comme 1’applica-
tion a un type d’images particulier des méthodes générales décrites dans la précédente partie.
Les caractéristiques propres aux images d’empreintes digitales vont naturellement restreindre
les méthodes envisagées, ainsi que les types de représentation utilisées. Un apercu exhaustif des
différentes techniques d’analyse et de comparaison des empreintes digitales a été proposé par
[4], dont nous reprendrons plusieurs notations et classifications.

Avant d’entrer dans une description plus précise des représentations d’empreintes digitales
et des méthodes de comparaison associées, nous allons proposer un apercu des principales mé-
thodes d’extraction des informations de niveau 1 et 2 des empreintes digitales telles que décrite
en section c’est-a-dire respectivement d’une part les crétes et vallées et d’autre part les mi-
nuties. Ces informations sont celles que nous utiliserons dans la suite de nos travaux, et nous
nous concentrerons exclusivement dessus.

3.1 Extraction des données

Comme nous 1’avons vu en premiere partie, les caractéristiques visuelles d’une empreinte
digitale sont réparties en trois niveaux :

1. forme générale des crétes et vallées
2. détails des crétes, vallées et minuties
3. caractéristiques accessibles a résolution élevée, notamment les pores de sudation

En écartant de notre analyse les caractéristiques de niveau trois pour des raisons d’accessi-
bilité des données expliquées en premiere partie, les informations de base les plus couramment
utilisées par les algorithmes de comparaison d’empreinte digitales sont les suivantes :
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— la localisation exacte des crétes et des minuties

— D’orientation locale des crétes

— les singularités (cores et delta)

Nous allons maintenant passer en revue les principales méthodes de 1’état de 1’art utilisées
pour extraire ces informations de base a partir de I’image brute d’une empreinte digitale.

3.1.1 Crétes et minuties

Les minuties sont les motifs les plus utilisés pour la comparaison d’empreintes digitales,
depuis les travaux initiaux de [1]. Elles constituent la principale information de niveau 2 des
empreintes digitales. Etymologiquement, le terme se réfere a des "petits détails". En pratique,
il s’agit de la dénomination des discontinuités des crétes d’un motif d’empreinte digitale. L’ ex-
traction des minuties d’une empreinte digitale suppose donc, simultanément, 1’extraction d’une
localisation suffisamment précise des crétes et des vallées. La classification la plus générale
des minuties consiste a distinguer les terminaisons de crétes (ridge ending) et les croisements
(bifurcations).

Deux types d’information sont utilisées pour la caractérisation des minuties dans la quasi-
totalité des algorithmes de la littérature : la localisation spatiale en deux dimensions, et la direc-
tion de la minutie, définie sur [0, 2] comme étant I’orientation locale de la créte a laquelle elle
appartient, dotée d’une direction fixée, de facon variable selon les conventions, par le coté vers
lequel la créte s’étend ou bifurque.

Une troisieme caractérisation de minutie couramment utilisée est la classe, qui définit la
facon dont la créte définissant la minutie se termine ou bifurque. L’ ANSI [44]] définit 4 classes
de minuties, le FBI [45] en définit 2. Dans la littérature en empreinte digitale, on peut cependant
trouver plus que 4 classes, ainsi, jusqu’a 7 classes de minuties peuvent &tre couramment définies,
par exemple les classes illustrées par la figure [3.1]

Ridge Bifurcation Lake Independent  Point or Spur Crossover
ending ridge Island

- m =O= e 0 == =
AN A1

FIGURE 3.1 — Différentes classes de minuties répertoriées dans la littérature (tiré de[4]

Approches par binarisation

L’approche par binarisation de 1’image d’empreinte est la plus répandue dans la littérature
pour extraire les minuties d’une empreinte digitale [4] . Cette approche consiste a séparer ex-
plicitement au sein de I’image les zones de crétes et les zones de vallées, puis a procéder a la
squelettisation des zones de crétes pour trouver les pixels terminaux et bifurcations, avec éven-
tuellement une phase intermédiaire de débruitage et de correction de I’image binarisée.

L utilisation d’un seuillage global pour la binarisation de I’ensemble de I’'image d’empreinte
n’est pas envisageable dans la grande majorité des cas, du fait de la variabilité parfois grande du
contraste et de I’intensité au sein d’une méme image. L’ utilisation de seuils dynamiques, adaptés
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localement, est nécessaire pour la trés grande majorité des images. Le premier algorithme de
détection automatique de minuties, reposant sur cette approche, a été proposé par [40].

[47] propose une méthode de binarisation de I’image d’empreinte par itérations successives
d’un opérateur laplacien et un couple de seuils dynamiques : ’image initiale est fusionné de
facon itérative avec sa convolution avec un laplacien pour rehausser les contrastes, et des seuils
dynamiques sont utilisés pour binariser progressivement les valeurs extrémes a 0 ou 1. [48]
propose une binarisation avec seuillage dynamique par fenétre de voisinage local, de maniere a
équilibrer le nombre de O et de 1 dans chaque voisinage locale de I’image

[49] propose une sélection des pics d’intensité le long des directions orthogonales aux cour-
bures locales, et une construction des crétes binaires par sélection des deux pixels environnant
le pic.

[S0] propose de localiser les crétes et vallées d’une image d’empreinte en calculant les
maxima locaux et les points selles du hessien calculé en tout point de I’image.

[51]] propose une approche ot la surface de I’empreinte est considérée comme une réalisation
bruitée d’une fonction continue sous-jacente de la surface du doigt. Cette fonction est aprochée
par des polyndmes d’interpolation de Tchebychev. Crétes et vallées sont ensuite extraites en
utilisant le signe des maxima de la courbure normale de ces polynomes.

Une fois une représentation binarisée des crétes et vallées obtenues, on calcule une sque-
lettisation de 1’ensemble des crétes, par opérations topologiques classiques. Un grand nombre
de méthodes existe pour régulariser I’image binaire et le squelette de I’empreinte digitale afin
de lisser le bruit auquel le processus de squelettisation est extrémement sensible. Une fois le
squelette obtenu, on en déduit facilement la position et 1’orientation des minuties, suivant la
méthodologie décrite par [44].

Extraction directe

[52] propose une méthode de détection de créte reposant sur le suivi de directions ortho-
gonales a I’orientation locale. A partir d’un point de départ sur une créte, une coupe de créte
orthogonale a la courbure locale est déterminée. La direction de la créte est choisie comme la
direction orthogonale a la courbure a partir du point de la coupe de la créte présentant la plus
forte intensité. Cette direction est suivie le long d’un pas d’échantillonnage, jusqu’a un nouveau
point de base, puis I’opération est réitérée, jusqu’au parcours intégral de la créte. Des variantes
ont été proposées par [53]],[54], [55]], [56], [57]. Une variante notable a été également proposée
par [28].

3.1.2 Orientation locale de créte

[4]] définit I’orientation locale d’une créte en un pixel [z, y] comme I’angle 6,, qu’une créte
forme avec ’axe horizontal de I’'image, dans un voisinage arbitrairement petit de [z, y|. Les
crétes n’ayant pas de direction définie, 6, est un angle non orienté, compris entre 0 et 7 radians.
Par la suite, on désignera sous le terme orientation un angle non orienté de créte compris entre
0etm.

L’ orientation des crétes est une information suffisamment continue et réguliere pour que
la majorité des algorithmes de traitement d’empreinte digitale et d’extraction d’information ne
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FIGURE 3.2 — Représentation courante de la carte d’orientation de crétes d’'une empreinte digitale (extrait

de [4])

procedent pas au calcul de I’orientation locale sur I’ensemble de 1’image, mais seulement sur
une grille de positions échantillonnées. Cela permet de réduire le cotit de calcul de cette infor-
mation, tout en laissant la possibilité d’estimer 1’orientation locale en n’importe quel point par
interpolation. [58]] introduisit pour la premiére fois le concept d’image d’orientation ou image
de direction, encore appelée carte de flux ou carte d’orientation. La carte d’orientation est une
matrice D = [6;;] dont chaque élément 6;; correspond a I’orientation locale au pixel (x;,y;),
les pixels (z;,y;) étant répartis sur I'image d’empreinte selon une grille d’échantillonnage ré-
guliere. Une valeur supplémentaire g;; est souvent associ€e a chaque orientation locale 6;;, qui
correspond a une heuristique quantifiant la fiabilité du calcul de I’orientation locale au voisinage
de (z;, yj)'

Approches par gradient

Le calcul de gradient local est la méthode la plus répandue pour I’estimation de I’ orientation
locale des crétes. On peut citer parmi les implémentations notables [49], [59]. En assimilant une
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image d’empreinte digitale / a un champ scalaire bidimensionnel /(z,y), on peut calculer le
gradient VI (z,y) de I'image :

Vi(z,y) = [ gjﬁizg } N [ % ]

La phase du gradient ainsi définie correspond a la direction de plus forte variation de 1’intensité
de I'image. L’orientation 6 d’une créte qui traverserait le pixel [z, y] est alors orthogonale au
gradient local en [z, y].

Les composantes V, et V,, d’un gradient d’image peuvent étre facilement calculées par
application d’un masque de Sobel ou de Prewitt [60], et la phase peut €tre calculée comme
arctan( gz)

Pour doter I’ensemble des orientations d’une structure d’espace euclidien, et procéder no-
tamment a des moyennes d’orientation, [61] proposa de représenter 1’ orientation locale comme
le double de I’ orientation orthogonale a la phase du gradient.

Une orientation locale d peut alors s’écrire dans un espace euclidien comme

d = (cos 26, sin 20)

Une heuristique courante pour quantifier la fiabilité de I’orientation locale ainsi calculée
a été proposée par [61] : pour ’ensemble des orientations locales d située dans une fenétre
d’estimation W, la fiabilité r de la fenétre est donnée par

_Zwd
>w ld]

r

Approches par coupes et projections

L approche par coupe a été suggérée dans les travaux de [46]. Le principe consiste a esti-
mer une distribution des niveaux de gris le long d’un nombre prédéfini d’orientations-types. On
s’attend a ce que les distributions soient trés concentrées pour les orientations suivant une créte
ou une vallée, et qu’elles soient le plus étalées pour les orientations orthogonales a I’ orientation
locale des crétes. [62] propose de choisir I’orientation présentant la plus forte déviation standard
comme orientation locale de créte.

[63] propose une variante de cette approche, qui consiste a calculer la distribution des ni-
veaux de gris non pas uniquement le long d’une orientation d’un pixel de large, mais sur la
projection de I’ensemble des pixels d’une fenétre locale W le long de cette orientation

L’approche par gradient est moins cofiteuse a calculer que 1’approche par coupes et pro-
jection, et s’affranchit du probleme de quantification des orientations locales. Cependant, les
gradients ne fournissent qu’une seule information d’orientation locale en entrée, alors que les
coupes peuvent fournir une distribution de probabilité de chaque orientation possible, ce qui
peut ajouter une information utile pour la correction ultérieure de 1’orientation sur 1’ensemble
de I’image.
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Approches par banques d’orientations

L’estimation de 1’orientation locale peut également se faire en fonction de la réponse locale
de I’image a des filtres orientés. Ainsi [64] propose une estimation de 1’orientation locale en
fonction de la réponse de I’'image locale dans le domaine spatial a une base de filtres de Gabor
pré-orientées.

[65] propose une approche similaire, mais en cherchant la meilleure réponse de ’image a
une banque de filtres dans le domaine des fréquences. Une variante de cette approche a été
développée par [66], ot I’on calcule la meilleure réponse a une banque de filtres pour des fenétres
purement locales de I’empreinte digitale.

3.1.3 Singularités du flux de crétes

[67] propose une méthode simple et efficace pour la localisation des singularités du champ
d’orientation des crétes de I’empreinte digitale par I’index de Poincaré. Pour un champ vectoriel
G et une courbe C' plongée dans G, I'index de Poincaré Pg ¢ est défini comme 1’intégrale des
rotations de G sur C'. Cette méthode est illustrée par la figure[3.3|Dans le cas ot G est un champ
vectoriel discret, par exemple la carte d’orientation locale discréte D de I’empreinte digitale, et
C' un chemin défini comme une suite ordonnée de positions dans D, alors Pg ¢ est défini comme
la somme algébrique des orientations locales de créte le long des éléments de D Sur un chemin
clos, I'index de Poincaré ne peut prendre que I’une des valeurs suivantes : 0, £, +27 radians.
Ces valeurs permettent de définir les singularités de I’empreinte digitale.

Pe,c=—263°

FIGURE 3.3 — Index de Poincaré calculé le long d’une courbe C plongé dans un champ vectoriel G (tiré de

[41)

3.2 Descripteurs globaux d’empreintes digitales

Les représentations d’empreintes digitales par descripteurs globaux sont directement reliées
aux approches globales pour les images en général telles que décrites dans la précédente partie.
Dans I’approche globale, on cherche a représenter I’ensemble de 1’information de 1’image sous
la forme d’une signature mathématique unique.

3.2.1 Corrélation d’images

La représentation globale la plus courante pour les empreintes digitales consiste a utiliser
directement I’image d’empreinte elle-méme, ou éventuellement une version rehaussée ou bina-
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risée.

Sous I’hypothése que I’image requéte et ’image de référence a comparer sont a la méme
échelle, et que les transformations géométriques possibles entre les deux images peuvent étre
restreintes aux seules rotations affines en deux dimensions (ce qui est le cas pour les images
d’empreinte acquises sur une surface plane), alors on peut définir une pseudo-distance entre
deux images comme la somme des carrés des différences d’intensité pixel a pixel (SSD - sum of
squared differences), a une rotation affine en deux dimensions pres.

En notant T" et I respectivement I’'image de référence et I'image requéte, on définit cette
pseudo-distance SSD ainsi :

SSD(T,I) = m}%nHTT —IoR| (3.1)

= m}%nHTHQ + > =2T"ToR (3.2)
ou R parcourt I’ensemble des rotations affines.

On remarque que la pseudo-distance S.SD est obtenue quand la corrélation croisée (CC)
TTT est maximisée. On peut alors également définir une similarité S entre 7" et I de la facon
suivante :

S(T,I) = max T [A%AYAa
Az, Ay,Aa

La rotation affine optimale peut &tre obtenue en force brute, en quantifiant I’espace des rota-
tions affines et en y recherchant de maniere exhaustive les parametres de rotation maximisant la
corrélation croisée entre les deux images. Cette méthode est cependant extrémement cofiteuse en
temps de calcul [68]], aussi des variantes de la méthode de corrélation globale ont été développée
pour pallier ce défaut. On retiendra notamment le passage par I’espace de Fourier, puisque un
produit de corrélation dans le domaine spatial est équivalent a un produit terme a terme dans
le domaine de Fourier [60]]. Le produit dans I’espace de Fourier présente également 1’avantage
d’€tre invariant aux translations, réduisant de fait la recherche exhaustive de la rotation affine op-
timale a I’espace des rotations. [69] et [[70] proposent ainsi un produit dans 1’espace de Fourier
avec normalisation des transformées de Fourier avant produit terme a terme (Symmetric Phase
Only Filter) :

ror- o (ED  EON)

[F(T)] " )]

[71] propose de raffiner la méthode en utilisant une transformée de Fourier-Mellin, qui pro-
duit une représentation indépendante a la fois de la translation et de la rotation de 1 image.

Le produit normalisé dans I’espace de Fourier (Phase-Only Correlation) est repris par [[/2],
combiné & un descripteur de Fourier-Mellin, et par [73] et [[74], qui proposent de I’améliorer
en sélectionnant dans la transformée de Fourier inverse du produit les fréquences des crétes et
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inférieures, c’est-a-dire les fréquences les plus porteuses d’information sur I’'image d’empreinte
digitale.

3.2.2 Comparaison de cartes d’orientation

Un des plus populaires des descripteurs globaux a base de carte d’orientation est le Finger-
Code de [713]] : I’'empreinte est caractérisée par un pavage circulaire, centré sur un core de I’em-
preinte. Dans chaque secteur de ce pavage, on calcule la valeur moyenne de la carte d’ orientation
locale au moyen d’une base de filtres de Gabor, la représentation finale étant un vecteur de taille
fixe, permettant des calculs de distance simples entre représentation d’empreintes digitales. Les
FingerCodes ainsi obtenus sont invariants aux translations mais pas aux rotations, aussi [[75]]
propose de pré-calculer lors du codage un ensemble de rotations du FingerCode, et de conserver
comme distances entre deux images la plus petite des distances entre tous les appariements de
FingerCode.

Le concept de descripteur global centré et éventuellement orienté sur le core de I’empreinte
a été plusieurs fois repris, notamment par [[/6] qui propose de construire des patchs de carte
d’orientation et de fréquence de crétes autour du core.

Une variante récente du FingerCode a été proposée par [77], qui propose de combiner un
score a base de FingerCode et un score utilisant des distances entre des patchs de carte d’orien-
tation centrées et orientées sur le core.

Autres approches globales

Diverses autres méthodes ont été développées pour fournir une représentation globale de
I’empreinte digitale. Parmi les plus notables, nous retiendrons celle de [78]], qui propose d’ex-
traire de I’empreinte un repére absolu reposant sur la localisation d’un delta dans I’empreinte et
d’une ligne de créte le traversant. La ligne de créte fournit alors un axe de pseudo-abscisse, avec
une pseudo-ordonnée perpendiculaire, dotant les minuties d’un ordre absolu. Cet ordre absolu
simplifie alors considérablement le processus de comparaison, qui se ramene a un algorithme de
comparaison de deux séries ordonnées. Cette méthode est illustrée dans la figure [3.5]

FIGURE 3.5 — Construction d’'un systéme de coordonnées intrinséques (tiré de [78]). De gauche a droite :
découpage en régions, calcul des axes de référence du systeme de coordonées, visualisation du qua-
drillage de 'empreinte dans le systeme de coordpnnées intrinséques, localisation d’'une minutie dans le
systeme de coordonnées
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Template FingerCode

Matching result

FIGURE 3.4 — Processus de construction du FingerCode (extrait de [75])
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3.2.3 Analyse des approches globales

Les représentations par approches globales des empreintes digitales présentent des avantages
et inconvénients directement liés aux avantages et inconvénients décrits pour les approches glo-
bales génériques dans notre précédente partie.

Les approches par corrélation d’images ou par comparaison de cartes d’orientation néces-
sitent souvent une phase d’optimisation de la superposition entre les images requéte et référence,
qui peut s’avérer tres coliteuse en temps de calcul. Cette phase d’optimisation peut éventuelle-
ment étre évitée ou réduite, a condition de disposer d’informations globales fiables dans les deux
images, notamment la localisation et I’orientation des cores ou des deltas. Cette condition n’est
pas compatible avec notre contrainte de robustesse a des images requétes de mauvaise qualité de
type latente, ou cette information sera peu fiable ou non disponible. Aussi, nous écarterons les
représentations globales d’empreintes digitales pour la suite de nos travaux, cela en conformité
avec nos conclusions du chapitre 2.

3.3 Descripteurs locaux d’empreintes digitales

Les représentations par descripteurs locaux pour empreintes digitales sont directement re-
liées aux approches locales pour les algorithmes de comparaison d’images génériques : I’image
est représentée comme un nuage de points caractéristiques, stockant une information de nature
locale, et pouvant €tre enrichi et ordonné par 1’ajout d’une information globale.

3.3.1 Types de descripteurs locaux

Les descripteurs locaux d’empreintes digitales peuvent étre regroupés en 5 grandes catégo-
ries :
— les structures locales de minuties, centrées sur une minutie
les structures locales de minuties, non centrées (triplets et n-uplets de minuties)
les patch de texture locale
les descripteurs a base de crétes
— les descripteurs hybrides

Structures locales de minuties centrées

[79] classifie les structures locales de minuties en deux catégories, utilisant toutes les deux
comme référentiel local une minutie centrale et son orientation :

a) Structures par plus proches voisins
Dans les structures par plus proches voisins, on définit le voisinage soit en terme de distance
euclidienne, soit par des distances topologiques, par exemple les sommets reliés d’une tri-
angulation de Delaunay de 1’ensemble des minuties. Le principal avantage de ces structures
est leur taille fixe, permettant des comparaisons locales rapides, comme des distances entre
vecteurs. Le principal défaut de ces structures est leur grande sensibilité a I’occultation ou au
déplacement de minuties par distorsion de la peau. Ce défaut oblige a restreindre 1’ utilisation

70



de ce type de descripteurs a des faibles distances entre minuties, ou 2 introduire des heuris-
tiques coliteuses pour tenir compte des minuties déplacées.

Les descripteurs locaux a nombre fixe de voisins ont été introduits par [80], qui définissait un
descripteur par une minutie centrale et ses deux plus proches voisins. Les distances entre mi-
nuties fournissent alors des caractéristiques du descripteur invariantes aux rotations affines.

Les caractéristiques couramment retenues dans les différents algorithmes utilisant ces repré-

sentations sont :

— La distance a la minutie centrale de chacun des K plus proches voisins

— La différence d’orientation entre la minutie centrale et chacun des K plus proches voisins

— L’angle entre I’orientation de la minutie centrale et chacun des K segments joignant la
minutie centrale a chacune de ses K plus proches voisines

D’autres caractéristiques peuvent compléter ces caractéristiques de base :

— Type de chacune des minuties, par exemple selon les classification [6]

— Comptage de créte le long de chacun des segments formés par la minutie centrale et chacun
des K plus proches voisins

Des variantes ont été développées par [81]], [82]] qui étend le descripteur aux K plus proches
voisins, par [83]], qui propose de limiter les faux rejets dus aux effets de bords en dédoublant
chaque K-uplet de rayon R par un K-uplet de rayon R + r, et plus récemment par [84].

FIGURE 3.6 — Le descripteur minutie centré de [83]. Le descripteur est caractérisé par les caractéristiques
(lenpq,, Brqg,1, Brq,2- Les minuties Q1, .. ., @, sont triées de 1 a n selon leur distance lenpg, ala minutie
centrale P. Les angles 8pg,1 et Bpq,2 correspondent respectivement aux angles de PQ; avec I'orientation
de la minutie centrale P et de la minutie Q; avec PQ;

b)

Pour restreindre le nombre potentiellement tres élevé de minuties voisines quand K aug-
mente, [85] propose de sélectionner les minuties les plus proches parmi les sommets liés
d’une triangulation de Delaunay.

Structures a rayon fixe

Dans les structures a rayon fixe, les voisins de la minutie centrale sont définis comme toutes
les minuties situées dans un rayon fixe p autour de la minutie centrale. Le nombre de descrip-
teurs étant variable, le processus de comparaison entre descripteurs locaux est plus complexe
que pour des descripteurs par plus proches voisins, mais aboutit également a une plus grande
robustesse aux données bruitées ou occultées.
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Les descripteurs a rayon fixe ont été introduits par [[86]], qui propose de construire un graphe
orienté de minuties, ol chaque minutie se voit dotée d’un ensemble d’arétes vers les minu-
ties voisines dans un rayon fixe. Ces descripteurs ont été réactualisés par [79]], qui propose
le Minutiae Cylinder Code (MCC) un descripteur centré et orienté sur chaque minutie, inva-
riant aux rotations affines, et stockant simultanément, sous forme d’un cylindre quantifié, la
localisation en deux dimensions et I’orientation des minuties dans un rayon fixe, permettant
une distance vectorielle entre descripteurs. Le m&me type de descripteur est proposé par [87]],
mais sous une forme de listes de minuties voisines, nécessitant une distance plus complexe
en calcul que le MCC.

&%

g

—ag

Yo

ms

FIGURE 3.7 — Représentation d’'une structure locale de minutie : les minuties m1, m2, ms sont définies
comme voisines de my, les parametres l1, l2, I3, aq, a2, as, 01, 02, 03 caractérisent le descripteur local

Structures locales de minuties non centrées - triplets de minuties

Les triplets de minuties forment un autre type de descripteur a base de voisinages de minu-
ties, mais contrairement aux structures a K plus proches voisins décrites ci-dessus, ils ne sont
pas définis autour d’une minutie centrale, mais directement comme un ensemble de triplets voi-
sins. Le concept de triplet a été développé par [88] qui les introduisit comme descripteur local
de référence. Des variantes notables de triplets ont été proposées depuis par [89], [90], [91]],[92],
[9311,[94], [95]]. Les principales différences entre ces variantes reposent sur le type de caractéris-
tiques géométriques utilisées pour caractériser les triplets.

De la méme maniere que pour les descripteurs a plus proches voisins minutie-centrés, des
restrictions du nombre de triplets générés ont été proposées, en restreignant le choix des triplets
voisins aux sommets d’une triangulation de Delaunay [89]]. Pour plus de robustesse de la trian-
gulation aux occultations et déplacements de minuties, des triangulations de Delaunay d’ordre
k ont également été proposées [96] [97]. Le concept des triplets a également été élargi a des
n-uplets de minuties : [98]] propose ainsi des quadruplets de minuties.
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Patch de texture locale

La texture de I’empreinte digitale, représentée directement en niveaux de gris, ou bien sous
forme de carte d’orientation locale ou sous d’autres formes, peut étre utilisée comme descripteur
global de I’'image, en utilisant un repere absolu comme un core ou un delta. Elle peut également
étre utilisée comme descripteur local en découpant des patchs de textures autours de points
caractéristiques de I’empreinte digitale, minuties ou autres.

Ainsi, [99] propose de découper des patchs locaux de niveaux de gris, de taille variable,
centrés et orienté sur les minuties, dans les zones ou 1’ orientation locale des crétes est la moins
cohérente, c’est-a-dire avec une forte variance des orientations locales (mesurée par exemple
via des histogrammes locaux d’orientation), ou encore dans les zones présentant la plus faible
corrélation avec le reste de I’empreinte, c’est-a-dire les zones les plus susceptibles de caractériser
I’empreinte dans sa totalité. Ce type de patchs a été proposé par [100], en niveau de gris, et
exclusivement centrés sur les minuties.

