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Résumé - Nous proposons d'utiliser la technique cdesnps de Markov triplet (CMT) pour effectuer une
segmentation non supervisée de la région périgeutiimages considérées comme difficiles dans trecae la
reconnaissance d'iris. Les résultats obtenus cugfit I'intérét de I'utilisation des CMTs par rappaux champs de
Markov caché (CMCs) et aux traditionnelles apprecbasées sur les gradients pour la segmentatings. dNious
avons en effet montré que la précision des ced#esormalisation est nettement améliorée en utililEamodele
CMT malgré la qualité dégradée des images. CeHfasusont prometteurs pour une intégration de ces
approches dans les systemes de vérification de I'ir

Abstract - We present a novel implementation ofpléti Markov Fields (TMF) for the unsupervised regio
segmentation of challenging eye images, represeatat the iris recognition context. Results comfithe interest of
such models over the classical Hidden Markov FelfiF) and traditional gradient-based approachesrisrand
periocular detection. We show that the precisiothefresulting normalization circles is largely imoyped through
the use of such TMF model as well as the qualitthefimage segmentation, despite of various degoasa These
results are promising for further integration of Fpproaches in iris verification systems.

1 Introduction Finalement, l'identification des pixels appartenant
l'iris dans lI'image de I'ceil permet de générer asque

e segmentation, qui sera utilisé pour enlever des
artefacts de limage normalisée a l|'étape de mise e
correspondance.

La plupart des approches proposées dans la littérat
ﬁ:ur la segmentation d'iris recherchent des costaur

Parmi les diverses modalités biométrique
physiologiques qui peuvent permettre lidentificati
des personnes, la texture de l'