En plus de patchs extraits de I’image brute de 1’empreinte, des patchs d’orientation locale
du flux de crétes ont également été proposés par [101]. Dans cette approche, les descripteurs
locaux sont fournis par les valeurs de 1’orientation locale des crétes calculées sur deux cercles
de points régulierement espacés autour d’une minutie centrale fournissant origine et orientation.
Des variantes de 1’échantillonnage pour cette méthodes ont été proposées par [102] et [103].
[[104] propose une autre variante pour orienter les patchs, en utilisant la moyenne des orientations
locales échantillonnées plutdt que 1’orientation de la minutie centrale. Enfin, [[105] propose de
réutiliser directement la structure du FingerCode autour de chaque minutie pour construire des
descripteurs locaux

Le descripteur SIFT de [[14]], trés utilisé en reconnaissance d’images naturelles, est utilisé
comme descripteur par [[L06]], qui propose un descripteur SIFT adapté a I’empreinte digitale, cen-
tré et orienté sur les minuties et utilisant la carte d’orientation comme information de base dans la
construction des histogrammes locaux sur lesquels le descripteur est basé. Le SIFT d’orientation
locale est également proposé par [[107], cette fois en centrant les SIFT en 4 points régulierement
disposés autour de chaque minutie.

Descripteurs a base de crétes

Si la méthode d’extraction des informations de base de I'image d’empreinte permet leur
localisation de maniere suffisamment précise, les crétes peuvent également constituer une base
intéressante de descripteurs locaux

[LO8]] propose ainsi d’ajouter a chaque minutie une description de sa créte d’appartenance.
On discrétise la créte a intervalles réguliers, et on projette les points discrétisés sur 1I’axe donné
par Porientation de la minutie, donnant une représentation de la créte comme vecteur de lon-
gueur variable. Une distance entre créte appariée peut alors étre calculée comme I’erreur sur la
longueur commune aux deux crétes. Une approche similaire est utilisée par [109] et [110] pour
enrichir des triplets de minuties.

[111] utilise les crétes comme descripteur autonome. Chaque créte est caractérisée par sa
longueur et sa courbure en des points régulierement espacés. L’erreur en longueur et courbure
est utilisée comme distance pour apparier les crétes, puis la topologie des crétes (placement
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relatif des crétes entre elles) est utilisée pour vérifier la cohérence des appariements estimés.

Descripteurs hybrides

D’autres types de descripteurs, non classables dans les précédentes catégories ou bien croi-
sant les caractéristiques de plusieurs catégories, ont été également développés. Parmi ceux-ci,
[L12] propose de calculer toutes les distances entre deux minuties d’une empreinte. La proba-
bilité d’apparition de chaque longueur peut étre estimée sur une base d’apprentissage, et les
segments sont triés par probabilité d’apparition. La distance finale entre images peut ensuite étre
calculé comme une distance d’édition entre deux listes triées. [113]] propose un descripteur de
type triplet de minuties auquel est combiné une information de texture de I’image de base, en
codant chaque triplet par 4 histogrammes de niveaux de gris, calculés sur les 4 cases d’une grille
centrée et orientée sur chaque triplet.

3.3.2 Méthodes de comparaison

Comme pour les algorithmes génériques de comparaison d’images, les algorithmes de com-
paraison entre deux empreintes digitales par descripteurs locaux comportent deux grandes étapes :
une étape de comparaison des descripteurs locaux et une étape de vérification de la cohérence
globale des appariements. Pour rappel, nous avons fait I’hypotheése dans nos travaux que nous
travaillons sur des images a échelle constante acquise sur une surface relativement plane, donc
que les similitudes considérées entre images sont des trasnformations affines. La vérification de
la cohérence générale est le plus souvent obtenue par le calcul explicite de la similitude optimale
superposant au mieux les descripteurs locaux de I’'image requéte et de I’image référence, mais
elle peut aussi étre vérifiée par d’autres méthodes qui seront décrites par la suite.

La vérification de la cohérence globale peut avoir un impact significatif sur le temps de com-
paraison entre images, et son utilisation peut nécessiter des structures de données particuliere.
Aussi, suivant I’ordre et la nature des deux étapes décrites de comparaison locale et de cohé-
rence globale, on peut classifier les algorithmes de comparaison par descripteurs locaux dans les
catégories suivantes :
les algorithmes utilisant uniquement les appariements locaux
— les algorithmes utilisant une orientation géométrique intrinseque de I’empreinte digitale
les algorithmes procédant a un alignement géométrique des deux ensembles de descrip-
teurs locaux a chaque comparaison
les algorithmes utilisant une représentation par graphes

Méthodes utilisant uniquement les appariements locaux

Quand les descripteurs locaux sont intrinséquement tres discriminants entre les motifs locaux
effectivement issus de la méme zone du méme doigt et les motifs locaux fausses acceptances, ou
bien quand ils sont de taille suffisante pour contenir une certaine quantité d’information globale,
il n’est pas forcément nécessaire d’ajouter une contrainte de cohérence géométrique globale
entre les appariements locaux.
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Les scores ou distances agrégés entre image peuvent étre directement dérivés des scores et
distances génériques décrites au chapitre 2. La distance agrégée de choix est alors la distance
de Hausdorff [80]. Si la cohérence globale n’est pas prise en compte, une représentation de type
Bag-of-Words peut aussi étre envisagée, et dans ce cas les distances utilisables sont les distances
entre histogrammes décrites au chapitre 2 également [[110] [98]] [114] [84] [97].

Méthodes avec orientation intrinséque

Les méthodes avec alignement intrinséques peuvent &tre de deux types :

— les méthodes utilisant un repere intrinseque a I’empreinte

— les méthodes ramenant la représentation de I’empreinte a une seule dimension

Ces méthodes de pré-alignement peuvent étre absolues (un seul repére géométrique intrin-
seéque par image), telles que développées par [[7] qui cherche a orienter les empreintes digitales
autour du core, ou par [59]] qui cherche a les orienter autour de toutes les singularités. Elles
peuvent également étre recalculées pour chaque requéte, afin d’améliorer la fiabilité de la re-
connaissance. Ces méthodes ont été développées notamment par [[115] [116], avec orientation
autour des singularités, par [[L17] & partir de la carte d’orientation, ou par [108] a partir des
crétes, indexées par une minutie d’origine pour chaque créte.

Méthodes avec alignement géométrique

Les méthodes d’appariement de points caractéristiques les plus courantes sont les mémes
pour la comparaison d’empreintes digitales et d’images générales : il s’agit essentiellement de
la transformée de Hough généralisée avec ses variantes, et de 1’algorithme hongrois.

La transformée de Hough généralisée, introduite pour les méthodes de CBIR par [118], a
été utilisée en reconnaissance d’empreinte digitale depuis les travaux de [119]. La méthode est
restée relativement inchangée depuis, avec des variantes destinées a accélérer le parcours de
I’espace des parametres, en coarse-to-fine [[120] ou hiérarchique [[121], ou des variantes sur le
type de descripteurs utilisés dans la transformée, sur les doublets de minuties plutdt que les
minuties elles-mé&mes par exemple [122].

Un calcul explicite des parametres de la rotation affine optimale est envisageable, soit par
la méthode générale de CBIR de [[15] décrite au chapitre 2, soit par des variantes développées
spécifiquement pour I’empreinte digitale : [80] utilise ainsi les deux appariements de minuties
présentant le meilleur score d’appariement local, et [123] utilise le meilleur score d’appariement
de deux doublets de minuties.

[122] propose une variante de la transformée de Hough généralisée, tres utilisée en em-
preinte digitale. I et I> sont deux images a comparer caractérisées par leurs descripteurs locaux
respectifs (my,...,mpr) et (mh,...,mly).

Chaque descripteur est caractérisée par un jeu de parametres géométriques (z, y, ), corres-
pondant respectivement a sa localisation spatiale en deux dimensions et & son orientation dans
le repere image.
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Y (X, Yu, Ou)s (T, Yo, By) € 11 X 12,1l existe une rotation affine unique fy, telle que (z, Yy, 0,) =
fz'j(xw Yu, Ou)-

A {u,v} donné, les descripteurs locaux de paramétres respectifs (z;, y;, 0;) et (z;,y;,60;)
dans I x I forment un appariement compatible avec {u,v} si (z},y,,0!) = fij(zs,ys,0;)
vérifie |] — x| < dzy, Y] — y;| < Ozy et |0, — 0| < g, ol b, et p sont des seuils de tolérance
a la distorsion.

Pour chaque appariement entre un descripteur local requéte et un descripteur référence, on
calcule la rotation affine associée, et on compte le nombre d’appariements valides entre les deux
images a comparer pour cette rotation. La rotation affine obtenant le plus d’appariements valides
est alors considérée comme la rotation affine optimale.

En appliquant cet algorithme a I’empreinte digitale, [122] utilise comme descripteurs les
minuties, mais préfere utiliser les parametres de localisation et d’orientation en coordonnées po-
laires. Les seuils de tolérance a la distorsion sont ainsi calculés en distorsion polaires, accordant
une plus grande tolérance a la distorsion aux couples de minuties les plus éloignées les unes des
autres, ce qui est plus cohérent avec la nature des empreintes digitales.

Deux types de scores, construits a partir des descripteurs locaux effectivement appariés lors
du calcul de la rotation affine optimale, sont couramment utilisés dans les algorithmes de compa-
raison d’empreintes digitales. En notant k le nombre d’appariements d’une minutie de /; a une
minutie de /> tombant dans le cluster de Hough le plus rempli, et n et m les nombres respectifs
de minuties de I et I5, on consideére les scores suivants :

_k
(n+m)/2
k?
nxm

S§1 =

S9 =

Ces scores peuvent étre interprétés respectivement comme une moyenne arithmétique et une
moyenne géométrique du nombre de minutie de I; disposant d’une minutie appariée dans I,
validée par la cohérence géométrique.

On notera que le fait de normaliser le nombre d’appariements valides par la moyenne arith-
métique ou géométrique du nombre total de descripteurs locaux requétes et référence fait sens
pour comparer deux empreintes digitales de méme type (enroulé contre enroulé par exemple),
mais dans le cas de types dissymétriques (latente contre enroulé, qui est une des situations di-
rectement concernées par notre problématique), il peut devenir judicieux de ne pas moyenner le
dénominateur de la normalisation, et de normaliser par le seul nombre de descripteurs requétes
disponibles sur I’image latente, afin de conserver des dynamiques de scores ou de distances
comparables entre appariements d’images avec requéte latente pouvant contenir un nombre tres
variable de descripteurs locaux.
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Méthodes par appariement de graphes

Plusieurs algorithmes de comparaison d’empreintes digitales proposent une représentation
de I’empreinte sous la forme d’un graphe, ou les descripteurs locaux forment les sommets, et
les relations géométriques entre descripteurs sont représentées par les arétes. La distance entre
deux images est alors calculée comme une distance entre graphes, avec des méthodes proches
de celles évoquées en section[2.3.3]

Ce type de méthode a été proposé notamment par [[124]] qui utilise comme descripteur local
les crétes de I’empreinte digitale, et construit un graphe en reliant par des arétes les crétes en
voisinage direct. Il a été utilisé également par [91]], qui construit un graphe de structures locales
de minuties, appariées en utilisant un algorithme de minimisation de flot au cofit exponentiel.

Comme décrit dans le chapitre 2 a propos des algorithmes de comparaison d’images géné-
riques, les méthodes utilisant la représentation par graphe, si elles permettent d’enrichir forte-
ment la représentation des voisinages entre descripteurs locaux, impliquent un temps de compa-
raison qui les rendent non pertinentes pour des algorithmes d’identification rapide dans des tres
grandes bases de données.

3.3.3 Analyse des approches locales

La mise en perspective des différents descripteurs locaux et des différentes méthodes de
comparaison avec les contraintes de notre problématique aboutit a procéder a ne conserver que
certains de ces descripteurs et méthodes.

Pour le choix des descripteurs locaux, il est important de noter que les performances en
précision de reconnaissance des descripteurs a base de crétes sont trés sensibles au bruit de
mesure sur la localisation des crétes, bruit qui peut s’avérer important sur la majorité des images
d’empreintes digitales, y compris des acquisitions non latentes. Nous ne retiendrons donc pas
les descripteurs utilisant les crétes.

Pour les autres types de descripteurs, nous retenons les descripteurs suivants :

— MCC (structure locale de minuties centrée)

— triplets de minuties (structure locale de minuties non centrées)

— patch de texture locale

Parmi les différentes méthodes de comparaison, les méthodes avec orientation intrinseque
sont par nature peu robustes aux acquisitions de type latente, du fait de la nécessité de dispo-
ser d’une information globale de qualite suffisante. Les méthodes par appariement de graphes
s’averent quant a elles trop cofiteuses en temps de calcul, et surtout peu adaptées a une accélé-
ration potentielle du processus de recherche dans une grande base.

Nous nous concentrons donc sur les méthodes avec appariements locaux, pouvant étre enri-
chies a posteriori avec de I’information de cohérence globale.

3.3.4 Bases de données

Pour évaluer les performances de nos algorithmes, nous utilisons les bases de données pu-
bliques mises a disposition par le NIST, ainsi que celles constituées a I’occasion des campagnes
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d’évaluation FVC.

Le NIST a fourni quatre bases d’images d’empreintes digitales, composées de scan d’acqui-
sitions papiers de fiches biométriques. Ces acquisitions sont également dites enroulées, du fait
de la procédure d’acquisition par roulement du doigt sur une surface d’acquisition.

Ces bases sont les suivantes : NIST DB 4, NIST DB 10, NIST DB 9 et NIST DB 14. Parmi
ces bases, les plus grandes sont les bases NIST DB 4 et NIST DB 14, contenant chacune deux
acquisitions de respectivement 2000 et 27000 doigts. Le NIST a également fourni la base spé-
ciale NIST DB 27, composées de 259 acquisitions latentes et 262 acquistions enroulées de 259
doigts.

Les bases issues des campagnes de test FVC sont les bases FVC 2000, 2002, 2004 et 2006,
chacune composées de 4 sous-bases notées DB 1 a DB 4. Les 4 sous-bases des bases FVC 2000,
2002 et 2004 sont composées chacune de 8 acquisitions de 110 doigts différents (le benchmark
FVC utilisant les 10 premiers doigts de chaque sous-base comme base d’apprentissage). La base
FVC 2006 est elle composée de 4 sous-bases de 12 acquisitions de 150 doigts chacune, les 10
premiers doigts de chaque base servant également comme bases d’apprentissage.

3.4 Descripteurs choisis
3.4.1 Minutiae Cylinder Code

Le Minutiae Cylinder Code est un descripteur local de type structure locale de minuties
centré sur une minutie, a rayon fixe et de taille fixe.

Fondamentalement, le MCC est une carte locale d’un voisinage de minutie centré et orienté
sur une minutie centrale. Le MCC est composé d’un ensemble de disques, chaque disque cor-
respondant a une différence d’orientation quantifiée entre les minuties du voisinage et la minutie
centrale. Au sein de chaque disque, la minutie est ensuite localisée en 2 dimensions. La présence
d’une minutie est manifestée par les valeurs d’une fonction gaussienne centrée sur la position
estimée de la minutie du voisinage par rapport a la minutie centrale.

Cette structure permet de stocker dans un unique descripteur de taille fixe a la fois la locali-
sation et I’ orientation des minuties d’un voisinage.

L’utilisation de fonctions gaussiennes pour représenter la présence d’une minutie permet
également de donner une certaine marge d’erreur sur la localisation et I’orientation des minuties.

La description complete des minuties est fournie en annexe. Le schéma [3.8]tiré de [79] en
donne une illustration.

Le détail de la construction des Minutiae Cylinder Code est donné en annexe

Pour la suite de nos travaux, nous ferons donc usage des Minutiae Cylinder Code tel que
construit par le sdk fourni par [[125]], & partir des informations de localisation et d’orientation des
minuties fournies par 1’algorithme d’extraction des données (codeur) de Safran Morpho.

Nous retenons les parametres de construction de MCC proposés par [79]. Cependant, ces
parametres impliquent notamment un rayon du MCC de 70 pixels a une résolution de 500 dpi.
Cette taille de MCC risque de ne pas s’avérer suffisamment robuste pour des requétes de type
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FIGURE 3.8 — Schema de construction d’'un MCC d’aprés [79]

latente, ou la surface d’empreinte disponible pourra souvent étre insufffisante pour couvrir un
disque de 70 pixels de rayon. Aussi, nous avons construit un deuxieme jeu de MCC avec des
parametres a priori plus suceptibles de s’avérer robustes a des petites surfaces d’empreintes dis-
ponibles, en particulier par le choix d’un rayon de 25 pixels a une résolution de 500 dpi.

Les parametres utilisés pour la construction des deux jeux de MCC, dénommés respective-
ment grands et petits MCC, sont détaillés dans les tableaux [3.1]et[3.2]
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parametre description valeur

R rayon du cylindre en pixels a 500 | 70
dpi

Ny nombre de cellules sur le diamétre | 8
du cylindre

Ny nombre de section sur la hauteur | 6
du cylindre

Os déviation standard dans |4.14 28/3

oD déviation standard dans [4.18 2

Psiy TPsi paramétres de sigmoide pour la | 0.01, 400
fonction de valeur de cellule ¥

Q offset d’élargissement de I'enve- | 50
loppe convexe des minuties prises
en compte, en pixels

minyc nombre maximum de cellules va- | 75% du nombre
lides pour valider un MCC de cellules total

miny nombre minimum de minuties cou- | 2
vertes pour valider un MCC

miny g nombre minimum de cellules com- | 60% du nombre
parables pour que deux MCC | de cellules total
soient comparables par MCC

0g rotation globale maximale autori- | 72

sées entre deux MCC

TABLE 3.1 — Parametres des grands MCC
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parametre description valeur
R rayon du cylindre en pixels a 500 | 25
dpi
Ny nombre de cellules sur le diamétre | 3
du cylindre
Ny nombre de section sur la hauteur | 6
du cylindre
Os déviation standard dans |4.14 28/3
oD déviation standard dans [4.18 2
W Psis TPsi parametres de sigmoide pour la | 0.01, 400
fonction de valeur de cellule ¥
Q offset d’élargissement de I'enve- | 50
loppe convexe des minuties prises
en compte, en pixels
minyo nombre maximum de cellules va- | 75% du nombre
lides pour valider un MCC de cellules total
miny nombre minimum de minuties cou- | 2
vertes pour valider un MCC
miny g nombre minimum de cellules com- | 60% du nombre
parables pour que deux MCC | de cellules total
soient comparables par MCC
0g rotation globale maximale autori- | 72
sées entre deux MCC

Dans nos expériences, nous faisons le choix de ne pas tenir compte de 1I’'information de vali-
dité de recouvrement dans le calcul d’un score ou d’une distance entre MCC. Ce choix s’explique
par deux raisons. D’abord, omettre cette information ne devrait pas réduire considérablement les
performances en reconnaissance attendue. [[125] propose en effet un algorithme de comparaison
d’empreinte digitales par LSH utilisant les MCC comme descripteurs locaux, en négligeant cette
information, tout en obtenant de bonnes performances en reconnaissance. Ensuite, la non prise
en compte de cette information permet de construire un score entre MCC plus simple en termes
de cofits de calcul.

La distance dyscc que nous associerons aux MCC est simplement la distance de Hamming
normalisée entre les représentations binaires des MCC, hors information de validité des cellules :

TABLE 3.2 — Parametres des petits MCC

dg(cg,cC
dyvec(Cq, Cp) = ds(Cay €1)
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3.4.2 Triplets de minuties

Parmi les principaux descripteurs a base de triplets de minuties recensés dans la littérature,
les informations les plus couramment utilisées sont les suivantes :
— longueur des cotés du triangle formé par les segments inter-minuties
angles de ce triangle
— orientation des minuties du triplet, exprimée dans un repere intrinseque au triangle
— comptage de crétes sur les segments entre minuties consécutives
type de minuties du triplet

[90] fait remarquer que les informations de comptage de créte et de typage de minuties sont
peu fiables, en particulier sur des empreintes de type latente, et que ces informations ne sont pas
forcément disponibles sur toutes les bases recensées. Pour ces raisons, nous ne ferons pas usage
de ces informations.

L’ utilisation de la totalité des triplets de minuties possibles pour chaque image peut s’avé-
rer problématique : en notant n le nombre de minuties présent sur une image d’empreinte, le
nombre de triplets possibles évolue en O(n?). La localisation exacte des minuties étant sujette 2
du bruit de mesure, il nous semble nécessaire d’écarter du processus de constructions des triplets
les minuties distantes de moins de 10 a 20 pixels (a 500 dpi). Le bruit de mesure rend également
peu fiable les localisations relatives des minuties entre elles au-dela d’un certain voisinage, aussi
il semble nécessaire d’éliminer aussi les triplets ou les minuties seraient distantes de plus de 100
a 200 pixels.

D’une maniere générale, il est également nécessaire de ne pas conserver un nombre trop
important de triplets par image, d’abord parce que la majorité des scores agrégés entre descrip-
teurs locaux ont des cofits de calcul en O(nb minuties requete x nb minuties reference),
de méme que les transformées de Hough généralisées, ensuite pour limiter le cofit de stockage
de la signature associée aux triplets de minuties.

L’usage d’une triangulation de Delaunay étant répandu pour restreindre le nombre de triplets
conservés par image, [96] a estimé le nombre moyen de triplets générés par image, en fonction
du nombre de minuties présentes, dans plusieurs cas de figures :

— tous les triplets sont générés

— seuls les triplets dont les segments correspondent aux arétes d’une triangulation de Delau-

nay sont générés

— seuls les triplets dont les segments correspondent aux arétes d’une triangulation de Delau-

nay d’ordre O ou 1 sont générés

L’utilisation d’une triangulation de Delaunay d’ordre supérieur, concept introduit par [126]],
permet de réduire le probleéme inhérent a la triangulation simple, qui est la faible robustesse au
bruit de localisation et a I’occultation des minuties.

La triangulation de Delaunay d’un ensemble de points P du plan est défini par une triangu-
lation telle qu’aucun cercle inscrit dans I’un des triangle de la triangulation ne peut contenir de
points de P autre que ses sommets.
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Une triangulation de P est dite triangulation de Delaunay d’ordre k si le cercle inscrit dans
les trois sommets de n’importe quel triangle de la triangulation contient au plus & autres som-
mets. Une triangulation de Delaunay simple correspond donc a a une triangulation d’ordre zéro.

Le déplacement ou la suppression de sommets d’un ensemble de points est susceptible de
perturber considérablement la triangulation de Delaunay d’ordre zéro.

En incluant dans la triangulation tous les triangles dont les cercles inscrits sont susceptibles
de contenir d’autres points que les sommets, une triangulation de Delaunay d’ordre supérieure
permet de préserver un plus grand nombre de triangle en cas de perturbation de 1I’ensemble des
points de P.

Les triangulations de Delaunay d’ordres supérieurs constituent donc une heuristique inté-
ressante pour limiter le nombre de triplets de minuties générés, tout en assurant une certaine
robustesse au bruit et a la localisation.

Pour restreindre le nombre de triples de minuties, nous utilisons une heuristique approxi-
mant une triangulation de Delaunay d’ordre supérieur. Pour chaque minutie, nous récupérons
I’ensemble de ses IV plus proches voisines en distance euclidienne, avec N défini au préalable.
Ne sont alors conservés que les triplets dont chaque minutie appartient aux /N plus proches voi-
sines des deux autres.

Les triplets que nous utiliserons seront ainsi définis de la maniere suivante :

1. Pour chaque minutie de I’empreinte, on construit la liste des N plus proches minuties
voisines en distance euclidienne

2. On calcule tous les ensembles possibles de trois minuties sur la totalité de I’empreinte
digitale

3. On élimine tous les triplets dont les trois c6tés ne sont pas tous compris entre les seuils
Anin €8 Amaz

4. Parmi les triplets restants, on élimine tous les triplets dont une minutie ne figurerait pas
dans les listes des N plus proches voisines des deux autres.

5. Pour chaque triplet ainsi sélectionné, on calcule les longueurs des trois cOtés, triés par
longueur décroissante, l1,l5 et [3.

6. Les minuties m1,m2 et m3 de chaque triplet sont ordonnées également, de telle sorte que
my soit localisée entre /1 et lo, et mo entre [ et I3

7. Chaque minutie m; se voit dotée d’une orientation locale «; invariante aux rotations, c;
étant calculée comme la différence d’angle entre 1’orientation 6; de m; dans le référentiel
image, et le vecteur mi;ms

8. le sens de parcours, ou orientation, hd (handedness) du triplet est donné par sign(mymasA
mim3) et vaut 1 ou —1

Nous conservons les caractéristiques suivantes pour chaque triplet de minuties : les lon-
gueurs de cOtés par ordre décroissant (I1,l2,13), les orientations locales (a1, ag, v3) de chaque
minutie par rapport au vecteur myms, et orientation hd.
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Pour calculer une dissimilarité entre triplets nous avons construit la pseudo- distance d entre
deux triplets de minuties Tr! = (11,13, 13, a1, ad, ad, hd') et Tr? = (12,1312, a3, a2, a3, hd?).

3 3
d(Try,Tre) = Z |hd 1} —hd®x12|4+10x (Z(cos(ail) — cos(a?))? + (sin(aj) — sin(a?))2>

i=1 =1
(3.3)
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FIGURE 3.9 — schéma du triplet utilisé

Pour faciliter I'implémentation logicielle de d entre triplets, chaque triplet T'r est stocké sous
la forme d’un vecteur de dimension 9 : Tr = (hd X Iy, hd X I, hd x l3,10 x cos(aq), 10 x
cos(az), 10 x cos(ag), 10 xsin(ay ), 10 xsin(az), 10 x sin(ag)). Chaque composante du vecteur
est stockée sur un octet, ce qui implique une certaine quantification des valeurs des triplets.

nombre de plus proches voisins | 8
conservés N
longueur maximale @500 dpi A\je. | 15
pixels
longueur minimale @500 dpi A\,,;, | 100
pixels

TABLE 3.3 — Parametres des triplets de minuties

3.4.3 Patch d’orientation locale

Le descripteur patch d’orientation locale que nous construisons est inspiré du descripteur
proposé par [101]. La principale différence tient dans le format de la grille d’échantillonnage
utilisée, comme nous allons le décrire.

Les patch d’orientation locale sont construits a partir d’une carte d’orientation fournie par
I’algorithme d’extraction d’information de bases (codeur) de Safran Morpho. En utilisant ce
codeur, on extrait a partir des images d’empreinte des cartes d’orientation. Le processus que
nous utilisons divise la résolution par 4 : pour des images de 512x512 pixels a 500 dpi, la carte
d’orientation locale de I’ensemble de I’image est une matrice de taille 128x128, chaque coeffi-
cient de la matrice encodant une orientation locale, comprise entre 0 et 7, que nus quantifions
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FIGURE 3.10 — Construction des patchs de flux de crétes : a partir de 'image initiale, on construit 1) la
grille de flux créte (en haut a droite) 2) le patch centré et orienté sur la minutie (en bas a gauche). En 3),
on utilise les valeurs du flux de créte pour remplir les cellules du patch (en bas a droite)

sur 128 niveaux. Les parties de I’'image ne comportant pas de surface d’empreinte sont codées
sur une valeur distincte.

Pour chaque minutie de I’image d’empreinte, on construit un patch. Chaque patch est une
grille carrée de 8x8 cellules centrée et orientée sur sa minutie, dont la résolution et telle qu’a 500
dpi, un patch ayant méme orientation que 1I’image recouvre une surface d’empreinte de 128x128
pixels, ou une surface de carte d’orientation de 32x32 valeurs d’orientation.

Pour remplir les cellules du patch, chaque cellule est projetée sur la carte d’orientation glo-
bale. La valeur de la cellule est alors la moyenne (modulo 7) des valeurs des orientations locales
de la carte d’orientation relevées a I'intérieur de la cellule. Si la cellule recouvre partiellement
ou totalement une zone de ’image ne comportant pas de surface d’empreinte, la valeur de la
cellule du patch est également codée sur une valeur spéciale w.

Afin de disposer d’une pseudo-distance aisée a implémenter et manipuler, chaque patch
Ptc de n cellules de valeurs d’orientation [0, 0] est représenté sous la forme d’un vecteur
(x1,...,22,) de 2n coefficients ainsi définis :

cos(260;) sif; #w
Vie[l,n],ze =<2 si ; = w et Ptc appartient a une image requéte

-2 si ; = w et Ptc appartient a une image référence

sin(20;)  sif; #w
T2i41 = { 2 si ; = w et Ptc appartient a une image requéte

-2 si §; = w et Ptc appartient a une image référence
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Si I'on considere deux patchs Ptc; = [x11,%1,20] et Ptca = [221,%225], 1a pseudo-
distance d choisie entre Ptcy et Ptco est simplement la norme /o entre ces deux vecteurs :

2n
2
d(PtCl, PtCQ) = Z(JZLZ' — afgﬂ') (34)
i=1
Les coefficients associés aux cellules a valeur w permettent de pénaliser uniformément les
zones de non recouvrement de surface entre deux patchs comparés.

Si un patch présente une faible surface d’empreinte (donc avec beaucoup de cellules a w), s’il
dispose d’un patch matchant il risque d’avoir une forte dissimilarité a ce dernier. En parall¢le,
un patch présentant une faible surface d’empreinte risque de générer facilement des fausses
acceptances avec d’autres patchs a faible surface, la probabilité de présenter par hasard une
méme configuration de flux de créte sur une plus petite surface étant plus forte.

Pour éviter ces cas de figures, les patchs présentant un nombre de cellules a valeur w supé-
rieur a 75% du nombre total de cellules ne sont pas référencées.

3.4.4 Patch d’orientation locale - décomposition parcimonieuse
Apprentissage de dictionnaire

Plusieurs algorithmes d’apprentissage de dictionnaires ont été développés pour produire des
dictionnaires adaptés a la décomposition parcimonieuse de tout type de données. [[127] propose
le K-SVD, un algorithme itérant sur deux étapes : une premiere étape d’optimisation sur les
mots du dictionnaire, et une deuxieme étape de décomposition de la base d’apprentissage sur le
dictionnaire mis a jour.

[128]] propose une méthode d’apprentissage en ligne (Online Learning) avec une mise a jour
du dictionnaire basée sur une descente de coordonnées par bloc (block-coordinate descent). La
méthode de coordonnées par bloc a été améliorée par [129] pour produire des représentations
parcimonieuses structurées hiérarchiquement, permettant d’ajouter de I’information globale a la
représentation parcimonieuse.

Décomposition parcimonieuse

Une fois construit un dictionnaire de patchs ad hoc, nous résolvons le probleme (2.19) pour
I’ensemble des descripteurs locaux des empreintes de la base de référence, ainsi que pour les
descripteurs locaux des empreintes requétes, a partir de la représentation des patchs d’orienta-
tion comme vecteurs de sinus et cosinus. L’algorithme choisi pour la résolution de (2.19) est
le LARS de [130], pour lequel nous utilisons I’implémentation développée par [131]]. La figure
propose une visualisation des mots visuels du dictionnaire de patchs d’orientations appris
a partir d’un échantillon de 10 000 patchs sélectionnés aléatoirement parmi les patchs construits
sur la base NIST DB14.

L’algorithme LARS de [130] cherche a résoudre le probleme [2.20] en plusieurs étapes, par
ajouts successifs de coefficients non nuls (z;) contribuant a la décomposition parcimonieuse
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FIGURE 3.11 — Schéma de la décomposition parcimonieuse d’'un patch de carte d’orientation sur un dic-
tionnaire de patchs
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FIGURE 3.12 — Equation de minimisation d’erreur de reconstruction pour la décomposition parcimonieuse

y = Dz d’un signal réel y.

Cet algorithme peut étre résumé ainsi :

Tous les coefficients (x;) sont initialisés a zéro

On trouve le mot d;; le plus fortement corrélé au signal y.

On cherche le plus grand coefficient x ;1 jusqu’a ce que le mot d ;2 maximisant la corréla-
tion avec le résidu y — x1d;1 soit distinct de djj.

On calcule alors la direction équiangulaire vj> aux vecteurs dj; et d;z, et on cherche le
plus grand coefficient x;2 en valeur absolue dans la direction de v;2, jusqu’a ce que le
mot d;3 maximisant la corrélation avec le nouveau résidu (y — zj1d;j1) — xjor;2 soit
indépendant de dj; et djo.

On réitere I’opération : on calcule une nouvelle direction v;3 équiangulaire aux vecteurs
dj1, djo, on cherche a maximiser |x;3|, jusqu’a ce que le mot d;4 maximisant la corrélation
avec ((y — xj1dj1) — xj2v42) — xj3v;43 soit indépendant de d;1, d;» et d;s.

L’ opération est répétée jusqu’a ce que le résidu soit négligeable devant une valeur prédéfinie

La procédure de décomposition parcimonieuse est illustrée dans les figures et

Implémentation

Pour la construction du dictionnaire de patch, nous avons utilisé la méthode mexTrainDL
de [131]. Cette méthode vise a résoudre le probléme suivant :

n

. . 1 (1
min lim 721’1&1}1 <2]xi—Da,~||%+/\HaiH1> (3.5)

DeCn—+oon 4
=1
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ou C est défini par
C ={D =|[(dy),...(dp)] € R™ P tel que V7, ||d;|5 < 1

Ce probleme est résolu avec I’algorithme d’ Online Learning par Block-Coordinate Descent
de [129], en utilisant comme valeurs des (x;) les représentations des patchs Ptc; de 1’échantillon
d’apprentissage de 10000 patchs extraits de NIST DB 14.

La représentation parcimonieuse des patchs Ptc pour chaque image d’empreinte est ensuite
obtenue en utilisant une version de la méthode mexLasso de [[131]. Cette méthode vise a
résoudre le probléme suivant :

1

in —|ly — Dz||3 :
min o |ly — D3 + Allzally (3.6)

qui est une formulation du probleme [2.20]

Ce probleéme est résolu avec I’algorithme LARS décrit précédemment. Les y; correspondent
ici aux représentations des patchs Ptc; de ’ensemble des empreintes digitales de la base de ré-
férence et de chaque requéte a chercher. Les vecteurs {x} = {(z;)} obtenus sont utilisés comme
représentations parcimonieuses des patchs de carte d’orientation.

La valeur de A\ que nous utilisons pour 1’apprentissage de dictionnaire et pour 1’obtention
de la décomposition parcimonieuse est A = 0.2. Cette valeur est fixée expérimentalement apres
essai de différentes valeurs, afin d’assurer en moyenne 10% de coefficients z; non nuls lors de
la décomposition.

Nous avons testé plusieurs tailles de dictionnaires pour le calcul de D, un dictionnaire de
taille 64 constitue expérimentalement un bon compromis entre précision de la reconnaissance et
taille du descripteur obtenu. Une visualisation des mots du dictionnaire, ramenés en orientations
en deux dimensions, est présentée en figure [3.13]
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FIGURE 3.13 — visualisation des patchs du dictionnaire de 64 mots générés par Online Learning via LARS

Si le dictionnaire de patchs comporte n mots visuels, alors chaque patch Ptc de carte
d’orientation peut étre représenté par un vecteur de coefficients de décomposition parcimonieuse
sur ce dictionnaire Ptcg, = (o, ..., ap)

Nous avons utilisé comme pseudo-distances entre représentations parcimonieuses de patchs
de carte d’orientation la distance de Hamming entre les vecteurs Ptcg, binarisés (coefficient
porté a 1 si non nul, O sinon).

3.4.5 Algorithmes de comparaison

Pour chacun des descripteurs locaux choisis, on teste donc les distances et scores agrégés
suivants, choisis a I’issue de I’analyse du chapitre 2.

Pour deux images I1 = (z1;) et Io = (z2,), les distances et scores agrégés utilisés sont
définis ainsi :
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— distance agrégée simple :

ni mn - . .
D(I1, I3) = 2oz 00y A 20) (3.7)

ny

— distance agrégée corrigée :

- Yot ming h(d(z1,4, 22,5))

D(I1, 1) = (3.8)
ni
avec
—COSs i'ﬂ' .
(zcosly m/2)” (5 /D) sid < «
—cos(8=2 .
hd) =<1 _ (1 (Bga /2))? sia<d<p (3.9)
1 sid>
— score agrégé simple
S(I1, 1) = 2 _imq max; s(21,i, 22,5) (3.10)
Y ’]’Ll .
avec )
) -[7 j I) s i) — A1
Va1 € I, Vo € I, 8(21, 22,5) T+ a-dz 7)) (3.11)
— score agrégé a contrario
Suelly, Iy = 3 —Losl lminy (e, 22,5)) (3.12)

Zk; mig

Pour les distances ou scores présentant les meilleures performances, on teste les trois ver-
sions de transformées de Hough généralisé :

— version 1 : transformée avec seuillage

— version 2 : transformée avec meilleurs appariements

— version 3 : transformée avec /N meilleurs appariements

i

Pour déterminer le degré de quantification nécessaire de 1’espace des rotations affines en
2 dimensions, nous avons visualisé sur la base d’apprentissage FVC2000 DB 2 la distribution
des 3 composantes des rotations affines (translation en dz, dy, rotation dc) sur I’ensemble des
appariements vérité terrain. Cette visualisation correspond a la figure[3.14]

Nous avons représenté les distributions des écarts des valeurs de rotation et de translation
par rapport a la valeur moyenne constatée sur les appariements vérité terrain pour chaque couple
d’images matchantes de la base d’apprentissage.
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FIGURE 3.14 — Distribution des composantes des rotations affines pour des appariements vérité terrain
(vert) et aléatoires (rouge) sur FVC 2000 DB 2

Etant donné les distributions constatées, nous considérons un espace de rotations affines a
500 dpi de [—256, 256] x [—256, 256] pixels en translation, et [—, 7] radians en rotation. Chaque
dimension est échantillonnée en 20 clusters.

Afin de déterminer le nombre optimal d’appariements n a faire voter dans le cas de la trans-
formée de Hough avec n meilleurs appariements, nous avons calculé, pour les différents des-
cripteurs considérés et pour chaque descripteur local pour lequel on dispose d’un appariement
matchant vérité terrain, le rang auquel le descripteur local matchant apparait dans la liste triée
des descripteurs de I’image matchante.

Les figures [3.15] présentent, pour chaque type de descripteur, le ratio, pour 1’ensemble des
descripteurs requétes de la base d’apprentissage disposant d’un appariement matchant vérité
terrain, de ceux ayant trouvé leur matchant au rang < ¢ parmi la liste des descripteurs références
de I’image matchante triée par pseudo-distance croissante.
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FIGURE 3.15 —rang d’apparition du descripteur local matchant pour chaque type de descripteur considéré

Pour chaque type de descripteur, dans le cas de la transformée de Hough avec N meilleurs
appariements, nous faisons voter les meilleurs appariements jusqu’aux rangs détaillés dans le

tableau inclus.

Descripteur rang N maximal
grand MCC 2

petit MCC 4

patch carte d’orientation et patch | 4

parcimonieux

triplet de minuties 3

TABLE 3.4 — rang N maximal des appariements votant dans la transformée de Hough avec N meilleurs

appariements

L application des transformées de Hough aux distances et scores décrits ci-dessus est réalisée

comme suit :

1. On note clpy, le cluster de I’espace quantifié des similitudes le plus rempli par la transfor-
mée de Hough de version h.
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2. Afin d’obtenir une robustesse aux effets de bord de la quantification de I’espace des simili-
tudes, on utilise deux offsets différents de quantification pour chaque dimension de cet es-
pace. L’espace étant réduit a trois dimensions (deux dimensions spatiales, une dimension
en rotation, pas de facteur d’échelle), on consideére donc 23 = 8 grilles de quantification
différentes, clpj, étant défini comme le cluster le plus rempli sur ces 8 grilles.

3. Vh e [1,3]
— distance agrégée simple :

ni 3 . .
Zi:l M /(zy ;,22,5)Eclpn d(zlﬂ’ z2,])

Drou I, 1) = 3.13
Hough h(I1, I2) card(clpn) (3.13)
— distance agrégée corrigée :
- En—ll minj/(zl i,22 r‘)EClB h(d(Zl iy 22 ]))
Drougn n(I1, o) = == Rl —— 3.14
H gh h( 1 2) Ca,’r’d(clBh) ( )
avec . ,
(1fcos(2§-ﬂ/2)) sid < a
—cos(8=4 .
h(d) = 1 o (1 (Bia /2))2 SiOé S d< B (315)
1 sid> f3
— score agrégé simple
MMaX /(4 s Vean (210, 22,5
Stough n(I, I) = ==L/ “’;J)e tan 521> 2) (3.16)
1
avec )
VZLi € Il,VZQJ € I, S(Zl,ia ZZ,j) (317)

- 1+ o- d(zl,i, 2’2,]')

— score agrégé a contrario

- IOg(f(mln 214,22, )€clB; d(ZLl? 22, ))
Sac Hough h(IhIQ) = Z 2 li: 2?%)?: = ’ (318)
kT

3.5 Evaluation et analyse

Pour analyser les propriétés des différents descripteurs locaux, on utilise la base FVC 2000
DB 2 décrite en section [3.3.4] Pour chacun des 110 doigts de cette base, on utilise la premiére
acquisition comme requéte et les 7 acquisitions suivantes comme références. On utilise un algo-
rithme d’ authentification commercial de haut niveau pour calculer des appariements de minuties
entre chaque requéte et toutes ses références correspondantes. Ces appariements sont ensuite
considérés comme une vérité terrain d’appariements de minuties.
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Nombre de minuties extraites dans la base de référence 24000
Nombre de minuties extraites dans la base de requétes 4000
Nombre de minuties de la base de requétes disposant d’un apparie- | 2100
ment matchant vérité terrain

TABLE 3.5 — Données sur les minuties de la base FVC 2000 DB 2

3.5.1 Analyse locale

Pour les figures suivantes portant sur 1’analyse des appariements locaux, la Iégende suivante
a été adoptée :

— rouge pointillé = distribution des distances entre appariements locaux non matchants aléa-
toires

— rouge plein = pour chaque descripteur local d’une image requéte, pour chaque image de
référence, on cherche le meilleur appariement (la plus petite distance) du descripteur re-
quéte aux descripteurs de 1’image de référence. On visualise la distribution ainsi obtenue.

— vert plein = ensemble des meilleurs appariements par couples d’images matchantes

— bleu pointillé = ensemble des meilleurs appariements par couples d’images matchantes,
vérifiant la vérité terrain

— vert pointillé = ensemble des meilleurs appariements par couples d’images matchantes,
fausses acceptances

— bleu plein = ensemble des appariements vérité terrain

La figure[3.16|propose une version simplifiée du schéma qui sera repris successivement pour
chacun des descripteurs locaux.

o T T T T

meilleurs appariements locaux - images matchantes
nmel —nmeilleurs appariements locaux - images non matchantes |-
—appariements locaux - vérité terrain

——-appariements locaux - tous les appariements

Séparation entre verité Distribution dont on extrait les
terrain et appariements distances agrégées entre
locaux non matchants \g images matchantes

i}

0061

ol TN Distribution dont on_extrait les
- o distances agrégées entre
. images non matchantes

003 ya \\

a .
3 10 ] 0 a0 ) [ 7 [ 0 100
Distance entre descripteurs locauc

FIGURE 3.16 — distribution des distances entre desripteurs locaux - analyse

On notera que la distance agrégée est calculée, pour les couples d’images matchantes, a
partir de distances situées sur la distribution verte, et pour les couples d’images non matchantes
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a partir de distances situées sur la distribution rouge.

La qualité d’un descripteur en termes de précision de la reconnaissance peut étre évaluée
selon les criteres suivants :

— séparation des descripteurs matchants des descripteurs non matchants

— minimisation des fausses acceptances

Grands MCC

0.12 T T

80 90 77;’]00

FIGURE 3.17 — distribution des distances entre grands MCC

On observe une nette séparation entre la distribution des appariements de MCC de la vérité
terrain et la distribution des appariements non matchants, qui confirme la qualité du descripteur.

On remarque cependant les points suivants :
— un certain nombre d’appariements vérité terrain présentent une distance proche de la dis-
tance moyenne observée pour des appariements non matchants

Pour analyser les limites de ce type de descripteur associé a ce type de distance, on procede
a la visualisation et a I’analyse d’une part des appariements vérité terrain présentant une distance
proche de I’aléatoire, d’autre part des appariements non matchants présentant une distance tres
faible, et donc les plus susceptibles de générer des fausses acceptances.

On sélectionne un échantillon d’appariements vérité terrain présentant la plus forte distance
(avec distance inter-MCC > 40), qu’on classe, selon des criteres de visualisation subjectifs, en
4 catégories. Un tres grand nombre de ces appariements concerne des appariements de MCC
non pris en compte lors de la phase d’agrégation, car I'un des deux MCC au moins présente
une surface d’empreinte insuffisante dans son rayon. Ces appariements de MCC ont été placé
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heuristiquement a une distance arbitrairement grande. Les 4 catégories sont détaillées dans le
tableau 3.6l

Nombre d’appariements MCC 1600
MCC éliminés pour surface insuffisante 1498
non détection/occultation de minuties 25
minuties parasites/fausse détection 16
autre probleme 61

TABLE 3.6 — Analyse pires faux rejets grands MCC

FIGURE 3.19 — exemple de faux rejet descripteur
grand MCC avec occultation de minuties
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FIGURE 3.20 — exemple de faux rejet descripteur FIGURE 3.21 — exemple de faux rejet descripteur
grand MCC avec minuties parasites grand MCC, autre type de probleme

On considere a présent un échantillon d’appariements non matchants présentant la plus faible
distance (avec distance inter-MCC < 5), qu’on classe en 3 catégories, détaillées dans le tableau
[3.7] selon des critéres de visualisation subjectifs également.

Nombre d’appariements MCC 350
Trois minuties ou moins 138
minuties en bordure de MCC/effet de bord 105
Structures fortement ressemblantes 36
autre probleme 71

TABLE 3.7 — Analyse fausses acceptances grands MCC

On peut remarquer qu’il serait envisageable de réduire le nombre de fausses acceptances en
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imposant un critere d’un nombre minimal de minuties dans le MCC de I’ordre de 3 ou 4 pour
indexer le descripteur.

FIGURE 3.23 — exemple de fausse acceptance
descripteur grand MCC, structure fortement res-
semblante

FIGURE 3.22 — exemple de fausse acceptance
descripteur grand MCC, moins de trois minuties

FIGURE 3.24 — exemple de fausse acceptance
descripteur grand MCC, probléeme non identifié

Petits MCC

0.35 T T

30

FIGURE 3.25 — distribution des distances entre petits MCC
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Par rapport aux grands MCC, on constate que, si la séparation entre la distribution des ap-
pariements de MCC de la vérité terrain et la distribution des appariements non matchants reste
nette, la probabilité de trouver au sein de chaque image de référence un descripteur MCC proche
d’un descripteur requéte quelconque est forte

On sélectionne un échantillon d’appariements vérité terrain présentant la plus forte distance
(avec distance inter-MCC > 8), qu’on classe en 2 catégories. Comme pour les grands MCC, on
observe un grand nombre d’appariements avec I’un des deux MCC au moins qui présente une
surface d’empreinte insuffisante dans son rayon. Les catégories sont détaillées dans le tableau
3.8

Nombre d’appariements MCC 480
MCC éliminés pour surface insuffisante 475
déplacement de minuties 5

TABLE 3.8 — Analyse faux rejets petits MCC

FIGURE 3.26 — exemple de faux rejet descripteur FIGURE 3.27 — exemple de faux rejet descripteur
petit MCC avec surface insuffisante petit MCC avec déplacement de minuties

On consideére a présent un échantillon d’appariements non matchant présentant la plus faible
distance (avec distance inter-MCC < 2). Dans ce cas 1a, on constate que la totalité des 100
fausses acceptances analysées correspondent a un descripteur MCC vide (pas de minutie autre
que la minutie centrale).

FIGURE 3.28 — exemple de fausse acceptance descripteur petit MCC, moins de trois minuties
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Patchs de carte d’orientation
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FIGURE 3.29 — distribution des distances entre patchs de flux de crétes

Sur les patchs de carte d’orientation, on observe que la séparation entre la distribution des
appariements de la vérité terrain et la distribution des appariements non matchants est bonne.
La probabilité de trouver au sein de chaque image de référence un descripteur patch proche
d’un descripteur requéte quelconque apparait plus élevée que sur les grands MCC (moindre
séparation des distributions vertes et rouge pointillé), néanmoins, elle reste plus faible que sur
les petits MCC.

On sélectionne un échantillon d’appariements vérité terrain présentant la plus forte distance
(avec distance inter-patchs > 300, qu’on classe en 3 catégories, détaillées dans le tableau
Comme pour les MCC, un certain nombre d’appariements sont éliminés de la phase d’agrégation
car I’un des deux patchs présente une surface d’empreinte insuffisante, ces appariements ont été
mis a une distance arbitrairement grande.

Les résultats sont détaillés dans le tableau 3.9

Nombre d’appariements patch ridge flow 350
patch éliminés pour surface insuffisante 294
différence d’orientation minutie centrale/champ | 32

de crétes local
information trop bruitée 24

TABLE 3.9 — analyse faux rejets patchs carte d’orientation
La principale source de faux rejets concerne les patchs présentant des surfaces de recouvre-

ment insuffisantes, quand au moins I’un des deux patchs se trouve en bordure d’empreinte. Les
deux autres types de faux rejets concernent :
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— soit les cas de figure ou le motif d’orientation n’est pas assez discriminant (en particulier
les motifs de crétes monodirectionnelles). Ces associations sont alors trés sensibles au
bruit d’acquisition.

— soit les cas de figures ot le motif est fortement bruité sur I’une des deux images
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FIGURE 3.30 — exemple de faux rejet descripteur FIGURE 3.31 — exemple de faux rejet descripteur
patch avec surface insuffisante patch zone d’orientation complexe

Représentation parcimonieuse des patchs de carte d’orientation

0.35

03 B

25 30

FIGURE 3.32 —distribution des distances entre représentations parcimonieuses de patchs de flux de crétes

Sur les patchs de carte d’orientation, on observe que la séparation entre la distribution des
appariements de la vérité terrain et la distribution des appariements non matchants est bonne. La
probabilité de trouver au sein de chaque image de référence un descripteur patch proche d’un
descripteur requéte quelconque apparait plus élevée que sur les grands MCC (moindre sépara-
tion des distributions vertes et rouge pointillé), néanmoins, elle reste plus faible que sur les petits
MCC.
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Nous avons également constaté que I’analyse des appariements locaux matchants a forte
distance et des appariements non matchants a faible distance se recoupait tres largement avec
ceux de la représentation complete.

Triplets de minuties
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FIGURE 3.33 — distribution des distances entre triplets de minuties

Sur les triplets de minuties, on observe que la séparation entre la distribution des apparie-
ments de MCC de la vérité terrain et la distribution des appariements non matchants est bonne.
La probabilité de trouver au sein de chaque image de référence un descripteur MCC proche d’un
descripteur requéte quelconque apparait plus élevée que sur les grands MCC (moindre sépara-
tion des distributions vertes et rouge pointillé), néanmoins, elle reste plus faible que sur les petits
MCC.

En visualisant un échantillon d’appariements vérité terrain présentant la plus forte distance
(avec distance inter-triplets > 50, on constate que I’erreur en distance peut venir a la fois de I’er-
reur de positionnement des minuties en deux dimensions, erreur typiquement due a la distorsion
de la peau, et de I’erreur d’orientation des minuties.

En visualisant un échantillon d’appariements non matchant présentant la plus faible distance
(avec distance inter-triplets < 5), on constate cette fois que les fausses acceptances sont néces-
sairement liées a des structures de triplets semblables.
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FIGURE 3.34 — exemple de faux rejet descripteur FIGURE 3.35 — exemple de fausse acceptance
triplet de minuties descripteur triplet de minuties

La cause essentielle de faux rejets dans le cas des triplets de minuties s’avere donc le bruit
d’acquisition : déplacement de minuties, erreur dans le calcul de I’orientation, ou simplement
occultation totale. Ces faux rejets peuvent €tre compensés lors de la phase d’acquisition par le
grand nombre de triplets disponibles, permettant de consolider une information peu fiable sur
une partie de I’image, par I’'information d’une autre partie.

3.5.2 Distance agrégée

Si on revient sur la figure [#.32] correspondant aux distributions des distances entre descrip-
teurs grands MCC, on peut noter que la distance agrégée entre images matchantes est construite
a partir de distances locales issues de la distribution verte, et que la distance agrégée entre images
non matchantes est construite a partir de distances locales issues de la distribution rouge.

La distance agrégée [3.13] est en effet construite comme la moyenne des meilleurs apparie-
ments locaux, c’est-a-dire ceux minimisant les distances entre descripteurs locaux.

La séparation entre la distribution rouge (meilleurs appariements par couple d’image non
matchante) et la distribution verte (meilleurs appariements par couple d’image matchante) étant
nettement moins marquée qu’entre la distribution bleue (appariements vérité terrain) et la distri-
bution rouge pointillé (appariements aléatoires), on s’attend logiquement a ce que les distribu-
tions de distances agrégées ne séparent pas les couples d’images matchantes et non matchantes
de maniere optimale.

Les distributions de distances agrégées entre couples d’images matchantes et non matchantes
ainsi que les performances obtenues en termes de taux de pénétration versus taux de faux rejets
sont détaillés dans les figures[3.36]a[3.45
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FIGURE 3.36 — distribution des distances agré-
gées matchantes (vert) et non matchantes
(rouge) pour les grands MCC

FIGURE 3.37 — taux de pénétration vs taux de
faux rejets pour la distance agrégée grands MCC
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FIGURE 3.38 — distribution des distances agré-
gées matchantes (vert) et non matchantes
(rouge) pour les petits MCC

FIGURE 3.39 — taux de pénétration vs taux de
faux rejets pour la distance agrégée petits MCC
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FIGURE 3.40 — distribution des distances agré- FIGURE 3.41 — taux de pénétration vs taux de
gées matchantes (vert) et non matchantes faux rejets pour la distance agrégée patchs de
(rouge) pour les patchs de carte d’orientation  carte d’orientation
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false reject rate (%)

FIGURE 3.42 — distribution des distances agré-
gées matchantes (vert) et non matchantes
(rouge) pour les représentations parcimonieuses
de cartes d’orientation

FIGURE 3.43 — taux de pénétration vs taux de
faux rejets pour la distance agrégée coefficients
parcimonieux patchs d’orientation
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FIGURE 3.44 — distribution des distances agré- FIGURE 3.45 — taux de pénétration vs taux de
gées matchantes (vert) et non matchantes faux rejets pour la distance agrégée triplets de
(rouge) pour les triplets de minutie minuties

Les performances observées en taux de pénétration vs faux rejets sont effectivement assez
faibles pour tous les descripteurs. On peut déjaq noter a ce stade que les meilleures performances
sont obtenues avec les grands MCC. Ce constat est naturel : les grands MCC sont un descripteur
couvrant une surface assez importante d’empreinte, et agrégeant a la fois une information tres lo-
cale assez précise (position et orientation des minuties), plus une certaine quantité d’information
globale, de part sa taille.

3.5.3 Effets de la correction de distance

Une premiére heuristique a été envisagée pour améliorer la séparation des distributions de
distances agrégées [3.14] Cette heuristique consiste a appliquer une fonction de distorsion non
linéaire sur les distances locales, de maniere a réduire significativement les distances observées
entre les appariements locaux ayant une tres forte probabilité d’étre des appariements matchants,
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et de forcer une distance élevée entre les appariements locaux ayant une forte probabilité d’étre
non matchants.

Les parametres « et § permettant de définir la fonction de correction de distance définie
en [2.29] sont résumés dans le tableau [3.10] Ces parametres ont été sélectionnés apres une phase

d’apprentissage en force brute, en cherchant 2 minimiser le taux de faux rejets a 10% de taux de
pénétration.

Descripteurs @ I5;
grands MCC 5 30
petits MCC 1.5 4
patchs de carte d’orientation 75 600
coeffs. parcimonieux de patchs 6 20
triplets de minuties 2 40

TABLE 3.10 — Paramétres de correction de distance

Les distributions de distances agrégées entre couples d’images matchantes et non matchantes

ainsi que les performances obtenues en termes de taux de pénétration versus taux de faux rejets
sont détaillés dans les figures[3.46]a[3.53]

false reject rate (%)

FIGURE 3.46 — distribution des distances agré- FIGURE 3.47 — taux de pénétration vs taux de
gées corrigées matchantes (vert) et non mat- faux rejets pour la distance agrégée corrigée
chantes (rouge) pour les grands MCC grands MCC

105



penetration rate (%)

FIGURE 3.48 — distribution des distances agré- FIGURE 3.49 — taux de pénétration vs taux de

gées corrigées matchantes (vert) et non mat- faux rejets pour la distance agrégée corrigée pe-
chantes (rouge) pour les petits MCC tits MCC
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FIGURE 3.50 — distribution des distances agré- ¢ . ,oc 5 51 _ taux de pénétration vs taux de
gées corrigées matchantes (vert) et non mat-

chantes (rouge) pour les patchs de carte d’orien- faux rejets pour ’Ia. dlsta'nce agregee corrigee
tation patchs de carte d’orientation
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false reject rate (%)

FI,GURE 3.'5? distribution des distances agre FIGURE 3.53 — taux de pénétration vs taux de
gées corrigées matchantes (vert) et non mat- : . L o
) . . faux rejets pour la distance agrégée corrigée co-
chantes (rouge) pour les représentations parci- .. . : ; s .
. o : efficients parcimonieux patchs d’orientation
monieuses de cartes d’orientation
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FIGURE 3.54 — distribution des distances agré- FIGURE 3.55 — distribution des distances agré-
gées corrigées matchantes (vert) et non mat- gées corrigées matchantes (vert) et non mat-
chantes (rouge) pour les triplets de minutie chantes (rouge) pour les triplets de minutie

On constate pour I’ensemble des descripteurs une amélioration générale des performances
en reconnaissance, ¢’est-a-dire une diminution du taux de faux rejets a toute valeur du taux de
pénétration. Cette amélioration est due a 1’effet de seuillage de la correction de distance : les
appariements a faible distance sont "reconnus" comme étant trés probablement matchants, et
leur distance est réduite, les appariements a forte distance sont "reconnus"” comme étant tres
probablement non matchants, et leur distance est portée a une valeur arbitrairement grande.
L’amélioration des performances est essentiellement due a la dégradation des distances agrégées

entre image non matchantes, par accroissement des distances locales entre les appariements
locaux fausse acceptance.

3.5.4 Score agrégé

Pour rappel, le score agrégé entre deux images I1 = (z1,;) et I» = (22 ;) est calculé a partir
de la distance locale de la fagon suivante[3.10]:
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1 + - d(ZLi, 227]‘)

Vzl,i S Il,VZQJ € I, S(Zl,i, ZQJ')

o max; s(214, 22,5)

S, I2) =

ni

Un des principaux effets du score employé est similaire a celui recherché pour la distance
corrigée : les scores des appariements de descripteurs locaux a forte distance sont écrasés vers
z€ro, les scores des appariements locaux a faible distance peuvent €tre arbitrairement grands.

Cet effet aboutit a des scores agrégés pouvant étre tres élevés dés qu’un petit nombre de
descripteurs locaux sont a tres faible distance (c’est-a-dire trés probablement matchants), et a
des scores agrégés uniformément faibles dans tous les autres cas (c’est a dire pour des couples
d’images trés probablement non matchantes).

Les distributions de distances agrégées entre couples d’images matchantes et non matchantes
ainsi que les performances obtenues en termes de taux de pénétration versus taux de faux rejets
sont détaillés dans les figures[3.56]a[3.63]

false reject rate (%)

FIGURE 3.56 — distribution des scores agrégés FIGURE 3.57 — distribution des scores agrégés
matchants (vert) et non matchantes (rouge) pour matchants (vert) et non matchantes (rouge) pour
les grands MCC les grands MCC
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FIGURE 3.58 — distribution des scores agrégés FIGURE 3.59 — taux de pénétration vs taux de

matchants (vert) et non matchantes (rouge) pour : o
les petits MCC faux rejets pour le score agrégé petits MCC
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FIGURE 3.60 — distribution des scores agrégés FIGURE 3.61 — taux de pénétration vs taux de
matchants (vert) et non matchantes (rouge) pour faux rejets pour le score agrégé patchs de carte
les patchs de carte d’orientation d’orientation
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FIGURE 3.62 — distribution des scores agrégés FIGURE 3.63 — taux de pénétration vs taux de
matchants (vert) et non matchantes (rouge) pour . . . )

. ! . : faux rejets pour le score agrégé représentations
les représentations parcimonieuses de cartes . ; y .
dorientation parcimonieuses de cartes d’orientation
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FIGURE 3.64 — distribution des scores agrégés FIGURE 3.65 — taux de pénétration vs taux de

matchants (vert) et non matchantes (rouge) pour faux rejets pour le score agrégé triplets de minu-
les triplets de minutie tie

On constate a nouveau une amélioration générale des performances pour I’ensemble des
descripteurs, de maniere plus nette que pour la distance agrégée corrigée. L’ effet de seuillage ap-
porté par 1I’agrégation en similarité plutdt qu’en dissimilarité sépare mieux les couples d’images
matchantes et non matchantes.

3.5.5 Score a contrario

Le score a contrario est défini en (3.18)) comme suit :

—log(f(min; d(z1,1, 22,5))
Sac(I1, I2) = E Rk
ol 1, 22 i Zk Mk
ou f est la fonction de répartition de Hy

Les fonctions de répartition approchées utilisées pour les différents descripteurs sont dé-
taillées dans les figure
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(a) fonction de répartition de la distance
entre meilleurs appariements images
matchantes (vert), non matchantes
(rouge) et fonction f utilisée pour le score
a contrario (noir), grands MCC

(c) fonction de répartition de la distance
entre meilleurs appariements images
matchantes (vert), non matchantes
(rouge) et fonction f utilisée pour le score
a contrario (noir), patchs

(e) fonction de répartition de la distance
entre meilleurs appariements images
matchantes (vert), non matchantes
(rouge) et fonction f utilisée pour le score
a contrario (noir), triplets de minuties

(b) fonction de répartition de la distance
entre meilleurs appariements images
matchantes (vert), non matchantes
(rouge) et fonction f utilisée pour le score
a contrario (noir), petits MCC

(d) fonction de répartition de la distance
entre meilleurs appariements images
matchantes (vert), non matchantes
(rouge) et fonction f utilisée pour le score
a contrario (noir), coeffs. parcimonieux

FIGURE 3.66 — détails ddslfonctions de répartition



Les distributions de distances agrégées ent
ainsi que les performances obtenues en terme

sont détaillés dans les figures a
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FIGURE 3.67 —distribution des scores a contrario
matchants (vert) et non matchants (rouge) pour
les grands MCC

1000 1500 2000 2500

FIGURE 3.69 — distribution des scores a contrario
matchants (vert) et non matchants (rouge) pour
les petits MCC

re couples d’images matchantes et non matchantes
s de taux de pénétration versus taux de faux rejets

false reject rate (%)

FIGURE 3.68 — taux de pénétration vs taux de

faux rejets pour le score a contrario grands MCC
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FIGURE 3.70 — taux de pénétration vs taux de
faux rejets pour le score a contrario petits MCC
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FIGURE 3.71 —distribution des scores a contrario FIGURE 3.72 — taux de pénétration vs taux de
matchants (vert) et non matchants (rouge) pour faux rejets pour le score a contrario patchs de
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FIGURE 3.73 — distribution des scores a contrario
matchants (vert) et non matchants (rouge) pour
les représentations parcimonieuses de cartes
d’orientation

FIGURE 3.74 — taux de pénétration vs taux de
faux rejets pour le score a contrario représenta-
tions parcimonieuses de cartes d’orientation
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FIGURE 3.75 —distribution des scores a contrario FIGURE 3.76 — taux de pénétration vs taux de
matchants (vert) et non matchants (rouge) pour faux rejets pour le score a contrario triplets de
les triplets de minutie minutie
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Les performances observées sont médiocres pour 1’ensemble des descripteurs a I’exception
des grands MCC, surtout comparées au score agrégé. Ces mauvaises peformances s’expliquent
par un effet non pris en compte dans le score a contrario : ce score insiste sur la reconnaissance
du caractere non matchant d’un appariement local. Il identifie avec certitude des appariements
non matchants, mais identifie mal les appariements matchants, a 1’exception de ceux présentant
une tres forte similarité. Le score agrégé étant fondamentalement une moyenne des similarités
locales, les scores entre images matchantes vont étre insuffisamment distingués des scores entre
images non matchantes.

3.5.6 Effets des transformées de Hough

Un des intéréts de la transformée de Hough généralisée telle que décrite en chapitre 2, est
de réduire la liste des appariements de descripteurs locaux parmi lesquels on recherche les plus
petites distances.

On s’attend a ce que, dans le cas de couples d’images matchantes, les appariements validant
la rotation affine sélectionnée par la transformée de Hough généralisée soient aussi les apparie-
ments minimisant les distances entre descripteurs locaux. L’application de la transformée aura
donc peu d’impact sur la distribution des distances agrégées matchantes.

A T’inverse, dans le cas de couples d’images non matchantes, le choix de la meilleure rotation
affine par la transformée de Hough est supposée aléatoire, et donc les appariements locaux mi-
nimisant la distance entre MCC n’auront qu’une probabilité réduite d’étre validé par la rotation
affine ainsi sélectionnée.

Si on revient sur la figure [4.32] les appariements effectivement sélectionnés pour construire
la distance agrégée auront ainsi une distribution de distance plus proche de la distribution rouge
pointillé que rouge plein.

Nous avons repris les algorithmes de calcul des trois variantes de la transformée de Hough
généralisée présentée en partie[2.3.2]

Les résultats obtenus avec les différentes transformées de Hough sur les grands MCC en
distance agrégée sont synthétisés dans les figures[3.77]et[3.78] Les courbes bleues correspondent
a la transformée de Hough avec seuillage, les vertes a celle avec meilleur appariement, les rouges
avec N meilleurs appariements. Sur les distributions, les courbes pleines correspondent aux
appariements d’images matchantes, les pointillés aux appariements d’images non matchantes.
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FIGURE 3.77 — distribution des distances agré- FIGURE 3.78 — performances taux de pénétration
gées avec grands MCC pour les différentes vs taux de faux rejets avec grands MCC pour les
transformées de Hough différentes transformées de Hough

Les résultats en scores agrégés étant globalement ceux présentant les meilleures perfor-
mances en termes de taux de pénétration vs taux de faux rejets, nous avons synthétisés les
résultats obtenus en ajoutant les différentes transformées de Hough aux scores agrégés pour

les différents types de descripteurs, dans les figures a

115



(a) distribution des
scores agrégés
avec grands MCC
pour les différentes
transformées de
Hough

(e) distribution des
scores agrégés
avec patchs de
flux de crétes pour
les différentes
transformées de
Hough

(i) distribution des (j)
agrégés scores
triplets pour avec

scores
avec

(b) distribution des
scores agrégés
avec grands MCC
pour les différentes
transformées de
Hough

(f) distribution des
scores agrégés
avec patchs de
flux de crétes pour
les différentes
transformées de
Hough

distribution des
agrégés
triplets pour

les différentes les différentes
transformées de transformées de
Hough Hough

(c) distribution des
scores agrégés
avec petits MCC
pour les différentes
transformées de
Hough

(g) distribution des
scores agrégés
avec représenta-
tion parcimonieuse
des patchs pour
les différentes
transformées de
Hough

(d) distribution des
scores agrégés
avec petits MCC
pour les différentes
transformées de
Hough

(h) distribution des
scores agrégés
avec représenta-
tion parcimonieuse
des patchs pour
les différentes
transformées de
Hough

Sur I’ensemble des descripteurs, on constate que I’ajout de 1’information de cohérence glo-
bale par la transformée de Hough apporte un net gain global en qualité de reconnaissance. On
remarque également que les performances varient peu entre les différents types de transformée
de Hough, et que les meilleures performances sont obtenues pour les transformées de Hough
avec meilleur appariement ou N meilleurs appariements, plutdt qu’avec la transformée avec
seuillage, qui aboutit a faire voter plus d’appariements dans 1’espace des similitudes.

Ce résultat s’explique essentiellement par le fait que dans la grande majorité des cas, les
appariements de la vérité terrain sont trés souvent les meilleurs ou parmi les /N meilleurs appa-



riements entre deux images matchantes. Faire voter plus d’appariements n’aboutit qu’a accroitre
la probabilité de fausses acceptances.

Ce résultat est tres intéressant, car il signifie que 1’ajout de cohérence globale peut se faire a
un cofit en temps de calcul en O(n1), plutdt qu’en O(ny x n?). Il signifie également que lors d’un
processus de recherche accélérée qui ne calculerait explicitement que les distances locales entre
les meilleurs appariements, I’utilisation d’information de cohérence globale resterait pertinente,
méme restreinte aux distances effectivement calculées.

3.5.7 Score en proportion de Hough

Afin de pouvoir évaluer I’apport de la cohérence globale par rapport a la seule information
locale et aux effets heuristiques de la correction de distance ou du passage d’une dissimilarité
a une similarité, nous avons construit trois derniers scores, simplement définis par la proportion
des meilleurs appariements tombant effectivement dans le meilleur cluster de chaque transfor-
mée de Hough.

Les résultats obtenus sur les différents descripteurs sont synthétisés dans les figures [3.80] a

il L —— Tm——— L
1 0 10 20 30 40 50 60 70 80 % 100
penetration rate (%)

FIGURE 3.80 — distribution des scores en propor- FIGURE 3.81 — taux de pénétration vs taux de
tion de Hough matchants (vert) et non matchants faux rejets pour le score en proportion de Hough
(rouge) pour les grands MCC grands MCC
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false reject rate (%)

penetration rate (%)

FIGURE 3.82 — distribution des scores en propor- FIGURE 3.83 — taux de pénétration vs taux de
tion de Hough matchants (vert) et non matchants faux rejets pour le score en proportion de Hough
(rouge) pour les petits MCC petits MCC

false reject rate (%)

T
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penetration rate (%)

FIGURE 3.84 — distribution des scores en propor- FIGURE 3.85 — taux de pénétration vs taux de
tion de Hough matchants (vert) et non matchants faux rejets pour le score en proportion de Hough
(rouge) pour les patchs de carte d’'orientation  patchs de carte d’orientation
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‘:
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penetration rate (%)

FIGURE 3.86 — distribution des scores en propor- FIGURE 3.87 — taux de pénétration vs taux
tion de Hough matchants (vert) et non matchants de faux rejets pour le score en proportion

(rouge) pour les représentations parcimonieuses de Hough représentations parcimonieuses de
de cartes d’orientation cartes d’orientation
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false reject rate (%)

penetration rate (%)

FIGURE 3.88 — distribution des scores en propor- FIGURE 3.89 — taux de pénétration vs taux de
tion de Hough matchants (vert) et non matchants faux rejets pour le score en proportion de Hough
(rouge) pour les triplets de minutie triplets de minutie

Les courbes précédentes montrent que 1’information de cohérence globale ajoutée par les
transformées de Hough constitue intrinsequement une information trés pertinente, permettant
d’atteindre de bonnes performances en reconnaissance d’empreinte.

3.5.8 Comparaison avec I'état de I'art

Un état de I’art des performances de différents algorithmes de comparaison d’empreintes
digitales a été réalisé par [132]]. A ce stade de notre travail, nous nous comparons aux méthodes
de I’état de I’art évaluées sur la base FVC2000 DB2, que nous avons utilisée pour construire nos
algorithmes en force brute. Les méthodes sont celles proposées par :

Leung and Leung (2011) [[133]] Ces travaux proposent un algorithme de comparaison par
classificateur bayésien, a partir d’une variante du FingerCode.

Jiang et al. (2006) [[76] Ces travaux proposent également une variante de FingerCode,
combinée avec un calcul de distance moyenne inter-crétes, avec une distance ad hoc entre
descripteurs.

Liang et al. (2006) [92] Ces travaux présentent une variante de triplets de minuties

De Boer et al. (2001) [134] Ces travaux proposent des descripteurs de type FingerCode,
carte d’orientation et triplets de minuties, ainsi que la fusion de ces descripteurs.
Cappelli et al. (2011) [125]] Ces travaux sont ceux présentant la premiere implémentation
accélérée des MCC par LSH

Cappelli et a. (2012) [132] Ces travaux présentent la combinaison de descripteurs locaux
a base de MCC, avec des descripteurs locaux a base de carte centrée de flux de crétes et
de fréquences de crétes.

Les travaux faisant usage de descripteurs globaux sont présentés a titre purement indicatifs.
En effet, les descripteurs globaux utilisés sont par nature non robustes a des requétes de type
latente.

Les performances des différents algorithmes sont synthétisées dans le graphique [3.90] et le

tableau [3.11]
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Taux de faux rejets

! Leung and Leung (2011)
——&— Jiang et al. 2011

Liang et al. 2006

De Boer et al. 2001 (carte orientation)
De Boer et al. 2001 (FingerCode)

De Boer et al. 2001 (triplete)

De Boer st al. 2001 fusion)

Cappelii et al. 2011 (MCC orienté)
Cappell et al. 2012

grands MCC

petits MCC

patchs catte orientation

triplets de minties

— ——~ paichs parcimanieux

FIGURE 3.90 — Performances
algorithmes de I'état de I'art

Taux de penetration

en reconnaissance observées sur la base
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Méthodes de I'état de I'art taux derreur a
20% de taux de
pénétration

Cappelli et al. (2011) 5

Leung and Leung (2011) 2.5

Jiang et al. (2006) 6

Liang et al. (2006) 0.5

De Boer et al. (2001) - directional | 5

field

De Boer et al. (2001) - FingerCode | 9.5

De Boer et al. (2001) - triplets 5

De Boer et al. (2001) - fusion 5

Cappelli et al. (2012) 0

Méthodes présentées taux derreur a
20% de taux de
pénétration

grands MCC - score agrégé simple, | 0.9
Hough avec meilleur appariement

petits MCC - idem 4
patchs de carte d’orientation - idem | 2.5
patchs parcimonieux - idem 2
triplets de minuties - idem 5.5

TABLE 3.11 — Comparaison des performances en précision avec I'état de I'art

3.5.9 Conclusion sur les méthodes en force brute

Les conclusions que nous pouvons tirer des résultats obtenus en force brute sont les sui-
vantes.

Il est possible de construire des descripteurs locaux pour empreinte digitale dotés d’un fort
pouvoir discriminant a 1’échelle locale. Cependant, pour atteindre des performances en recon-
naissance suffisante pour la problématique qui nous intéresse, il s’avere nécessaire de consolider
I’information locale avec de I’information de cohérence globale via les transformées de Hough
généralisées. A ce stade, on peut alors se demander a quel point 1’utilisation de 1’information glo-
bale s’avere utile par rapport a des algorithmes de comparaison qui feraient appel uniquement a
la transformée de Hough.

En effet, si I'utilisation de I’information locale au préalable permet de réduire le cofit de la
transformée a un ordre O(ny), plutdt que O(ny X ng), le calcul de I’information locale a lui
méme un colit en O(ny X n2).

L’ utilisation de I’information locale se justifie pour deux raisons majeures. D’abord, la ro-
bustesse aux requétes de mauvaise qualité, car les transformées de Hough nécessitent de faire
voter un grand nombre d’appariements pour étre fiables, donc de disposer d’une grande quan-
tité d’information fiable en requéte. L’ information propre aux descripteurs locaux accroit la ro-
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bustesse au manque d’information. Ensuite, les descripteurs locaux offrent la possibilité d’une
indexation purement "locale", c’est-a-dire sans référencement de 1’image d’appartenance de
chaque descripteur. Or, les méthodes de recherche accélérée dans des bases de descripteurs
locaux, que nous allons analyser au chapitre 4, permettent d’atteindre des cofits de recherche
inférieurs a ceux d’une transformée de Hough pure.
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Chapitre 4

Accélération

Parmi les méthodes de comparaison d’empreintes digitales décrites jusqu’ici, les critéres de
choix prioritaires étaient la robustesse au bruit et aux occultations des requétes, mais aussi la
possibilité d’accélérer la recherche pour les représentations choisies.

Les algorithmes d’identification d’empreintes digitales sont par essence des algorithmes de
recherche des plus proches voisins, et un algorithme d’identification peut étre évalué selon sa
capacité a faire apparaitre I’empreinte ou les empreintes matchantes d’une empreinte requéte
au sein d’une base de données parmi ses plus proches voisins. Cette évaluation correspond a la
courbe C'M C décrite au chapitre 1.

Dans ce chapitre, nous n’abordons pas la recherche de plus proches voisins a 1’échelle des
images entieres, pour une évaluation de type C'M C, mais nous nous intéressons a la recherche de
plus proches voisins a I’échelle locale. Nous développons les idées présentées dans la section[2.4]
afin d’utiliser les méthodes de recherche accélérée, construites notamment pour des descripteurs
locaux comme le SIFT, le SURF ou I’ORB pour réduire le temps de parcours de la base de
données.

Nous allons donc exposer les différentes méthodes de recherche accélérée de 1’état de 1’art
que nous avons choisies, et comment nous les avons adaptées aux descripteurs locaux pour
empreintes digitales que nous avons analysés au chapitre 3.

4.1 Généralités sur les méthodes de recherche de plus proches
voisins

[39] définit le probleme de recherche des plus proches voisins de la fagon suivante : soit
P = {x1,x9,...2,} un ensemble de points dans un espace métrique M doté d’une distance
d: M x M <— R et une requéte ¢; € M, on cherche NN(q, P) vérifiant :

NN(q, P) = argmingepd(q, )

Le probleme des plus proches voisins consiste alors a trouver une méthode de structuration de P
permettant de procéder a I’opération de calcul de argmin,cpd(q, x) plus efficace qu’un simple
parcours exhaustif de P.
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Le probleme des plus proches voisins peut étre généralisé de différentes facons. Le probleme
des K plus proches voisins consiste a trouver non seulement le plus proche voisin de la requéte,
mais aussi les plus proches suivant. Le probléme des plus proches voisins a distance R consiste
a trouver les voisins de ¢ situés a une distance inférieure a R de q.

Ces deux probléemes peuvent tre formalisés de la fagon suivante : probléeme des K plus
proches voisins

KNN(q,P,K)=A
ou A vérifie
|Al = K,AC PVx € A,y € PA,d(q,x) < d(q,y)

probléeme des plus proches voisins a distance R
RNN(q,P,R) = {p € P,d(p,q) > R}

Une recherche des plus proches voisins a distance 2 est susceptible de retourner n’importe quel
nombre de points, de zéro a la totalité de la base de données. Pour placer une limite au nombre
de points retournés, on peut considérer une recherche des plus proches voisins a distance R :

RKNN(q,P,K,R) = A,

ou A vérifie
A< K,ACP
Vo € A,y € PA,d(q,z) < d(q,y)

Comme expliqué dans la section les méthodes de recherche approximative de plus
proches voisins, destinées a accélérer le processus de recherche via des structures de bases de
données ad hoc, permettent d’accélérer la recherche par rapport a des méthodes parcourant de
maniere exhaustive les bases de données.

Dans la section [2.4] les principales méthodes de recherche de plus proches voisins approxi-
matives reposent toutes sur une procédure de clusterisation de la base de données, combinées a
des index inversés

Le concept d’index inversé de mots visuels, adapté des méthodes d’indexation de texte des-
tinées initialement a référencer les couples (texte, mot) par la clé d’indexation du mot plutdt
que celle du texte, a été adapté aux algorithmes de CBIR notamment par les travaux de [32],
poursuivis par [[135] et [136].

L’approche que nous avons choisie pour construire un algorithme de recherche accélérée est
inspirée du processus de recherche par descripteurs locaux SIFT pour des images génériques tel
que décrit par [14] et [15].

Cette approche est résumée comme suit :
On dispose d’une base d’empreintes digitales de références 1,1, ..., I,;, ..., I, avec leurs

descripteurs locaux respectifs ({2,1; }1<i<n,,, dots, {zrNit1<i<n,n )-
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On note Ny = Z;VZI ny; le nombre total de descripteurs locaux références.
La requéte d’entrée est notée I avec ses descripteurs locaux {zs; }1<i<n,
On note S = [8y4]1<u<n,,1<v<nNy le tableaux des similarités locales approchées entre les
descripteurs locaux requétes et références.

Le processus de recherche est détaillé dans le pseudo-code suivant [6] et illustré dans les

figures d.1|et 4.2]:

Algorithm 6 Recherche accélérée dans une base d’empreintes digitales

1. On initalise le tableau S & zéro
for all u € [1,n,] do
forall v € [1, Ny] do
[u;v] «— 0
end for
end for
2. On cherche les plus proches voisins de chaque descripteur requéte
for all u € [1,n,] do
qi,---,qx sont les indices des K plus proches voisins de z, parmi les
{zriticicnn, - {zevihicicn,y)
simily.q,, . ., simil,, g, sont leurs similarités approchées respectives estimées par
l'algorithme de K nearest neighbors
forall £ € [1, K] do
Sige S sifm’lu’qk
end for
end for
3. On procéde au calcul des scores agrégés locaux, éventuellement consolidés avec

la transformée de Hough généralisée avec meilleurs appariements, avec les similari-
tés définies en section

Similarité nulle par défaut

Image référence 1 Image référence | Image référence N

v

Image requete

Calcul de similarité pour les N plus
proches voisins du descripteur recuéte

FIGURE 4.1 — Calcul des K plus proches voisins des descripteurs locaux requétes et remplissage de

la matrice des similarités entre descripteurs locaux. Les cases grises représentent par ligne ces K plus
proches voisins associés au descripteur local de la ligne

125



Similarité nulle par défaut

Image référence 1 Image référence | Image référence N

Image requete

La similarité agrégée est calculée pour chaque de D =mellleurs appariements pour chague couple
limage requéte avec une image réference d'images, votant pour la transformée de Hough

FIGURE 4.2 — A partir de la matrice des similarités locales, calcul des similarités agrégées entre chaque
couple d’empreintes, et éventuellement consolidation avec transformée de Hough avec meilleurs apparie-
ments pour chaque couple d’empreinte également

4.1.1 Méthodes de recherche accélérée

[39] classifie les principales méthodes de recherche de plus proches voisins en trois catégo-
ries : les arbres de classification, les méthodes de hachage, et les graphes de voisinages. Parmi
les arbres de classification, on trouve notamment les Kd-trees et le Hierarchical K-means, et
parmi les méthodes de hachage on trouve notamment le Locality Sensitive Hashing, méthodes
qui ont également été analysées en détail par [42]. Comme décrit en section [2.4.2] nous nous
sommes focalisés sur ces trois méthodes.

Détails sur le Kd-tree

La structure d’indexation qu’est le Kd-tree a été précédemment définie dans la section[2.4.2]
Depuis les travaux originels de [41] et [40], le Kd-tree a ét€ amélioré en termes de cofits de
recherche par deux modifications significatives.

Dans I’algorithme de recherche initial du plus proche voisin exact par un kd-tree, le plus
proche voisin est trés souvent visité avant que 1’algorithme n’arrive a terminaison [137]], 1’algo-
rithme continuant de visiter un certain nombre d’autres noeuds avant de confirmer le plus proche
voisin trouvé. Ce temps de recherche supplémentaire est 1ié a la vérification que le noeud trouvé
correspondant est bien le plus proche voisin. Si I'usager est prét a renoncer a la garantie d’avoir
trouvé le plus proche voisin réel, ¢’est-a-dire dans le cas d’une recherche approximative du plus
proche voisin, alors le processus de recherche peut €tre interrompu plus tot que dans le cas
d’une recherche exacte, par exemple en interrompant la recherche aprées la visite d’un nombre
prédéterminé de noeuds.

Pour maximiser les probabilités de trouver effectivement le plus proches voisins parmi les
premiers noeuds visités, [137] propose de procéder par recherche prioritaire (priority search),
a I’aide d’une liste de priorité). Dans cette heuristique, a chaque étape de la recherche dans le
kd-tree, le prochain noeud a étre visité est le noeud le plus proche de la requéte non encore visité.

Le principal défaut de la recherche prioritaire relevé par [138]], est que les visites successives
de noeuds dans un kd-tree ne sont pas indépendantes. Si la probabilité de trouver le plus proche
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voisin parmi les n premiers noeuds visités augmente avec n, la probabilité de trouver le plus
proche voisin au n-eéme noeud s’il ne figure pas parmi les n — 1 précédents décroit fortement
avec n.

Pour contourner ce probleme et réduire la dépendance entre les noeuds successifs explo-
rés, [138]] propose une amélioration de la sélection de la dimension choisie pour la dichotomie
de I’ensemble des données associées a chaque noeud lors de la construction du kd-tree. Dans
I’algorithme initial, la dimension choisie est celle présentant la plus forte variance des données
associées au noeud. [138]] propose de choisir la dimension utilisée pour la découpe au hasard
parmi les D dimensions présentant la plus grande variabilité des données, construisant ainsi des
kd-trees aléatoires (random kd tree).

Les kd-trees que nous utiliserons pour I’indexation des descripteurs locaux d’empreintes
digitales correspondent a des random kd-tree avec recherche approximative par priorité. Nous
utiliserons pour cela I’'implémentation de la librairie FLANN, décrite dans [[139] et disponible
sur [[140].

Les principaux algorithmes de recherche et d’insertion de points dans un kd-tree sont dé-
taillés en annexe (4.8

Hierarchical K-means et LSH

Les HKM et le LSH de type bit-sample que nous utiliserons pour I’indexation de descripteurs
locaux d’empreintes digitales sont ceux définis par [139] et [39]], implémenté dans la librairie
FLANN de [140].

4.1.2 Comparaison des colts et contraintes théoriques

Le choix de la méthode de recherche des plus proches voisins doit étre réalisé selon les
criteres retenus pour notre problématique, a savoir :

— atteindre de tres faibles taux de faux rejets a des taux de pénétration raisonnables

— avoir un cofit de comparaison unitaire le plus faible possible

— limiter le colit de stockage des signatures d’empreinte
A ce stade, nous faisons I’hypothese que 'utilisation de descripteurs locaux comme signatures
assure une certaine robustesse au bruit et a I’occultation sur les images requétes. Cette hypothese
devra étre vérifiée par la suite sur des requétes latentes.

Un comparatif assez exhaustif des cofits de comparaison et de stockage des différentes mé-
thodes de recherche de plus proches voisins a été réalisé par [42], que nous reprenons en partie
dans le tableau avec les parametres détaillés dans le tableau
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Parameétre | Description

l nombre d’'image

s octets/dimension du descripteur

d dimension du descripteur

F nombre de descripteurs par image

Tra nombre de kd-trees

L longueur des listes triées

Bras nombre de rappels

Tish nombre de tables de hachage

Hy, nombre de fonctions de hachage
LSH

Bish nombre de buckets de LSH

D profondeur de I'arbre HKM

k facteur de branche de 'arbre HKM

w nombre de mots du BoW

Tisn nombre de tables pour le LSH

TABLE 4.1 — Parametres entrant dans les colts de la recherche des k plus proches voisins

Méthode stockage (octets) | calcul

Recherche  ex- | (sd +4)IF F2I(2d + 1)

haustive

Kd-tree IF(sd+4+2Tyg+ | BratF'(2d + 1 +
e ) logo F1)

HKM IF(sd + 4) + |FD(2d + k) +
b21sd Bl x (2d+1)

LSH IF(Sd + 4 + FTZsh(Hlsh(2d +
Ty, 225 2) + 4 (2d+ 1))

TABLE 4.2 — Colts théoriques des différentes méthodes de recherche des & plus proches voisins

[42] propose également un état de 1’art des performances des principales méthodes d’ ANN
en termes de performances. Nous complétons ces informations avec les analyses de [139] et
[39].

D’une maniere générale, les considérations suivantes doivent €tre prises en compte :

— Les représentations a base de BoW présentent des performances en reconnaissance signi-

ficativement moindres que les représentations par ensemble de descripteurs locaux

— Les représentations de type BoW présentent 1’avantage d’un temps de recherche quasi

constant quelle que soit la taille de la base de données a rechercher.

— La majorité des autres méthodes présentent un cofit de recherche linéaire avec la taille de

la base, a I’exception des kd-trees, qui présentent un colit de recherche logarithmique en
la taille de la base de données.
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Etat de I'art des méthodes de recherche par plus proches voisins appliquées a
I’empreinte digitale

Différentes méthodes de recherche accélérée ont déja pu étre testées dans 1’état de 1’art des
techniques de comparaison d’empreintes digitales. Ainsi, 1’utilisation de kd-trees pour I’indexa-
tion de triplets de minuties a été proposée par [[141], [142]] et plus récemment par [[143]]. Le LSH
a été proposé pour I’indexation de descripteurs de type SIFT [[106], de cartes locales de minuties
[[125]] ou de triplets de minuties [144]).

4.2 Application aux descripteurs d’empreinte digitale choi-
sis
4.2.1 Estimation du nombre de plus proches voisins optimal

Deux parametres communs a I’ensemble des méthodes de recherche de plus proches voisins,
et quel que soit le descripteur local choisi, sont le nombre de plus proches voisins maximum
sélectionnés pour chaque descripteur local requéte, et le rayon maximal de recherche.

Les pseudo-distances entre descripteurs locaux définies dans le cadre du chapitre 3 pour
calculer des distances et scores agrégés, sont les mémes que celles utilisées par les algorithmes
de recherche rapide. Aussi, pour déterminer les seuils de recherche en nombre de voisins, nous
pouvons reprendre les distributions de distances entre descripteurs locaux requétes et références,
dans le cas d’appariements vérité terrain d’une part, et d’appariements non matchants aléatoires
d’autre part.
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(a) distribution des distances entre
grands MCC, appariements vérité terrain
(bleu) et non matchants (rouge)

(b) fonctions de répartition associées aux
distances entre grands MCC, apparie-
ments vérité terrain (bleu) et non mat-
chants (rouge)

1 —

(d) fonctions de répartition associées aux

(c) distribution des distances entre petits distances entre grands MCC, apparie-
MCC, appariements vérité terrain (bleu) ments vérité terrain (bleu) et non mat-

et non matchants (rouge)

chants (rouge)

FIGURE 4.3 — distribution des distances entre triplets de minuties, appariements vérité terrain (bleu) et non

matchants (rouge) - 1e partie
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(a) distribution des distances entre (b) fonctions de répartition associées aux
patchs de flux de crétes, appariements distances entre grands MCC, apparie-
vérité terrain (bleu) et non matchants ments vérité terrain (bleu) et non mat-
(rouge) chants (rouge)

FIGURE 4.4 — distribution des distances entre triplets de minuties, appariements vérité terrain (bleu) et non
matchants (rouge) - 2e partie
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(a) distribution des distances entre re- (b) fonctions de répartition associées aux
présentations parcimonieuses de patchs, distances entre grands MCC, apparie-
appariements vérité terrain (bleu) et non ments vérité terrain (bleu) et non mat-
matchants (rouge) chants (rouge)

(c) distribution des distances entre tri-
plets de minuties, appariements vérité
terrain (bleu) et non matchants (rouge) -
3e partie

Nous faisons I’hypothese que la base d’apprentissage FVC2000 DB 2 est suffisamment re-
présentative de 1’ensemble des empreintes digitales pour que les distributions de distances entre
appariements matchants et non matchants varient peu par rapport a ceux observés sur cette base.

Pour I’ensemble des descripteurs locaux utilisés, il n’apparait pas envisageable de fixer des
seuils en distance ou en rang permettant de récupérer avec certitude ou quasi certitude la totalité
des appariements matchants. En effet, les distributions de distances entre les deux types d’appa-
riements, quel que soit le distributeur choisi, sont insuffisamment séparables, et la récu pération
de 90% a 99% des appariements matchants nécessiterait de conserver également 20 a 50% des
appariements non matchants, ce qui réduirait considérablement I’intérét d’une recherche accélé-
rée des plus proches voisins par rapport a un calcul explicite de la distance de chaque descripteur
requéte a tous les descripteurs références.

Cependant, les résultats obtenus au chapitre 3 dans le cadre de distances et scores agrégés
en force brute, tendent 2 montrer que les appariements matchants présentant une forte dissi-
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FIGURE 4.6 — Choix du nombre optimal de plus proches voisins a calculer effectivement

milarité contribuent peu a 1’obtention de dissimilarités agrégées faibles entre couples d’images
d’empreintes matchantes.

Aussi, nous pouvons délibérément choisir des seuils ne conservant qu’une fraction des ap-
pariements matchants, afin d’éviter de collecter un trop grand nombre d’appariements non mat-
chants parmi les plus proches voisins, et envisager d’obtenir néanmoins des distances et scores
agrégés pertinents, permettant de séparer les cuples d’images matchantes des non matchantes.

La problématique du choix optimal de plus proches voisins a collecter est illustré par la
figured.0]

Pour les différentes tailles de bases, nous avons considéré les nombres suivants de plus
proches voisins définis dans le tableau {.3] valeurs sélectionnées expérimentalement a partir
des distributions d’appariements de descripteurs vérité terrain et de descripteurs non matchants

Nombre de minu- | Nombre Nombre

ties considérées

Bases plus

voisins

plus
voisins

dans les images
de référence

proches
pour descripteurs
minuties-centrés

proches
pour triplets de
minuties

FVC 2000 DB 2
NIST DB4
NIST DB 14

24 000
170 000
2470000

100
200
1000

200
1000
2000

TABLE 4.3 — Nombre de plus proches voisins considérés selon la taille de la base et le type de descripteur

local
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4.2.2 Comparaison avec I'état de I'art

Pour I’ensemble des résultats qui suivent, nous effectuerons une comparaison avec les per-
formances, en reconnaissance et en temps de calcul, obtenue avec le Sdk développé par [125].
Cet outil présente I’avantage de pouvoir reproduire les résultats de 1’état de I’art avec les infor-
mations issues du méme outil de codage que celui utilisé avec nos propres descripteurs.

Pour rappel, I’algorithme d’indexation de [[125] est décrit dans les pseudocodes suivants :[7]
(indexation) et [§] (recherche), les parametres étant décrit dans le tableau [.4]

Algorithm 7 Creéation d’index

Entrée : base de données DB d’empreintes digitales (I1,. .., I,)
ensemble de fonctions de hachage bit-sampling £ = f1,..., fn,..., fu
Sortie : tables de hachages Hy, ... ,Hy, ..., Hy
forall I, € DB do
On construit 'ensemble V; = {v;;}; des MCC de I;
for all v;; € V; do
forall f;, € F'do
b= fh(vij
Si le nombre de bits a 1 de b est < minpc¢, alors on ajoute (i, j) dans le bucket
b de la table Hj,
end for
end for
end for
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Algorithm 8 Requéte

Entrée : empreinte digitale requéte I
base de données DB d’empreintes digitales (11, ..., I,;)
ensemble de fonctions de hachage bit-sampling £ = f1,..., fn, ..., fu
tables de hachages Hy, ... ,Hy, ..., Hy
Sortie : tableau de score de similarité S de la reauéte I, aux empreintes de la base
de données
On initialise les valeurs de S a zéro
On construit 'ensemble V' = {v;} des MCC de I,
forallv € V do
On note m la minutie sur laquelle v est centré
On initialise les valeurs de I'accumulateur de collision A a zéro
forall f € FFdo
b= f(v)
if Popcount(b) > min,. then
for all couple (4, j) dans le bucket b de la table H associée a f do
On note m; la jéme minutie de I'empreinte V;
if m et m; sont compatibles then
Ali,jl = Ali,j]+ 1
end if
end for
end if
end for
for all V; de DB présentant au moins une collision dans A do
CFraz = max;{Afi, j}
S[l] = SM + (CFma:c)%
end for
for all V; de DB do
S[i] = S[il/(#(V) - 1
end for
end for
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FIGURE 4.7 — performances en taux de pénétration vs taux de faux rejets obtenues avec divers réglages

du Sdk MCC-LSH

(a) vue générale

(b) zoom

Les performances présentées ont été obtenues en codant les MCC avec les mémes parametres
que ceux des grands MCC présentés en (3.1

parameétre description valeur

n nombre de cellules dans un MCC 312

h nombre de bits sélectionnés par | 24
fonction de hachage

l nombre de fonctions de hachage 32

D parametre de forme de la fonction | 30
de distance

MiNpe nombre minimum de bits a 1 pour | 2
fouiller un bucket

Otheta rotation maximale admise entre | 7/4
deux empreintes (radians)

Oy translation maximale admise entre | 256
deux empreintes (pixels)

TABLE 4.4 — Paramétres de la recherche MCC-LSH

On remarquera que les performances obtenues en reconnaissance sont treés sensibles a 1’uti-
lisation ou non de I’information de préalignement des images : si cette information est utilisée,
on ne recherche pas les appariements de MCC excédant une certaine valeur de rotation affine,
ce qui réduit significativement a la fois le cofit de calcul, et le nombre d’appariements fausse
acceptance.

Dans notre optique de construction d’un algorithme de comparaison robuste a des requétes
de type latente, cette information de préalignement ne peut pas étre prise en compte. Aussi, la
comparaison la plus significative avec I’état de I’art doit étre faite avec les réglages n’utilisant
pas le préalignement.
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4.2.3 Grands MCC

Les grands MCC sont des vecteurs binaires de taille 312. Leur dimension ne permet pas une
utilisation optimale des kd-trees. [[125] a montré que le LSH binaire fournit de bonnes perfor-

mances avec ce type de descripteur.

Etant donné ces caractéristiques et les résultats de 1’état de I’art, nous avons procédé a 1’ac-
célération de la recherche sur les grands MCC par LSH.

Une différence importante a prendre en compte entre notre évaluation du LSH et celle de
[125], est que cette derniere utilise le LSH pour procéder a une clusterisation de 1’espace des
descripteurs locaux, puis proceéde a une recherche accélérée par dictionnaire inversé. Dans notre
approche, directement dérivée de I’implémentation de la librairie FLANN, il n’y a pas de dic-
tionnaire inversé : les distances de Hamming a la requéte sont calculées explicitement pour tous
les MCC de référence localisées dans le méme bucket de hachage.

Paramétrage nombre de bits | nombre de tables | nombre de bits | nombre de plus
par descripteur | de hachage sélectionnés par | proches voisins
local table sélectionnés

MCC-1 312 2 24 100

MCC-1 312 4 24 100

MCC-1 312 8 24 100

TABLE 4.5 — Parameétres de la recherche rapide par grands MCC
Méthodes Temps FAR @1% | FRR
de calcul | FRR @20%
par com- penetration
paraison
(ps)
MCC force brute > 1000 27 1.2
MCC-LSH 2 tables, pas de Hough | 55 60 3.5
MCC-LSH 4 tables, pas de Hough | 90 70 3
MCC-LSH 8 tables, pas de Hough | 145 50 2.5
MCC-C orienté 32 tables 28 40 2
MCC-C non orienté 16 tables 27 85 9
MCC-C non orienté 32 tables 50 85 7
MCC-C non orienté 64 tables 100 85 5

TABLE 4.6 — Performances de la recherche rapide par grands MCC
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(a) vue générale (b) zoom

FIGURE 4.8 — comparaison des performances en taux de pénétration vs taux de faux rejets pour les grands
MCC, comparés a I'état de I'art

Afin d’analyser les limitations de ce type de descripteur associé a ce type de recherche
accélérée, nous avons procédé a un examen des 50 couples d’images matchantes de FVC 2000
DB 2 présentant les plus faibles scores d’appariement, pour I’algorithme LSH-MCC a 8 tables.

Les origines de la faiblesse des scores observés sur cet échantillon peuvent étre classifiées
ainsi :

— Non recouvrement important de zones de I’empreinte riches en minuties. Les descripteurs

associées a ces minuties ne trouvent pas de vis a vis dans I’image matchante.

— Présence d’une zone d’empreinte avec tres faible qualité d’acquisition (typiquement, les
crétes ne peuvent pas étre distinguées). Les minuties présentes dans la méme zone de
I’image matchante ont des descripteurs qui ne trouvent pas de vis a vis.

— Dans les empreintes présentant un nombre important de minuties, des grappes de "fausses"
minuties, liées a du bruit d’acquisiton ou des artefacts, ne trouvent pas non plus de vis a

V1S
Type d’erreur nombre
non recouvrement 23
zone de faible qualité 9
artefacts importants 15
perte de minutie 3

TABLE 4.7 — Analyse des faux rejets de la recherche rapide par grands MCC
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FIGURE 4.9 — exemple de faux rejet mauvais re-

couvrement

FIGURE 4.11 — exemple de faux rejet minuties FIGURE 4.12 — exemple de faux rejet minuties

artefacts

4.2.4 Petits MCC

Les petits MCC sont des vecteurs binaires de taille 54. Leur dimension est plus réduite que
celle des grands MCC mais ne permet pas encore une utilisation optimale des kd-trees. Comme
pour les grands MCC, nous avons procédé a 1’accélération de la recherche sur les grands MCC

bruitées

par LSH.

Méthodes Temps FAR @1% | FRR
de calcul | FRR @20%
par com- penetration
paraison
(ps)

petits MCC force brute > 1000 27 1.2

MCC-LSH 2 tables, pas de Hough | 16 55 36

MCC-LSH 4 tables, pas de Hough | 25 NA 35

MCC-LSH 8 tables, pas de Hough | 44 NA 33

MCC-C orienté 32 tables 28 40 2

MCC-C non orienté 16 tables 27 85 9

MCC-C non orienté 32 tables 50 85 7

MCC-C non orienté 64 tables 100 85 5

TABLE 4.8 — Paramétres de la recherche rapide par petits MCC
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(a) vue générale (b) zoom

FIGURE 4.13 — comparaison des performances en taux de pénétration vs taux de faux rejets pour les petits
MCC, comparés a I'état de I'art

Afin d’analyser les limitations de ce type de descripteur associé a ce type de recherche
accélérée, nous avons procédé a un examen des 50 couples d’images matchantes de FVC 2000
DB 2 présentant les plus faibles scores d’appariement, pour I’algorithme LSH-MCC a 8 tables.

Outre les types d’erreurs déja recensées dans le cas des grands MCC, on identifie un autre
type d’erreur : les cas ou les minuties de 1; empreinte sont majoritairement espacées d’une
distance supérieure au rayon du petit MCC. Dans ce cas, tres peu de descripteurs sont non vides,
ce qui rend la comparaison tres difficile.

Type d’erreur nombre
non recouvrement 21
zone de faible qualité 7
artefacts importants 13
perte de minutie 2
minuties trop espacées 7

TABLE 4.9 — Performances de la recherche rapide par petits MCC

FIGURE 4.14 — exemple de faux rejet minuties
trop espacées
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4.2.5 Patchs de carte d’orientation

Les patchs de carte d’orientation sont des vecteurs a valeurs sur [0255], de taille 128. La
distance utilisée est la norme ¢5. Leur dimension ne permet pas une utilisation optimale des
kd-trees. Nous avons choisi le hierarchical k-means comme méthode de recherche accélérée.
Les expériences d’apprentissage de dictionnaire parcimonieux sur I’espace des patchs tendent
a montrer que celui-ci a une dimensionalité intrinseque inférieure a 128, c’est-a-dire que les
patchs sont répartis sur une variété de R'?8. Le HKM est plus apte qu'un LSH-L2 2 tirer parti
d’une telle structure.

Méthodes Temps FAR @1% | FRR
de calcul | FRR @20%
par com- penetration
paraison
(ps)

Force brute > 1000 X X

HKM facteur branche 16, pas de | 5 88 9.5

Hough

HKM facteur branche 8, pas de | 5 90 11

Hough

HKM facteur branche 2, pas de | 5 90 13.5

Hough

MCC-C orienté 32 tables 28 40 2

MCC-C non orienté 16 tables 27 85 9

MCC-C non orienté 32 tables 50 85 7

MCC-C non orienté 64 tables 100 85 5

TABLE 4.10 — Parameétres de la recherche rapide par patchs de carte d’orientation

Afin d’analyser les limitations de ce type de descripteur associé a ce type de recherche accé-
lérée, nous avons procédé a un examen des 50 couples d’images matchantes de FVC 2000 DB 2
présentant les plus faibles scores d’appariement, pour 1’algorithme patch de carte d’orientation
avec HKM facteur de branche 16.

Les erreurs recensées sont proches en proportion de celles également recensées pour les
grands MCC. Cela peut s’expliquer par le fait que les deux descripteurs couvrent une surface
d’image proche, et sont tous les deux centrés sur les minuties. Les pires faux rejets étant surtout
liés a des problemes d’appariements de minuties, les minuties problématiques pour un descrip-
teur le sont généralement aussi pour 1’autre descripteur. Néanmoins, on observe un turnover
entre les 50 pires faux rejets des deux descripteurs, aussi une analyse de la corrélation effective
des deux descripteurs est nécessaire, et sera présentée dans la suite des travaux.
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Type d’erreur nombre
non recouvrement 21
zone de faible qualité 8
artefacts importants 17
perte de minutie 4

TABLE 4.11 — Analyse des faux rejets de la recherche rapide par patchs de carte d’orientation

(a) vue générale

FIGURE 4.15 — comparaison des performances en taux de pénétration vs taux de faux rejets pour les

(b) zoom

patchs de carte d’orientation, comparés a I'état de 'art

4.2.6 Triplets de minuties

Les triplets de minuties sont des vecteurs de dimension 9 a valeur dans [0255]. Cette di-
mension permet I’utilisation des kd-trees, qui présentent I’avantage considérable d’avoir un cofit

unitaire moyen de comparaison en O(logn), avec n la taille de la base de données.

Méthodes Temps FAR @1% | FRR
de caleul | FRR @20%
par com- penetration
paraison
(ps)

Force brute > 1000 X X

random 4 Kdtree, pas de Hough 3 90 45

random 4 Kdtree, Hough 5 90 45

MCC-C orienté 32 tables 28 40 2

MCC-C non orienté 16 tables 27 85 9

MCC-C non orienté 32 tables 50 85 7

MCC-C non orienté 64 tables 100 85 5

TABLE 4.12 — Parameétres de la recherche rapide par triplets de minuties
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(a) vue générale (b) zoom

FIGURE 4.16 — comparaison des performances en taux de pénétration vs taux de faux rejets pour les
triplets de minuties, comparés a I'état de I'art

Afin d’analyser les limitations de ce type de descripteur associé a ce type de recherche
accélérée, nous avons procédé a un examen des 50 couples d’images matchantes de FVC 2000
DB 2 présentant les plus faibles scores d’appariement, pour 1’algorithme triplets de minuties
avec une forét de 4 KdTrees aléatoires.

Les types d’erreurs recensées sont similaires a celles déja observée pour les petits MCC. Ce-
pendant, les proportions sont significativement différentes par rapport aux précédents descrip-
teurs analysés. On observe pour les triplets une plus forte proportion d’erreurs liées a I’absence
de quelques minuties essentielles sur I’une des deux images. Cet effet s’explique par la nature du
descripteur : une seule minutie est susceptible d’appartenir a un grand nombre de triplets, poten-
tiellement significatifs, aussi I’occultation de certaines minuties peut dégrader considérablement
les scores d’appariement entre images matchantes.

Type d’erreur nombre
non recouvrement 18
zone de faible qualité 6
artefacts importants 4

perte de minutie 20
minuties trop espacées 2

TABLE 4.13 — Analyse des faux rejets de la recherche rapide par minuties

4.2.7 Comparaison générale

Les résultats sur la base de test FVC 2000 DB 2 permettent de choisir pour chaque descrip-
teur le jeu de parametres de recherche accélérée permettant le meilleur arbitrage entre précision
de I’algorithme de comparaison et colit en temps de comparaison.

Les résultats en termes de précision de la comparaison sont résumés dans les figures 4.17]
ceux en termes de colit de comparaison sont résumés dans le tableau4.14

Pour évaluer la robustesse des parametres choisis sur un changement de base et sur une plus
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grande échelle, nous évaluons les algorithmes de recherche accélérée que nous avons construits
sur les bases d’enroulés NIST DB 4 et NIST DB 14. Les résultats sont résumés dans les fi-
gures 4. T7[4.18] et f.19) et le tableaud.14]Les performances en temps de calcul du processus de
recherche dans la base de donnéesont été évaluées avec une implémentation en C, sur un pro-
cesseur Intel Core i5 a 1.9 GHz.

Nous complétons la comparaison avec 1’état de I’art avec les performances obtenues par
[L33]], (145, [[76], [88], [125] et [146] sur NIST DB 4, et par [147], [148], [132]. Les perfor-
mances de [[132] sont obtenues par fusion d’un descripteur local et d’un descripteur global.

Performances en précision

30

Leung and Leung [2011)
—&— Jiang et al 2011
Liang et al. 2008
De Bor et al. 2001 {carts orientation)
De Boer et al. 2001 (FingerCode)
De Boer et al. 2001 ftriplets)
De Boer et al. 2001 {fusion)
Cappelli et al. 2011 (MCC orienté)
Cappelli et al. 2012
grands MCC
petits MCC

20—

patchs carte orientation

triplets de minuties

— === patchs parcimonieux

Taux de faux rejets
@
T

t t L
a 5 10 15 20 25 30 35 A0 A5 50
Taux de penetration

FIGURE 4.17 — performances sur FVC 2000 DB 2
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30

Taus de faux rejets
o

T
Leung and Leung (2011)
Gyaourova and Ross (2008)
—&— Jiany et al. 2006
Bhanu and Tan (2003)
Germain et al. 2001 (1997)
Cappelli et al. 2011 (MICC orienté)
Cappelli et al. 2012
grands MCC
petits MCC
patchs carte orientation
triglets de minuties
— — — palchs parcimonisux
MCC 4 tables LSH no Hough
———MCC 8 tables LSH no Hough
small MCC 4 tables LSH Hough
small MCC B tables LSH Hough
small MCC 16 tables LSH Hough
—— - patch rim +hough 16 feuilles
— — — pateh rim +hough 2 feuilles
- patch rim sparse
triglets score KdTree
triplets score KiTree +hough
large MCC cappeli O 32 tables
— =~ large MCC cappelli NO 16 tables
large MCC cappeli NO 32 tables
—— - lange MCC cappelli NO B4 tables

] 5 10 15 il F3 il E3
Taux de penstration

FIGURE 4.18 — performances sur NIST DB 4

Taux de faux rejets

Cappelli et al. 2002

Lumini et al. 1957

Cappelli et al. 2012

grands MCT

petits MCC

patchs carte orientation

triglets de minuties

——— MCC cappell

MCC Cappelli non oriente

—MCC Cappelli NO 16 tables

——+MCC Cappelli NO B4 tables
MCC 4 tables LSH ne Hough

———MGC 8 tables LSH no Hough
small MCC 4 tables LSH Hough
small MCC B tables LSH Hough
patch tim +hough 15 fevilles

— — — patch rim +hough 2 feuilles

triplets score KdTree

triplets score KdTree + hough

Taux de penetration

FIGURE 4.19 — performances sur NIST DB 14
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Performances en temps de calcul

Méthodes Temps FAR @1% | FRR
de calcul | FRR @20%
par com- penetration
paraison
(1)

grands MCC-LSH 2 tables, pas de | 55 60 3.5

Hough

grands MCC-LSH 4 tables, pas de | 90 70 3

Hough

grands MCC-LSH 8 tables, pas de | 145 50 2.5

Hough

petits MCC-LSH 2 tables, pas de | 16 55 36

Hough

petits MCC-LSH 4 tables, pas de | 25 NA 35

Hough

petits MCC-LSH 8 tables, pas de | 44 NA 33

Hough

HKM facteur branche 16, pas de | 5 88 9.5

Hough

HKM facteur branche 8, pas de | 5 90 11

Hough

HKM facteur branche 2, pas de | 5 90 13.5

Hough

random 4 Kdtree, pas de Hough 3 90 45

random 4 Kdtree, Hough 5 90 45

MCC-C orienté 32 tables 28 40 2

MCC-C non orienté 16 tables 27 85 9

MCC-C non orienté 32 tables 50 85 7

MCC-C non orienté 64 tables 100 85 5

TABLE 4.14 — Performances en temps de calcul et précision sur FVC 2000 DB 2

4.3 Bag of Words

En s’inspirant des travaux de [42], nous considérons deux implémentations possibles de

recherche rapide par Bag of Words : le systéme de dictionnaire inversé et le Min-Hash.

L’approche par Bag of Words a été utilisée a plusieurs reprises pour 1’indexation d’em-
preintes digitales. [110] propose ainsi de construire un score de similarité entre empreintes cor-
respondant au nombre d’occurences communes des indices de clusters de triplets de minuties
entre une image requéte et chaque image de référence, ce qui correspond en pratique a un score
entre histogrammes de fréquences de mots visuels, correspondants aux clusters de triplets. Ce
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type de score par dictionnaire inversé est également utilisé par [149], en combinaison avec une
transformée de Hough, ou par [[125] sur les MCC.

Comme déja décrit précédemment au chapitre 2, et conformément aux codts théoriques es-
timés tels que présentés dans le tableau [d.2] la recherche accélérée par Bag of Words combinée
a un dictionnaire inversé présente les meilleures performances en termes de cofits de compa-
raison unitaires. Nous avons donc procédé a la construction d’un algorithme de comparaison
d’empreintes digitales basé sur un dictionnaire inversé, en utilisant I’implémentation proposée
par [42] appliquée aux descripteurs locaux que nous avons construits.

Nous avons procédé a la construction de dictionnaires de mots visuels sur les descripteurs
locaux suivants : grands MCC, patchs de carte d’orientation, et triplets de minuties.

Pour chacun de ces descripteurs, nous avons appris un dictionnaire en utilisant la base FVC
2000 DB 2 comme base d’apprentissage. Ensuite, le dictionnaire obtenu est utilisé pour indexer
une base d’empreintes digitales quelconque, et procéder a une recherche accélérée par diction-
naire inversé. Nous avons procédé a I’évaluation des performances par dictionnaire inversé sur
la base FVC 2000 DB 2 (base d’apprentissage), ainsi que sur la base NIST DB 4.

La représentation par Bag-of-Words correspondant a un histogramme de fréquence des mots
du dictionnaire, c’et-a-dire a un vecteur ou le i-¢me coefficient représente la fréquence respective
du mot ¢ dans I’image considérée. Nous utilisons comme distance entre vecteurs Bag-of-Words
la distance cosinus d..s, définie par

a-b

deos(a,b) =1 — ———
lelll[oll

Nous pondérons également les différents mots du dictionnaire par tf-idf (Term Frequency - In-
verse Document Frequency), concept développé par [150]. La pondération tf-idf consiste, dans
un algorithme de recherche de plus proches voisins d’un document textuel ou visuel au sein
d’une base de données, a considérer qu’un mot, textuel ou visuel, est d’autant plus discriminant
pour trouver des plus proches voisins qu’il est plus fréquent dans la requéte, et d’autant moins
discriminant qu’il est plus fréquent dans la base de données a chercher.

Si on considére une base de données d’empreintes digitales DB = ([,...,Iy), avec
leurs nombres respectifs de descripteurs locaux nq,...,ny, et leurs représentations par Bag-
of-Words respectives ((1;)1<i<M, - - -, (Ni)1<i<rr) obtenues sur un dictionnaire de M mots
visuels dy, . .., dys, et une empreinte digitale requéte I, de m, descripteurs locaux et de repré-
setation par BoW (y;)1<i<ns, alors la distance entre les représentations par Bow de I et d’une
empreinte de référence I, € DB est définie par

M
. i Lri
dpow—tfiaf(Is, Ir) =1 — thidefi : IIyylHﬁ (4.1)
i=1 r
ou '
tfis = o (4.2)
et >
idf; = log(—2=k "k 4.3
h= o i a e 7y 3
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tfis correspond a la fréquence du mot d; dans I’image requéte I, et {I;/d; € I;} correspond au
nombre d’empreintes de référence comportant au moins une fois le mot d;.

4.3.1 Dictionnaire inversé sur les grands MCC

Le dictionnaire visuel adapté aux patchs de carte d’orientation est construit par algorithme
LSH. Ce choix est motivé par les résultats obtenus par LSH en recherche par plus proches
voisins, et par le fait que le LSH avec fonction de hachage binaire apparait bien adapté a la
clusterisation de vecteurs binaires comme les MCC.

Les parametres retenus sont résumés dans le tableau

Algorithme d’apprentissage du dic- | LSH
tionnaire

Nombre de tables de hachage 16
Nombre de bits par fonction de ha- | 24
chage

Distance utilisée entre BoW cos
Pondération des mots du diction- | tf-idf
naire

TABLE 4.15 — Parameétres du dictionnaire inversé sur les grands MCC

FIGURE 4.20 — distribution des distances BoW de grands MCC pour les couples d'images matchantes et
non matchantes sur FVC 2000 DB 2
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(a) base FVC 2000 DB 2 (b) base NIST DB 4

FIGURE 4.21 — performances des distances BoW de grands MCC en taux de pénétration vs taux de faux
rejets

4.3.2 Dictionnaire inversé sur les patchs de carte d’orientation

Le dictionnaire visuel adapté aux patchs de carte d’orientation est construit par algorithme
k-means. Ce choix est motivé par les résultats obtenus par HKM en recherche par plus proches
voisins, et par le fait que le K-means apparait bien adapté a la clusterisation de ce type de
descripteurs, comme expliqué en section 4.2.5] Les parametres retenus sont résumés dans le
tableau

Nombre de mots du dictionnaire 1024
Algorithme d’apprentissage du dic- | HKM
tionnaire

Nombre d’itérations du K-means 5
Profondeur du HKM 10
Facteur de branche 2
Distance utilisée entre BoW cos
Pondération des mots du diction- | tf-idf
naire

TABLE 4.16 — Parameétres du dictionnaire inversé sur les patchs de carte d’orientation
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FIGURE 4.22 — distribution des distances BoW de patchs pour les couples d'images matchantes et non
matchantes sur FVC 2000 DB 2

(a) base FVC 2000 DB 2 (b) base NIST DB 4

FIGURE 4.23 — performances des distances BoW de patchs en taux de pénétration vs taux de faux rejets

4.3.3 Dictionnaire inversé sur les triplets de minuties

Le dictionnaire visuel adapté aux triplets de minuties est construit par algorithme k-means.
Ce choix est différent de celui utilisé pour la recherche accélérée. Cette différence se justifie
par le fait que le calcul du dictionnaire et des histogrammes correspondant étant fait avant la
phase de recherche, le critere du colit de recherche associé aux kd-trees n’est plus pertinent.
Un k-means est alors plus susceptible de trouver les éventuels variétés de 1’espace des triplets.
De plus, les travaux de [[149] ont montré qu’une telle méthode d’apprentissage de dictionnaire

pouvait donner d’excellents résultats sur les triplets de minuties.
Les parametres retenus sont résumés dans le tableau4.17
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naire

Nombre de mots du dictionnaire 1024
Algorithme d’apprentissage du dic- | HKM
tionnaire

Nombre d’itérations du K-means 5
Profondeur du HKM 10
Facteur de branche 2
Distance entre BoW cos
Pondération des mots du diction- | tf-idf

TABLE 4.17 — Parametres du dictionnaire inversé sur les triplets de minuties

FIGURE 4.24 — distribution des distances BoW de triplets pour les couples d'images matchantes et non
matchantes sur FVC 2000 DB 2 - abscisses = distances, ordonnées = densité de probabilité, en vert

distances matchantes, en bleu distances non matchantes

— R

(a) sur FVC 2000 DB 2

FIGURE 4.25 — performances des distances BoW de triplets en taux de pénétration (abscisse) vs taux de

faux rejets (ordonnées), en pourcentage
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4.4 Fusion des données

La combinaison des informations issues de descripteurs différents pour optimiser les per-
formances en reconnaissance est utilisée depuis plusieurs années dans les algorithmes de com-
paraison d’empreintes digitales. Parmi les travaux fondateurs sur ce sujet, on trouve ceux de
[[134], qui proposait la fusion des scores de similarité obtenus a partir de triplets de minuties, de
FingerCode et de cartes d’orientation.

L’amélioration des performances en reconnaissance par fusion de descripteurs tient fon-
damentalement au fait que les informations issues de descripteurs de natures différentes sont
décorrélées, sauf dans le cas ou les descripteurs sont des appariements matchants.

Deux grands types de fusion de descripteurs peuvent étre utilisés, éventuellement de fagcon
complémentaire : la fusion a I’échelle locale et la fusion a I’échelle image.

La fusion a I’échelle locale suppose que les différents types de descripteurs locaux peuvent
étre liés entre eux (par exemple les différents types de descripteurs centrés sur une méme mi-
nutie). Un descripteur local agrégé, combinaison de plusieurs descripteurs locaux, est alors
construit en une zone locale de I'image (typiquement le voisinage d’une minutie), et la simi-
larité entre descripteurs agrégés locaux est construite par combinaison des similarités entre les
descripteurs locaux associés a cette zone.

La fusion a I’échelle image ne nécessite pas de construire des relations entre descripteurs lo-
caux de natures différentes. Dans ce cas, une similarité agrégée locale est construite directement
par combinaison des similarités agrégées associées au couple d’images considéré.

La méthode de fusion proposée par [134]] consiste, pour chaque image requéte, a2 combiner
les rangs, apres tri par score de similarité entre images, de chaque image de la base référence,
pour chaque type de descripteurs. Il s’agit ici d’une fusion a 1’échelle image : la combinaison
proposée est la méthode Borda, une forme de vote pondéré par le rang.

D’autres approches par fusion ont été proposées plus récemment. Ainsi, [151]] propose de
fusionner les similarités entre images obtenues a partir de descripteurs utilisant les informations
de niveau 1 et 2 des empreintes digitales (crétes et minuties).

Les descripteurs choisis sont les suivants : cartes d’orientation centrées sur les minuties,
triplets de minuties, fréquences de créte autour du core de I’empreinte, points singuliers (cores
et deltas), MCC binaires. Ces descripteurs recoupent en grande partie les descripteurs locaux
que nous avons retenus, a des différences d’implémentation pres pour les cartes d’orientations
locales et les triplets de minuties. La méthode de fusion est encore une méthode a 1’échelle
image, combinaison linéaire et produit de scores agrégés pour chaque type de descripteur.

[132] propose également une méthode de fusion de descripteurs, cette fois en fusionnant
directement un descripteur global, de type carte d’orientation et carte de fréquence de créte
centrées sur le core de I’empreinte, avec des descripteurs locaux MCC. La fusion est également
faite a I’échelle image, et abouti a d’excellentes performances en reconnaissance a un cofit de
comparaison unitaire proche de celui du MCC-LSH original ([[125]).
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4.4.1 Décorrélation des descripteurs utilisés

Niveau local

Afin de vérifier que la fusion des descripteurs locaux que nous avons construits est effecti-
vement susceptible d’améliorer les performances en précision de la reconnaissance, nous avons
procédé au calcul du degré de corrélation entre les pseudo-distances locales d’appariements lo-
caux non matchants pour chacun des descripteurs centrés sur les minuties, a savoir les grands et
petits MCC, les patchs de carte d’orientation et leur représentation parcimonieuse.

Cette corrélation est vérifiée sur un large échantillon d’appariements locaux non matchants
de la base d’apprentissage FVC2000 DB 2. Les résultats sont présentés dans le graphique [4.26]

Ce graphique présente sous forme matricielle les corrélations entre les différents descrip-
teurs, chaque ligne et chaque colonne correspondant a un type de descripteur. Les schémas sur
la diagonale présente la distribution des distances du type de descripteur présent simultanément
en abscisse et en ordonnée. Les schémas hors diagonale présente les distributions de distances
selon deux types de descripteurs différents en abscisse et en ordonnée, ainsi que la droite de
régression linéaire entre les deux distances. Les schémas de la matrice sont symétriques de part
et d’autre de la diagonale.
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FIGURE 4.26 — corrélations linéaires entre les différents descripteurs minuties-centrés (de gauche a droite
par colonne : grands MCC, petits MCC, patchs de carte d’orientation, représentation parcimonieuse de
patchs. Méme ordre de haut en bas par ligne)

Nous constatons une corrélation importante entre les deux types de MCC, corrélation qui
se justifie par le fait que les deux descripteurs utilisent la méme information, a un degré de
quantification différent. Les patchs de cartes d’orientation sont également fortement corrélés a

leur représentation parcimonieuse, ce qui apparait naturel.
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D’une maniere générale, la corrélation entre 1’information de carte d’orientation et de carte
locale de minuties (les MCC) apparait faible.

Parmi les constats moins évidents, on observe que la corrélation est néanmoins sensiblement
plus forte entre les patchs et les grands MCC qu’entre les patchs et les petits MCC. Cela peut
s’expliquer par la taille des grands MCC, et le fait qu’il existe une corrélation importante entre
I’orientation des minuties et 1’orientation des crétes. Sur une grande surface d’empreinte, la
corrélation observable entre une partie de 1’information des MCC (I’ orientation des minuties) et
celle des patchs (I’orientation des crétes) sera donc accrue par rapport a une petite surface.

Niveau global

Nous avons également procédé a la vérification de la corrélation au niveau global, en com-
parant les scores agrégés en force brute obtenus par [3.16] avec utilisation de la transformée de
Hough avec meilleurs appariements, similarité sur laquelle nous observions les meilleures per-
formances générales en force brute.

Cette corrélation est vérifiée sur un large échantillon de scores d’appariements agrégés entre
images non matchantes de la base d’apprentissage FVC2000 DB 2. Les résultats sont présentés
dans le graphique Ce graphique est congu de la méme facon que le graphique .26 en
illustrant cette fois les scores agrégés a I’échelle image, et en incluant les triplets de minuties.

Correlation Matrix
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FIGURE 4.27 — corrélations linéaires entre les différents scores agrégés (de gauche a droite par colonne :
grands MCC, petits MCC, patchs de carte d’orientation, représentation parcimonieuse de patchs, triplets
de minutie. Méme ordre de haut en bas par ligne)

On observe cette fois une corrélation significative entre I’ensemble des descripteurs minutie-
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centrés. Cette corrélation peut s’ expliquer par la cohérence globale ajoutée au score utilisée, cette
cohérence s’appuyant sur la méme distribution spatiale de minuties pour un couple d’images
donné, quels que soient les descripteurs considérés.

On observe par contre que la corrélation reste faible entre les triplets de minuties et I’en-
semble des autres descripteurs, ce qui la encore peut s’expliquer par le support différent de la
cohérence globale, les triplets utilisant une distribution spatiale sensiblement différente de celle
des simples minuties.

4.5 Fusion des LSH MCC et coefficients parcimonieux

Nous avons procédé a I’expérimentation de la fusion des descripteurs entre les grands MCC
et les représentations parcimonieuses de patch de carte d’orientation. Pour cela, nous avons
modifié le calcul de similarité entre deux empreintes, en nous rapprochant de I’'implémentation
utilisée par [[146].

Pour un type de descripteur local donné, le score agrégé utilisé entre deux empreintes 7 et
I, avec leurs ensembles de descripteurs locaux respectifs {2z ;}1<i<n, et {22 }1<j<n,, est le
suivant : -

D it MAX; /(2 , 2 Vel p SLSH (21,5 22,7)
ny

SHough LsH (11, 12) = (4.4)

ou clp désigne le cluster de 1’espace quantifié¢ des similitudes le plus rempli par la transformée
de Hough avec meilleurs appariements, et spgx (214, zz,j) désigne le nombre de collisions sur
I’ensemble des tables de LSH entre 21 ; et 22 ;
Pour comparer une empreinte requéte I, dotées des descripteurs MCC {zp/cc s, b1<i<n, €t
patchs parcimonieux {zpatch’ s,i}lgigns a une empreinte de référence I, dotées des descripteurs
MCC {zncc,riti<i<n, et patchs parcimonieux {2zpqsch.ri }1<i<n, . les méthodes de fusion que
nous avons implémentées sont les suivantes :
— Fusion a I’échelle image Nous calculons un score de fusion par simple sommation des
deux scores agrégés calculés en parallele pour les grands MCC et les patchs parcimonieux.
On calcule ainsi un score Sgough 1.sH Mcc(11, I2) en appliquant l’équationaux seuls
descripteurs grands MCC, puis un score Syough LSH patch (11, I2) en appliquant I’équa-
tion[4.6]aux seuls descripteurs patchs parcimonieux. On calcule enfin un score fusionné a
I’échelle image SLSH fusion image = SHough LSH MCC + SHough LSH patch

— On construit une similarité s r,sion (2010 5,6, ZPateh,s,i)» (2MCCyr,j> ZPateh,r,j)) €ntre mi-
nuties par somme des similarités s rcc(2mcc,s,i, 2MCC,r.j) €t SPatch (2Patch, s is ZPatch,r,j)-
Vi, on note Zompi; le couple de descripteurs locaux (2a7cc,is ZPateh,i) associés a la mi-
nutie ¢. On définit alors un score agrégé Sr.su fusion local (11, I2) par

Ns . L. .
Ziil maxj/(zcombi,s,i)7(zcombi,r,j)€ClB Squ’LOTL(ZCOmbl,S,’L? ZCOmbl,TJ)

SLsH Sfusion local(Ig, Ir) = n
s

(4.5)
— On construit un nouveau descripteur zgoneqt par concaténation directe des coefficients
binaires qui forment les descripteurs grands MCC et patchs parcimonieux. Le score fu-
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sionné Sconcat(Is, Irr) est alors construit par application directe de 1’équation sur les
descripteurs concaténés :

Ns
Ziil man/(zconcat,s,i)7(Zconcat,r,j)€CZB Sconcat((zconcat,s,i>, (Zconcat,r,j))

Ns

SLsH fusion concat(ISa Ir) =

(4.6)

Afin d’équilibrer le pouvoir discriminant respectif des deux descripteurs, lors du hachage
du descripteur concaténé, nous imposons un nombre prédéfini de bits choisis dans la partie
MCC du descripteur, et un autre nombre de bits dans la partie patch.

Les parametres utilisés pour les différents types de fusion sont décrits dans les tableaux [4.18|
etd.I8

Nombre de tables de hachage 32
Nombre de bits sélectionnés par table de hachage | 24
Nombre minimum de bits a 1 pour indexer le MCC | 3

TABLE 4.18 — Paramétres de LSH pour le descripteur patch de carte d’orientation représentation parcimo-
nieuse

Nombre de tables de hachage 32

Nombre de bits sélectionnés par table de hachage dans le MCC 24
Nombre de bits sélectionnés par table de hachage dans le patch parcimonieux | 4
Nombre minimum de bits a 1 pour indexer le MCC 2

TABLE 4.19 — Parameétres de LSH pour le descripteur concaténé

Les figures [4.28] .29 et [4.30| synthétisent les résultats obtenus en termes de performances
sur FVC 2000 DB 2m NIST DB 4 et NIST DB 14, tirés de nos travaux de [[152]]
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FVC2000 DB2

| —6—MCC only

| ——fusion with ridge-flow patches at image level
\ —=—fusion descriptor level

"\ descriptor

false reject rate (%)

0 5 10 15 20 25 30
penetration rate (%)

FIGURE 4.28 — Performances sur FVC2000 DB2 du MCC-LSH seul et des différents types de fusion
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FIGURE 4.29 — Performances sur NIST DB 4 du MCC-LSH seul et des différents types de fusion
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NIST14

—e—MCC only
~—fusion with ridge-flow patches at image level

\ —=—fusion descriptor level
concatenated descriptor

false reject rate (%)
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FIGURE 4.30 — Performances sur NIST DB 14 du MCC-LSH seul et des différents types de fusion

Le tableau #.20] synthétise les performances en temps de calcul des différentes méthodes de
fusion, avec une implémentation en C, sur un processeur 3.40 GHz Intel Core i5.

Méthode Taille de !a base de données
27 000 images références
temps de requéte pour une empreinte digitale via index MCC-LSH 68 ms
temps de requéte pour une empreinte digitale via patch parcimonieux 57 ms
temps de requéte pour la fusion au niveau image 91 ms
temps de requéte pour la fusion au niveau descripteur 40 ms
temps de requéte pour la fusion par concaténation 21 ms

TABLE 4.20 — temps de recherche moyen sur évalué sur NIST DB 14 sur un proceseur 3.40 GHz Intel
Core i5 (monocoeur)

4.6 Fusion des distances BoW

Etant donnée la décorrélation observée entre les distances entre triplets de minuties et patchs
de carte d’orientation, nous avons procédé a la fusion des distances de Bag of Words associées
a ces deux descripteurs. La distance fusion obtenue est une combinaison linéaire des deux dis-
tances correspondantes, les coefficients de la combinaison linéaire étant obtenus en procédant a
une SVM entre les distances matchantes et non matchantes, telle qu’illustrée sur la figure 4.31
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FIGURE 4.31 — visualisation de la corrélation des distances BoW patch de carte d’'orientation et BowW
triplets de minuties et de I'hyperplan de séparation entre les appariements matchants et non matchants
par SVM - abscisse = distances BoW patchs, ordonnée = distances BoW ftriplets - vert = couples d'images
matchantes, rouge = couples d'images non matchantes

La SVM cherchant a séparer un échantillon de distances entre images matchantes et un
échantillon de distances entre images non matchantes, avec mémes effectifs entre les deux
échantillons, fournit une droite de séparation d’équation ad gow tripiet + BdBow pateh +77 = 0.
Nous utilisons alors les coefficients « et 3 obtenus pour construire une distance fusion

dBoW fusion — adBoW triplet + BdBoW patch

Le calcul de SVM nous donne o« = 1.9et § = 1.7.

Les performances obtenues en précision sont détaillées dans la figure4.33] les performances
en temps sont détaillées dans le tableau avec une implémentation en Matlab sur un proces-
seur intel Core i5 1.9 GHz (monocoeur).
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FIGURE 4.32 — distribution des distances BoW fusion pour les couples d'images matchantes (vert) et non
matchantes (bleu) sur FVC 2000 DB 2

(a) sur FVC 2000 DB 2 (b) sur NIST DB 4

FIGURE 4.33 — performances des distances BoW fusion en taux de pénétration vs taux de faux rejets

Descripteur FVC2000 DB 2 NIST DB 4
grand MCC 0.7us 1.1pus
patch carte dorienta- | 0.4us 6.2us

tion

triplets de minuties 1.5us 3.45us

TABLE 4.21 — Performances en temps de calcul des algorithmes Bag of Words, en temps de comparaison
1 image requéte vs 1 image référence moyen

4.7 Application aux requétes latentes

[151]] recense les évaluations disponibles d’algorithmes de comparaison d’empreintes digi-
tales appliqués a des requétes de type latente. Ces évaluations sont faites en utilisant les requétes
latentes de la base NIST DB 27, sur des bases incorporant les références matchantes de bonne
qualité de NIST DB 27, plongées dans des bases d’empreintes digitales de grande taille desti-
nées a fournir un bruit de fond.
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[153]] annonce ainsi un taux de faux rejets de 0.7% a un taux de pénétration de 39%, obtenu
en utilisant un sous-échantillon de NIST de 10 000 images de NIST DB 14 comme base de bruit.

[144] annonce un taux de faux rejets de 19.3% a un taux de pénétration de 10%, obtenu en
utilisant 240 000 images issues de NIST DB 14 et d’'une base de données privée comme base de
bruit.

[151]] annonce des taux de faux rejets de 18.2% et 4.3% a des taux de pénétration respectifs
de 10% et 39%, obtenus en utilisant 267 000 images issues de NIST DB 14 et d’une base de don-
nées privée comme base de bruit. Ces travaux annoncent également un temps de comparaison
de 28 667 comparaison d’images par seconde, soit un temps moyen de comparaison d’environ
35us par couple requéte/référence, obtenues sur un Opteron 6176 @2.3 Ghz (sur un seul coeur),
a comparer aux temps de calcul que nous annongons pour nos propres algorithmes (de
Pordre de 5 a 50us par comparaison).

La comparaison avec des évaluations utilisant une sélection particuliere d’une base publique,
ou une base privée de nature inconnue, étant difficile, pour évaluer la robustesse de nos algo-
rithmes a des requétes de mauvaise qualité, nous avons procédé a une évaluation sur la base de
slap FVC 2000 DB 2, en supprimant la totalité des informations issues de la moitié droite des
images requétes avant calcul des descripteurs locaux. Cette mesure est destinée essentiellement
a simuler une forte occultation des requétes.

Les descripteurs et algorithmes testés sont listés dans le tableau 4.22]

Descripteur transformée de Hough | parametres

grand MCC non 8 tables de hachage
patchs de carte d’orien- | oui facteur de branche 16
tation

triplets de minuties oui nombre d’arbres 4

TABLE 4.22 — Algorithmes utilisés pour la recherche sur requétes latentes

Les résultats en courbes ROC sont présentés dans la figure {.34]
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MCC LSH Cappelli 2011 - non orienté 32 tables
MCC LSH Cappelli 2011 - non orienté 64 tables
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FIGURE 4.34 — Performances obtenues sur FVC 2000 DB 2 avec requétes latentes de synthése

Pour comparaison, nous rappelons les performances obtenues avec les requétes non ampu-
tées, en utilisant les mémes algorithmes, dans la figure
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(a) vue générale

20 ‘ T r T T
grands MCC
patch carte orientation

18 ] triplet de minuties
fusion

16 MCC LSH Cappelii 2011 - non orienté 32 tables ||

— === MCC LSH Cappelii 2011 - non orienté 64 tables
|

Taux de faux rejets (%)
=5

L
30 40 50 60 70

Taux de penetration (%)

(b) zoom

FIGURE 4.35 — performances sur FVC 2000 DB 2, requétes complétes - la terminaison des courbes avant
100% de pénétration correspond a un plancher de faux rejets incompressibles

On constate que les performances en taux de faux rejets (24%) obtenues en fusion avec
nos algorithmes a 10% de taux de pénétration sont du méme ordre que celles annoncées par

[L51], [151]], pour des temps de calcul inférieurs. Nos algorithmes sont également plus robustes
a I’occultation que les MCC-LSH de [125].
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4.8 Conclusion

La principale conclusion que nous pouvons tirer des méthodes d’accélération par k-nn que
nous avons testées et évaluées sur les descripteurs locaux que nous avons choisies, est qu’elles
permettent une accélération significative du processus de recherche, sans sacrifier pour autant
les performances en précision.

Ce résultat était prévisible des les conclusions du chapitre précédent, car nous avions constaté
que d’une part les descripteurs locaux utilisés et leurs pseudo-distances associées séparent rai-
sonnablement bien des voisinages locaux matchants de voisinages non matchants, et que d’autre
part une accumulation partielle de quelques voisinages avec tres forte similarité entre deux
images d’empreintes suffit dans la trés grande majorité des cas a les distinguer comme couple
d’images matchantes.

Nous avons constaté que 1I’ensemble des descripteurs locaux choisis et de leurs méthodes de
recherche accélérée associées donnent des résultats satisfaisants en précision, a I’exception des
petits MCC, trop peu discriminants et trop peu adaptés a I’accélération choisie.

Les performances obtenues en accélération avec les triplets de minuties dépendent également
du type d’empreintes utilisées : les performances en précision apparaissent meilleures avec des
empreintes de type slap telles que présentes dans la base FVC 2000 DB 2. Une optimisation du
descripteur pour des empreintes de type rolled serait une amélioration intéressante de nos tra-
vaux, étant donné que les triplets se prétent a un processus de recherche en cofit logarithmique
en la taille de la base de données, et que plusieurs résultats de 1’état de I’art en force brute sug-
gerent que des améliorations en termes de précision de la recherche sont possibles.

Les résultats obtenus en fusionnant les descripteurs locaux par différentes méthodes sont si-
gnificatifs également. Du fait de la nature différente des informations portées par le grandes caté-
gories de descripteurs locaux utilisés, leur fusion permet des gains en précision tout en contenant
les cofits dis a I’exécution de plusieurs recherches différentes en parallele a un niveau raison-
nable.

Le BoW, s’il n’offre pas encore des performances en précision suffisantes pour une appli-
cation industrielle, présente des performances en temps de calcul tres intéressantes, parmi les
meilleures de 1’état de 1’art, tout en restant une implémentation ne nécessitant pas par nature
d’une information globale dense. L’enrichissement de cette représentation par de la cohérence
globale via transformée de Hough pourrait notamment permettre d’améliorer la précision de la
recherche a un coflit en temps de calcul modique.
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Conclusion

Rappel de la problématique

La problématique principale de la thése consiste a développer un algorithme de filtrage
adapté a de tres grandes bases de données d’empreinte digitale, et robuste a des requétes de type
latente. Cette problématique revient a la conception d’un algorithme de type recherche d’image
basée sur le contenu appliqué a des images d’empreintes digitales.

Les contraintes imposées par le sujet sont les suivantes :

— colit moyen en temps de calcul d’une image requéte contre une image de référence tres
faible

— bonne précision de 1’algorithme, permettant d’éviter au maximum de rater les images
matchantes dans une base de données lors de la sélection d’un sous-ensemble restreint
de candidats a I’image matchante. En termes techniques, cela se traduisait par un taux de
faux rejets tres faible, atteint a un taux de pénétration raisonnable. En ordre de grandeur,
cela correspondait a 1% de faux rejets pour des taux de pénétration de 1’ordre de 50%
maximum

— cofit de stockage raisonnable

Synthése

La construction d’un algorithme de reconnaissance d’images par le contenu se fait typique-
ment en plusieurs grandes étapes :

— D’acquisition des images au format digital (écart d’acquisition). Cette étape ne nous concer-
nait pas dans nos travaux : nous utilisions des données préétablies a ce niveau.

— D’extraction de données de base a partir de I’image brute (étape encodage. Cette phase
forme la premiere partie de [’écart sémantique)

— la construction d’une représentation mathématique formelle (signature) a partir des don-
nées de base, permettant le calcul de similarités (ou dissimilarités) entre images. Cette
phase forme la deuxieéme partie de [’écart sémantique)

Larevue de I’état de I’art en CBIR a montré qu’il existait deux principaux types de signatures
d’images, a savoir les représentations globales et les représentations locales.
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Du point de vue du traitement d’image général, la représentation globale est théoriquement
peu robuste a des requétes bruitées, ce qui tendait a la disqualifier pour notre problématique.
Nous nous sommes donc intéressés plus particulierement aux représentations locales.

Les représentations locales présentent comme principal avantage une robustesse intrinseque
aux requétes bruitées, du fait de 1’extraction localisée d’information. Un deuxieme avantage de
ces représentations, est la possibilité de les enrichir a différents degrés avec de 1'information
globale dans la mesure de disponibilité de cette derniere.

Dans un premier temps, nous avons évalué les descripteurs choisis uniquement en termes
de précision de la reconnaissance. Dans cette optique, nous avons construits des algorithmes de
comparaisons sans rechercher d’optimisation en temps de calcul, quitte a obtenir des temps de
comparaison moyens tres importants (approche en force brute).

Les résultats obtenus avec des algorithmes de comparaison de type force brute ont permis
d’évaluer la pertinence de 1’utilisation des descripteurs choisis et de leurs distances associées en
termes de précision de la reconnaissance.

Les descripteurs choisis étaient les suivants :

— le Minutiae Cylinder Code (MCC), descripteur tirés de 1’état de 1’art récent, que nous

avons utilisés avec deux jeux de parameétres

— les patchs de carte d’orientation, dont le concept existait dans 1’état de 1’art, et dont nous

avons proposé une implémentation personnelle. Sur ce descripteur, nous avons également
proposé une représentation originale, utilisant les coefficients de décomposition parcimo-
nieux.

— les triplets de minuties, type de descripteur également répandu dans 1’état de I’art, dont

nous avons proposé une implémentation personnelle

Sur les différents descripteurs, on peut faire les constats suivants :

— Concernant les grands MCC : L’information locale contenue par les grands MCC est la
plus riche de tous les descripteurs : ¢’est sur ce descripteur que 1’on obtient les meilleures
performances hors utilisation de la cohérence globale. Cela s’explique essentiellement par
la surface d’empreinte considérée (70 pixels de rayon a dpi), pouvant recouvrir jusqu’a
la moitié d’une empreinte digitale de type posé (slap) . Une autre raison est la quantité
d’information stockée par ce descripteur (312 bits), relativement importante et condensant
une grande quantité d’information concernant la localisation et I’ orientation de voisinages
de minuties.

Un corollaire attendu de la surface importante du MCC est sa robustesse moindre a des
acquisitions de mauvaise qualité, notamment par rapport aux triplets de minuties.

Enfin, du fait de sa taille, le grand MCC incorpore déja au sein méme du descripteur une
information de cohérence semi-globale, qui explique le moindre apport que constitue pour
lui I’ajout de I’information globale par transformée de Hough.

— Concernant les petits MCC : Les petits MCC ont été construits afin de remédier au pro-
bléme de non-robustesse aux latentes attendu sur les grands MCC. Leur rayon réduit est
prévu pour assurer cette robustesse sur des surfaces d’empreintes de taille réduite. En pra-
tique, nous avons constaté que ce rayon peut souvent s’avérer trop petit pour contenir une
information pertinente sur les minuties. Typiquement, I’information des MCC n’est utile
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que sur les grappes concentrées de minuties, un cas de figure assez répandu sur les em-
preintes digitales, mais pas présent de maniere systématique, générant de ce fait des faux
rejets importants a 1’échelle des images.

— Concernant les patchs de carte d’orientation : Les patchs de carte d’orientation constitue
un autre type de descripteur riche en information, bien que moins riche que les grands
MCC. C’est également un descripteur couvrant une surface significative (64 pixels de
rayon a 500 dpi) . Sa quantité d’information est significative également : 64 valeurs
d’orientation continues. Le descripteur patch sépare moins bien les appariements mat-
chants et non matchants que les MCC, essentiellement car certains motifs de patchs sont
fortement récurrents, en particulier les zones d’orientation rectiligne. Les zones a forte
variabilité de 1’orientation, en particulier au voisinage des points caractéristiques (cores et
deltas) s’averent par contre fortement discriminante.

— Concernant les triplets de minuties : Les triplets de minuties sont un descripteur tres ré-
pandu dans la littérature depuis deux décennies, sur lequel de nombreuses expérimen-
tations ont été faites. Son intérét principal est sa compacité : de 3 a 10 dimensions ou
informations mono-dimensionnelles en général. Son deuxieéme intérét est la compacité de
la surface d’empreinte nécessaire a la construction d’un triplet complet, ce qui se traduit
notamment par la plus grande robustesse de ce descripteur a des latentes. Cette compacité
a un défaut intrinseéque, la nécessité de construire un treés grand nombre de descripteurs,
et de procéder a d’autant plus de comparaisons locales, pour atteindre des performances
en précision de reconnaissance intéressantes. La génération de la totalité des triplets pos-
sibles aboutit a des quantités trop importantes pour des temps de calculs raisonnables,
méme avec des procédures de recherche accélérée, aussi 1’utilisation d’heuristiques bien
choisies pour sélectionner des sous-ensembles de triplets riches en informations discrimi-
nantes est nécessaire. Une heuristique répandue et efficace testée ces derni¢res années est
I’utilisation des triangulation de Delaunay d’ordre n pour générer les arétes les triplets.
L’heuristique que nous avons choisie, la génération d’arétes restreintes aux k plus proches
voisins, en constitue une approximation plus rapide et plus simple a calculer, avec des
performances en précision comparables aux méthodes de 1’état de 1’art.

Pour chacun des descripteurs ainsi sélectionnés et construits, nous avons évalué différentes
méthodes d’agrégation de I’information locale en une similarité ou dissimilarité & 1I’échelle
image. Les méthodes d’agrégation a base de graphes ont été éliminées de notre analyse du
fait de colit de comparaison intrinsequement importants. En effet, les distances entre graphes
sont généralement complexes et coliteuses en temps de calcul, et se prétent difficilement a des
méthodes de recherche accélérée. Nous avons privilégié les méthodes d’agrégation susceptibles
de permettre une accélération de la procédure de recherche. Pour ces méthodes, I’information
globale peut étre utilisée pour enrichir 1’agrégation, mais la disponibilité de cette information ne
doit pas étre une condition nécessaire a I’agrégation.

L’ensemble des algorithmes d’agrégation que nous avons évalués peuvent étre interprétés
comme des moyennes des meilleurs distances ou scores d’appariements locaux. L’ajout d’infor-
mation supplémentaire lors de I’agrégation est faite selon deux approches :

— la correction de la dynamique des distances ou des scores de similarités entre descripteurs
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locaux. Cette approche consiste a modifier la distribution des distances locales en utili-
sant deux informations : en premier lieu les distributions de distances entre appariements
locaux matchants et non matchants sont significativement éloignées, méme si en pratique
ces deux distributions ne sont séparées pour aucun des descripteurs que nous avons consi-
dérés, et en second lieu, un couple d’images matchantes est supposé contenir un nombre
significatif d’appariements locaux matchants a distance faible voire tres faible. Il est alors
envisageable d’apprendre une distorsion de la distance locale de maniere a séparer nette-
ment les appariements locaux ayant une tres forte probabilité d’étre matchants de tous les
autres appariements. Sous 1’hypotheése que chaque couple d’images matchantes contient
au moins un tel appariement, on peut ainsi accroitre la similarité moyenne de ces couples,
et améliorer la séparabilité des scores agrégés entre couples d’images matchantes et non
matchantes.

Un tel résultat est obtenu avec la fonction de transformation des distances en scores de
similarité, qui écrase a des valeurs proches de zéro les appariements au dela d’une certaine
distance, et accroit a des valeurs pouvant étre arbitrairement élevées les appariements a
distance nulle ou tres faible.

L utilisation d’un score original, le score a contrario, est également destiné a corriger cette
dynamique des distances locales. Ce score consiste a pondérer les distances entre apparie-
ments locaux selon leur probabilité plus ou moins élevée d’apparaitre spontanément entre
deux images non matchantes aléatoires.

I’ajout de cohérence géométrique globale par transformée de Hough généralisée. Dans
son principe, la transformée de Hough généralisée, appliquée a notre problématique d’em-
preintes digitales, revient a faire voter dans 1’espace des rotations affines chaque apparie-
ment possible entre descripteurs locaux d’une image requéte et d’'une image référence.
Dans le cas ou les images sont non matchantes, on attend une répartition des votes aléa-
toires, dans le cas ol les images sont matchantes, on s’attend & observer une accumulation
de votes des appariements locaux matchants dans la région de la rotation affine effective
entre les deux images.

La proportion de descripteurs locaux votant pour ce meilleur cluster est un score couram-
ment utilisé dans 1’état de I’art des algorithmes de comparaison d’empreintes digitales. Un
tel score se passe completement de I’information locale, ou se restrent a la seule orien-
tation locale de la minutie. En notant n le nombre de moyen de descripteurs locaux par
image, le colit d’implémentation de ce type de score est en O (K goygn N 2) 14 ol un score
faisant usage des distances d’appariements locaux sera en O(K; locamz), Kxough €t Kiocal
représentant des constantes de temps de calculs vérifiant Kjocqi >> Kpough-

Cette approche présente cependant trois défauts.

D’abord, en notant ns le nombre de descripteurs de ’image requéte et n, le nombre de
descripteurs de 1’image référence, comme O(ns X n,) appariements votent et que seuls
O(ns) au maximum sont matchants, le ratio signal/bruit de ’espace de Hough est en n%
ce qui rend la détection de la rotation affine matchante plus difficile quand le nombre de
descripteurs locaux augmente. C’est notamment le cas pour les triplets de minuties, qui

sont un ordre de magnitude plus nombreux que les minuties.
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Ce ratio peut étre amélioré en affinant la quantification de 1’espace des rotations affines,
réduisant d’autant le remplissage aléatoire des cellules, cependant cette technique a ses
limites, du fait de I’étalement naturel des votes matchants autour de la rotation matchante,
empéchant d’utiliser des cellules trop fines.

Ce défaut reste néanmoins minime pour des descripteurs locaux peu nombreux, par exemple
les descripteurs centrés sur une minutie. Dans le cas des triplets de minuties, plus nom-
breux, il peut se montrer plus complexe a gérer.

Le deuxiéme défaut de cette approche est sa faible robustesse a une réduction significative
du nombre de descripteurs locaux requétes, cas de figure susceptible d’arriver fréquem-
ment avec des requétes latentes. Il devient alors tres difficile de localiser la rotation affine
matchante.

Le troisieme défaut est la difficulté de 1’accélération d une telle technique. En effet, méme
si le cofit de calcul unitaire d’une rotation affine entre deux descripteurs locaux est plus
faible que le calcul de la distance locale, la méthode nécessite le calcul de tous les appa-
riements locaux possibles, et le colit reste en O(n x m). Une procédure d’accélération est
difficile a envisager avec les algorithmes connus de recherche accélérée.

Pour tenir compte de ces limitations, nous avons combiné I’information globale et I’infor-
mation locale, en procédant & une transformée de Hough généralisée sur les appariements
locaux apres calcul de I’ensemble des distances locales sur tous les appariements pos-
sibles. Les distances locales ainsi calculées permettent de filtrer les appariements qui vont
effectivement voter dans 1’espace des rotations affines, selon trois méthodes : vote des
appariements en deca d’une certaine distance locale, vote des meilleurs appariements par
descripteur local requéte, vote des N meilleurs appariements par descripteur local requéte.

Les expérimentations faites montrent un gain significatif en précision de reconnaissance
par ajout de la transformée de Hough. Cette amélioration de performances est essentielle-
ment obtenue en éliminant du calcul des scores agrégés un grand nombre d’appariement
locaux non matchants mais présentant de fortes similarités. Cet effet, que corrige la trans-
formée de Hough, génere beaucoup de similarités agrégées élevées entre couples d’images
matchantes.

Les expérimentations faites en force brute ont permis d’évaluer le potentiel en termes de
qualité de reconnaissance des différents descripteurs considérés. Ces expérimentations ont mon-
tré que des performances suffisantes pour notre problématique pouvaient étre atteinte en utilisant
I’information locale consolidée a posteriori avec de la cohérence globale obtenue par transfor-
mée de Hough.

Un autre constat important que 1’on peut tirer des expériences en force brute, est que les per-
formances obtenues avec un score agrégé de type moyenne des meilleurs appariements locaux
sont optimisées en surpondérant les appariements a tres faible distance, ceux qui sont une tres
forte probabilité d’appartenir 2 un couple d’images matchantes, et en sous-pondérant tous les
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autres.

Ce constat nous amene a envisager d’accélérer le processus de comparaison par recherche
des n plus proches voisins appliquée aux descripteurs locaux. En effet, puisque les appariements
locaux qui assurent le potentiel discriminant du score agrégé sont ceux présentant la plus faible
distance, il est intéressant, lors de la recherche dans une base d’images d’empreintes de grande
taille, de récupérer la liste des descripteurs de référence les plus proches des descripteurs re-
quétes, et de restreindre le calcul explicite des scores locaux a ces seuls descripteurs. Les scores
locaux aux descripteurs de références peuvent étre fixés a une valeur nulle par défaut sans ré-
duire la qualité de reconnaissance du score agrégé.

Pour procéder a la recherche rapide des n plus proches voisins, nous pouvons mettre a profit
un important état de 1’art dans ce domaine, développé a des fins de CBIR générique plutdt
qu’appliqué explicitement a I’empreinte digitale.

Les principales méthodes de recherche rapide de plus proches voisins reposent toutes sur un
principe de clusterisation des éléments de la base de données. Une clusterisation, généralement
a plusieurs niveaux, est calculée sur une base d’apprentissage, formant une partition de 1’espace
des données. La base de données a référencer est ensuite insérée dans cette partition de 1’es-
pace. Les descripteurs requétes se voient associer une clé de cluster dans I’'index de I’espace de
données

Le colit de recherche est ainsi restreint au calcul de la clé de cluster, puis aux calculs des
distances aux descripteurs de référence situé dans le cluster correspondant, aboutissant a un cofit
global nettement réduit par rapport a une recherche des plus proches par calcul exhaustif des
distances exactes a tous les descripteurs références.

Les techniques de clusterisation sont nombreuses, et nous nous sommes efforcés de choisir
chaque technique et d’en adapter les parametres pour chaque type de descripteur :

— Le Locality Sensitive Hashing repose sur la projection de 1’espace des données sur un
grand nombre de directions aléatoires. Les clusters correspondent a une quantification ré-
gulieres de ces directions aléatoires. Le nombre de collisions entre deux points de données
sur un grand nombre de directions aléatoires permet d’approcher, sous certaines condi-
tions, la distance euclidienne effective entre ces points. En stockant en mémoire les listes
de points de données associés a chaque indice de cluster, cette méthode permet donc
d’échanger du temps de comparaison contre de 1’espace de stockage.

Le LSH s’est avéré adapté aux MCC, qui sont des descripteurs d’empreintes digitales
binaires de grande taille.

— Les indexations par k-means sont adaptables a de nombreux types de données. Elles pré-
sentent entre autres qualités la capacité de s’adapter a I’existence de variétés au sein de
I’espace de données, qualité non présente dans les clusterisations par LSH.

— Les indexations par kd-trees présentent comme qualité fondamentale un cofit en temps de
recherche logarithmique en la taille de la base de données. La contrepartie de cet avantage,
est que ses performances s’effondrent pour des descripteurs a forte dimension (typique-
ment > 10). Le cofit de stockage de la structure d’indexation est aussi nettement plus
élevé que pour d’autres méthodes.
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L’ application des méthodes de recherche accélérée aux différents descripteurs locaux construits
aboutit a des performances en précision et en vitesse de calcul du méme ordre de grandeur que
I’algorithme le plus usité de 1’état de 1’art, utilisant le MCC-LSH. Les performances obtenues
avec cet algorithme dépendent en partie de 1’hypothese d’alignement des images d’empreintes
digitales. Cette hypotheése impose une majoration de la rotation affine entre empreintes digitales,
qui réduit significativement le nombre d’appariements entre descripteurs MCC a considérer. En
éliminant un grand nombre de fausses acceptances a considérer, et donc autant de distances lo-
cales a calculer, I’hypothese d’alignement permet a la fois de réduire significativement le cofit
de calcul de I’algorithme, et de réduire le nombre de fausses acceptances a faux rejets constants,
donc d’améliorer les performances en précision de reconnaissance.

Notre problématique impliquant des requétes latentes, I’hypothese d’alignement n’est pas
recevable dans nos travaux. La comparaison de nos algorithmes avec ceux de 1’état de 1’art doit
donc se faire hors alignement. Dans cette perspective, les performances obtenues deviennent
comparables ou meilleures que celles de 1’état de I’art, aussi bien en précision qu’en coft de
calculs.

Toutes les techniques d’accélération de la recherche ne sont pas également intéressantes
dans le cas de I’indexation de bases de données de trés grande taille. Les méthodes analysées
permettent de passer d’un colit de comparaison unitaire entre une image requéte et une image
référence en O(ng timesn, / Kany) avec KZ; — << 1 plutdt qu’en O(n x m), le colit de com-
paraison ainsi envisagé reste linéaire en la taille de la base de descripteurs locaux, en ce qui
concerne le Hierarchical K-Means, les différents LSH.En effet, pour ces algorithmes, I’augmen-
tation de la base de données aboutit nécessairement a un remplissage moyen des clusters accru.
Accroitre le nombre de clusters pour contrebalancer cet effet aboutira a des performances ré-
duites en précision, qui devront étre compensées par plus de backtracking dans les structures
d’indexation.

La recherche accélérée par Kd-trees sur les triplets de minuties est la plus prometteuse en
termes de passage a 1’échelle sur des bases de données de plusieurs millions d’images. En ef-
fet, ce type d’indexation a un colit de recherche moyen logarithmique en la taille de la base de
descripteurs, et la faible dimensionalité des triplets de minuties que nous avons construit per-
met d’utiliser le Kd-tree sur ce type de descripteur avec des performances correctes en termes
d’arbitrage précision/temps de calcul.

Nous avons cependant pu constater que I’information des triplets de minuties seuls ne suffit
pas a atteindre des performances en précision suffisantes pour notre problématique. Cette infor-
mation nécessite d’étre complétée par de I’information de cohérence globale par transformée de
Hough a posteriori.

Ensuite, Iutilisation de Kd-trees présente comme défaut persistant la taille considérable de
la structure d’indexation. Ce défaut a pu étre partiellement réduit par les avancées récentes en
compression de structures, mais peut rester rédhibitoire dans de nombreuses applications pra-
tiques.

Afin de dépasser ces limitations, nous avons envisagé deux autres axes de travaux : la fusion
des informations issues des différents descripteurs locaux, et la représentation par Bag-of-Words.

171



La fusion d’informations issues de descripteurs locaux ou globaux d’empreinte digitales a
été testée a de nombreuses reprises depuis deux a trois décennies. L’intérét de la fusion repose
sur I'utilisation de descripteurs et d’informations non corrélés, impliquant que des similarités
entre images d’empreinte utilisant des informations de nature différentes, auront des valeurs éle-
vées pour des couples d’images matchantes quel que soit la nature de 1’information, mais auront
des valeurs fortement décorrélées pour des couples d’images non matchantes.

La fusion de descripteurs locaux décorrélés peut ainsi permettre d’améliorer la précision de
la reconnaissance d’empreinte de deux manieres :

— il est peu probable qu’un couple d’image non matchant présentant une forte similarité pour
un descripteur (fausse acceptance), présente aussi une forte similarité pour le deuxieme.
La combinaison des deux similarités peut permettre d’éliminer des fausses acceptances.

— il est peu probable qu'un couple d’image matchante présentant un faile similarité pour
un descripteur (faux rejet), présente aussi une faible similarité pour le deuxi¢me, a moins
d’une tres faible qualité intrinseque d’une des deux images. La combinaison des deux
similarités peut permettre d’éviter des faux rejets.

S’il existe des correspondances directes entre descripteurs locaux (par exemple, tous les
descripteurs centrés sur une minutie donnée), la fusion des descripteurs peut étre envisagée a
I’échelle locale. Sinon, 1’état de 1’art propose de nombreuses méthodes de fusion entre algo-
rithmes calculant des similarités entre empreintes digitales.

La majorité de ces méthodes sont empiriques : somme, produit, combinaison linéaire, maxi-
mum ou minimum des similarités observées. Nous avons retenus comme méthode de fusion la
combinaison linéaire, dont les coefficients sont calculés via une SVM entre les similarités des
appariements matchants et non matchants. Les coefficients de I’hyperplan de séparation calculés
par SVM fournissent les coefficients de combinaison linéaires recherchés. Cette approche de
fusion par SVM, si elle a été déja utilisée en empreinte digitales, n’a pas encore été utilisée de
maniere systématique pour des descripteurs locaux.

Nous avons constaté expérimentalement que les descripteurs associés respectivement aux
minuties (grands et petits MCC) et a la carte d’orientation (patchs et représentation parcimo-
nieuse de patchs) étaient fortement décorrélés. Cette observation confirme I’hypotheése d’une
décorrélation entre la localisation spatiale des minuties, proche de 1’aléatoire, et I’orientation
des crétes.

Ce constat fait, nous avons appliqué une représentation de type Bag-of-Words aux images
d’empreinte digitale, d’abord pour les différents descripteurs séparément, puis en fusionnant les
différents descripteurs a 1’échelle image. Les performances obtenues deviennent alors proches
de celles obtenues précédemment avec les méthodes de recherche accélérée sur les descripteurs
séparés, avec un gain d’un a deux ordre de magnitude en cofts de calcul, dus a la représentation
BoWE etrémement compacte.

La représentation par BoW telle qu’implémentée ne tient pas compte de I’information de co-
hérence globale des images d’empreinte, car I’information de localisation spatiale des descrip-
teurs locaux est perdue. Deux approches étaient envisageables pour ajouter cette information a
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un cof(it raisonnable : la pyramide spatiale et une transformée de Hough généralisée, nécessitant
donc le recalcul des rotations affines associées aux appariements locaux. La pyramide spatiale
a été écartée des méthodes envisagées, a cause des dimensions particulieres des empreintes di-
gitales. La transformée de Hough généralisée a effectivement permis d’atteindre d’excellentes
performances en précision, a un cofit supplémentaire significatif en temps de calcul.

Enfin, nous avons procédé au test de la recherche rapide avec les descripteurs locaux grands
MCC, patchs de carte d’orientation et triplets de minuties avec des latentes de synthese, congues
en occultant une moitié des images requétes de la base FVC2000 DB 2. Les résultats obtenus
montrent des performances comparables a 1’état de 1’art a des taux de pénétration faibles, pour
des temps de comparaison légerement inférieur. Les résultats obtenus sont meilleurs que ceux
obtenus par application directe du descripteur MCC de 1’état de I’art avec recherche rapide par
LSH.

Contributions

Sur I’ensemble de notre problématique, nous avons donc pu faire les apports suivants :

— Nous avons proposé un état de I’art systématique des méthodes de CBIR adaptables a des
algorithmes de comparaison d’empreintes digitales robustes aux requétes de mauvaise
qualité. Un tel état de 1’art n’a pas encore été proposé a notre connaissance.

— Nous avons construit, en nous inspirant des descripteurs existant dans 1’état de I’art, nos
propres versions des descripteurs locaux patch de carte d’orientation et triplets de minu-
ties. En particulier, nous avons fait en sorte que les distances courantes de type euclidienne
ou normes de Minkovski soient utilisables telles quelles sur ces différents descripteurs.

— Nous avons constaté que 1’espace des cartes d’orientation se préte bien a une décompo-
sition parcimonieuse sur des dictionnaires de mots visuels bien choisis. Cette propriété
nous a permis de construire un nouveau type de descripteur, composé des coefficients de
décomposition parcimonieuse des patchs de carte d’orientation. Ce descripteur présente
des performances intéressante quand combiné a de I'information de cohérence globale,
comme ’ensemble des autres descripteurs étudiés. Cette représentation présente 1’avan-
tage d’une grande compacité de I’information, utilisable avec des distances de Hamming,
tres peu coliteuses en temps de calcul.

— Nous avons quantifié les apports respectifs de la cohérence globale par transformée de
Hough et de I’'information purement locale sur un ensemble de descripteurs locaux. Ces
expériences nous ont permis de constater que 1’utilisation de I’information locale en plus
de I’information globale permettait de réduire le nombre d’opérations théoriques néces-
saires a une comparaison entre deux images.

— Nous avons expérimenté un ensemble de méthodes de recherche accélérée issue de 1’état
de I’art le plus récent en CBIR, appliquées a des descripteurs locaux d’empreinte digi-
tales. Les performances obtenues sont du méme ordre ou légerement meilleures que les
algorithmes de recherche rapide pour empreintes digitales de 1’état de 1’art robustes a des
requétes latentes.

— Nous avons identifé les problemes et limitations intrinseques des différents types de des-
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cripteurs locaux utilisés.

— Nous avons expérimenté des représentations de type BoW avec les descripteurs locaux
que nous avons étudiés. Ces représentations présentent les meilleures performances en
temps de recherche observées pour des descripteurs locaux d’empreinte digitale a notre
connaissance. Les temps de comparaison sont du méme ordre que les descripteurs globaux
les plus performants de 1’état de 1’art.

— Nous avons implémenté une fusion des descripteurs locaux en représentation BoW, per-
mettant d’atteindre des performances intéressantes en précision, a un cofit limité en temps
de calcul.

Perspectives

La principale conclusion de nos travaux est que 1’utilisation de I’information issue de des-
cripteurs locaux d’empreintes digitales permet 1’ utilisation systématique des méthodes d’indexa-
tion et de recherche rapide développées pour des descripteurs images génériques en CBIR, tout
en atteignant des performances intéressantes en précision de reconnaissance.

Les perspectives liées a ces résultats sont nombreuses :

— Une implémentation optimisée des Kd-trees ([[154]) a été développée, permettant de ré-
duire I’espace de stockage nécessaire a la structure d’indexation. Cette implémentation
peut étre applicable aux kd-trees de triplets de minuties.

— Des variantes des descripteurs proposés peuvent €tre construits et analysés, notamment
une plus grande variété de surface couverte. La surface des descripteurs est en effet un cri-
tere important de leur précision, en sachant qu’une surface importante réduit la robustesse
aux latentes. Un large choix de surface permettrait d’affiner I’arbitrage entre robustesse au
bruit et richesse de 1’information contenue dans le descripteur. En particulier, des MCC
d’une taille intermédiaire a ceux que nous avons évalués devraient permettre un meilleur
arbitrage entre robustesse aux occultations et précision de la recherche

— L’utilisation de plusieurs surfaces et tailles de descripteurs devrait permettre d’envisager
des approches de type coarse-to-fine, par exemple la pyramide spatiale : quand I’informa-
tion disponible est suffisamment importante, une mini-cascade de descripteurs, de semi-
globaux a tres locaux, pourrait permettre d’accélérer encore les temps de calcul

— Enfin, I’utilisation des descripteurs locaux conjuguée a la transformée de Hough générali-
sée permet de calculer la rotation affine optimale entre deux images. Quand cette rotation
affine est suffisamment fiable, il serait alors intéressant de consolider les scores agrégés a
partir de descripteurs locaux, avec des descripteurs globaux nécessitant le calcul explicite
préalable de cette rotation affine pour étre utilisable
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Annexes

Minutiae Cylinder Code

La structure locale associée a une minutie donnée m = (X, Ym, Om) est représentée par
un cylindre de rayon R et de hauteur 27 dont la base est centré sur la minutie de coordonnées
(Zm, Ym)- Le cylindre est inscrit dans un cube dont la base est alignée sur la direction € de la
minutie. Le cuboide est discrétisé en No = Ng x Ng x Np cellules. Chaque cellule est un
petit cube de base Ag x Ag et de hauteur Ap, ot Ag = ]2\[7}; et Ap = ]%—T; Chaque cellule peut
étre identifiée de maniére unique par trois indices (4, j, k) qui correspondent a sa position dans
le cube inscrit dans le cylindre, avec i,j € I¢ = {n € N;1 <n < Ng}etk € Ip = {n €
N,1<n<N D}-

Soit

doy, = — + (k - ;) Ap (4.7)

I’angle associé a chaque cellule a hauteur k£ dans le cylindre et soit

xm] N [ c0s(0m) Sm(f)m)] . {Z - Nz“} (4.8)

mo__
Pij = [ym —sin(0) cos(Om)| |j — %

le point bidimensionnel correspondant au centre des cellules d’indices %, j projetées sur la base
du cylindre, exprimées en coordonnées spatiale du template de minuties. Ces points étant proje-
tés sur la base, I’indice k n’est pas nécessaire

Pour chaque cellule (i, j, k), une valeur numérique Cy, (4, 7, k) est calculée en accumulant
les contributions de chaque minutie située dans le voisinage Nym de py;

NPZ-L = {mt €T, my 7& m7d5'(ml7p;?) < 30-} (49)
ol 3o est le rayon du voisinage et Dg(m, p) est la distance euclidienne entre la minutie m et le

point p
La fonction Cy, : Ig X Ig X Ip < V est définie par

0 (Sueny (CR) - CROmd0))  si6n47)

invalide sinon

Cn(i, 5, k) = (4.10)
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— V =0, 1] U {invalide} est le codomaine de la fonction
— C,%(mtpg-‘ et CH(my, dgy,)) désignent respectivement les cotnributions spatiales et direc-
tionnelles de la minutie my;

Em (P (4.11)

)= cevalide  si dg(m,p;?) < Retp]; € Convgu(T, Q)
invalide  sinon

ot Convg (T, Q) est 'enveloppe convexe des minuties de 7', élargie d’un offset de 2
pixels

— W(v) = Z(v, pty, Ty) est une fonction sigmoide, controlée par deux parametres i, Ty, qui
limitent la contribution de clusters denses de minuties et ramenent la valeur finale entre 0
et 1. La fonction sigmoide est définie par

1

Z(Uaﬂﬁ):m

(4.12)

Heuristiquement, C), (i, 7, k) pour une cellule valide, représente la probabilité de trouver
une minutie proche de p;; avec une différence d’orientation a I’orientation de m proche de dgy,.

C5 (my, p;j) est la contribution spatiale que la minutie m, donne a la cellule (i, j, k), définie
comme suit :

O3 (myplh) = Gs(ds(my, pij)) (4.13)

2

L e 23 (4.14)

exp
osV 2w
Cfn’ (my, doy) est la contribution directionnelle de my, définie comme suit :

CP(my, dér) = Gp(do(dey, dg(m,my))) (4.15)

ol d¢(61,02) est la différence entre les angles 0, et 62

Gs(t) =

6091—02 Si—7T§91—92>7['
d¢(91,02) =<2r+ 601 — 0, sif — 6y < —7 (416)
—27T+91—92 8191—9227{'

et dg(m1,m2) est la différence directionnelle entre deux minuties

df(mi,ma) = dé(0,,1,0,,2) (4.17)
Gp(a) est I'intégrale de la fonction gaussienne sur ’intervalle [ — ATD, o+ ATD]
1 ferP 2
Gp(a) = UD\/%/_AQD e *bdt (4.18)

Pour comparer deux MCC C, et C}, on calcule d’abord une fonction de validité d’un MCC.
Un MCC C,, est considéré comme invalide si I’une des conditions est remplie :
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— il y a strictement moins de min,,. cellules valides dans le MCC
— il y a strictement moins de min s minuties contribuant au remplissage du MCC

Dans tous les autres cas, un MCC est considéré comme valide.

On calcule également une fonction de validité croisée des cellules : en notant t le triplet
d’indices (i, j, k) définissant la position d’une cellule du MCC, deux éléments c,[t] et c;[¢] sont
considérés comme comparables si et seulement si c,[t] \ # invalidecy[t] # invalide. On
définit alors deux vecteurs ¢, et ¢, par

cqlt] sicgylt] et ¢p[t] sont comparables
caw[]:{ il siealtfetenl (4.19)
0 sinon
et
coall] = {gb [t] s? cq[t] et cp[t] sont comparables (4.20)
sinon

Deux cylindres C,, C} sont définis comme comparables si et seulement si les conditions
suivantes sont remplies :
— la différence d’orientation entre les deux minuties est inférieure ou égale a un seuil prédé-
fini d¢petq (dg (a7 b) < dp)
— au moins minp; g cellules correspondantes entres les deux cylindres sont comparables
— llcap + cpjall # 0 (intersection des cellules comparables est non nulle)
[79] définit alors la similarité (a, b) entre les deux cylindres C,, Cy, par

llcajp—clall .
(a,b) = { o C, et Cj, sont comparables 4.21)
0

sinon

La similarité ainsi définie est un score continu a valeur dans [0, 1]. Pour optimiser le temps
de comparaison, [79]] propose également une implémentation d’une représentation binaire des
des cylindres. La fonction ¥ définie en[4.10]est corrigée en une fonction de seuillage Wy;; :

1 siv<
oit(v) = {0 sinon_ " (4-.22)

L’information d’un cylindre C,, peut alors étre représentée par deux vecteurs, codant respec-
tivement la valeur et la validité de chaque cellule :

el = {1 si Cult] =1 4.23)

0 sinon

(4.24)

0 sinon

{1 si Cy[t] # invalide
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Les vecteurs ¢, et ¢y, peuvent alors étre définis ainsi :

Cqlp = Ca A (Ca A Cp) (4.25)

Cpla = Cb A (C& A Cl;) (4.26)

La similarité corrigée vy (a, b) entre les deux cylindres Cy, Cy, est alors définie ainsi :

o ||Ca|bXORCb\a” : 1
(a,b) = Tewoteol si C, et Cy, sont comparables 4.27)
0 sinon

[125]] propose une implémentation plus simple encore de la similarité entre deux cylindres
avec représentation binarisée. En notant dy la distance de Hamming entre deux vecteurs bi-
naires, le score vy est défini par

Vi = (1 - dH(C“’cb))p (4.28)

n

ou p est un parametre fixé au préalable déterminant la forme de la fonction de similarité.
Une valeur de p élevée fait converger le score vy plus rapidement vers 0 quand la distance de
Hamming dy entre les cylindres augmentent.

On remarque que I’information de validité croisée des cylindres n’est pas utilisée dans ce
score, ce qui n’empéche néanmoins pas [125] de présenter de trés bonnes performances en re-
connaissance d’empreintes digitales.

Kd-trees

Rappels sur le formalisme :

Structure kdNode

valeur de I'enregistrement indexé par le noeud | kdNode.Data
indice du noeud dans la base de données kdNode.Index

1 si le noeud est une feuille, 0 sinon kdNode.nodeType
dimension choisie pour le discriminant kdNode.Discr
valeur du noeud séparant fils gauche et droit kdNode. Value

fils gauche kdNode.LeftSon
fils droit kdNode.RightSon

En utilisant ce formalisme, un kd-tree peut étre défini par son noeud racine de type kdNode,
avec I’ensemble de ses noeuds fils.

On décrit I’algorithme d’insertion d’un point dans un kd tree 9]

On décrit I’algorithme d’insertion d’un point dans un kd tree[I0]
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Algorithm 9 Insertion d’un nouvel enregistrement dans un kd-tree

Soit kd un kd-tree
Soit Root la racine du kd-tree considéré
Soit P un nouvel enregistrement de type kdNode
On définit le noeud Current Node par CurrentNode «— Root
insert(P, kd)
if CurrentNode == NULL then
CurrentNode «— P
break
end if
if CurrentNode.Data == P.data then
break
else
if CurrentNode.Value > P.data[CurrentNode.Disc] then
CurrentNode = CurrentNode.Le ftSon
else
CurrentNode = CurrentNode. RightSon
end if
end if

Algorithm 10 Construction statique d’'un kd-tree

Soit S un ensemble d’enregistrements de type kdNode.Data
Soit kd le kd-tree a construire
build(S, kd, discr)
if S == (0 then
kd «— 0
return kd
end if
if card(S) == 1 then
kd «— newCurrentNode(S, discr)
return kd
else
med = median(S, discr) (enregistrement de valeur médiane de S sur la discr-éme
dimension)
leftSons = P € S/P < med
rightSons = P € S/P > med
kd <— newCurrentNode(med, discr)
kd.Le ftSon = build(le ftSons, med, next(discr))
kd.RightSon = build(rightSons, med, next(discr))
return kd
end if
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L’algorithme d’insertion d’enregistrements dans 1’arbre peut également €tre interprété comme
un algorithme de recherche de plus proche voisin.

Une description exhaustive de 1’algorithme de recherche exact d’un kd-tree, ainsi que de
I’algorithme de recherche par priority search, est donnée par [137]].
On décrit I’algorithme de recherche standard d’un point dans un kd tree [I1] [I2] avec les

parametres 4.23]

N nombre d’enregistrements

d dimensions de I'espace de données
q requéte

of fsetsl|d] liste des offsets

nngist meilleure distance au carré courante

TABLE 4.23 — notations utilisées

Algorithm 11 Algorithme de recherche standard, avec calcul de distance incrémental

kdStandard(q, root)

nngist = HUGE

fori=0;i<d;i+ + do
of fli] =0

end for

rkd(root, 0.0)

return nngist
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Algorithm 12 Procédure de recherche

rkd(currentNode, dist)
if currentNode.nodeType == 1 then

nngist = min(nngist, ||q — currentNode.datal|3)
else

cut Dim <— currentNode.discr
prevO f fset = of fset[currentNode.discr]
nextO f fset = q[current Node.discr| — current Node.value
if nextOf fset < 0 then
rkd(currentNode.le ftSon, dist)
dist+ = —prevOf fset® + nextOf fset?
if dist < nngist then
of fleutDim|] = nextOf fset
rkd(currentNode.rightSon, dist)

of fleutDim] = prevOf fset
end if

else
if nextOf fset < 0 then
rkd(currentNode.rightSon, dist)
dist+ = —prevOf fset® + nextOf fset?
if dist < nngist then
of fleut Dim|] = nextOf fset
rkd(current Node.le ftSon, dist)
of fleut Dim] = prevOf fset
end if
end if
end if
end if
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Algorithmes rapides et fiables de recherche
dans une base d’images d’empreintes digitales

Antoine DEBLONDE

RESUME : Dans cette thése, nous proposons la construction d’algorithmes de
comparaison d’empreintes digitales susceptibles de pouvoir parcourir rapidement de
trés grandes bases de données tout en conservant une forte précision dans la qualité
de la reconnaissance. Nous avons comme principale contrainte a I'exécution des algo-
rithmes la robustesse a des requétes de mauvaise qualité, bruitées et occultées. Cette
theése s’articule en trois grandes étapes. Dans un premier temps, nous avons procédé
a une analyse de I'état de I'art des méthodes de recherche d’'images dans des bases
de données génériques, et nous avons sélectionné parmi ces méthodes celles sus-
ceptibles de répondre favorablement a nos contraintes. Dans un second temps, nous
nous sommes appuyé sur I'état de I'art des représentations d’empreintes digitales pour
développer des représentations adaptées aux méthodes génériques que nous avons
sélectionnées, afin de construire des algorithmes de comparaison assurant une bonne
précision de la reconnaissance. Dans un troisieme temps, nous avons procédé a l'ac-
célération des algorithmes de comparaison ainsi construit, en s’efforgant d’optimiser
I'arbitrage entre vitesse et précision du processus de recherche.

MOTS-CLEFS : empreinte digitale, biométrie, recherche d'image par le contenu,
recherche de plus proches voisins, parcimonie

ABSTRACT : In this thesis, we propose to build fingerprint comparison algorithms
that allow to browse rapidly large database, while keeping a good accuracy in recog-
nition. The major constraint is the robustness of the algorithm to poor quality requests,
such as occulted or noisy images. This thesis goes in three main steps. As a first step,
we proceed to the analysis of state-of-the-art content-based image retrieval methods
applied to generic image databases, and we select among these methods those which
best fit our constraints. As a second step, we made use of the state of the art in finger-
print representation to develop representations that fit the generic methods we chose,
in order to build comparison algorithms that ensure a good accuracy level. As a third
step, we proceed to the acceleration of these algorithms through optimization of the
arbitration between speed and accuracy.

KEY-WORDS : fingerprint, biometrics, content-based image retrieval, nearest neigh-
bor search, sparsity
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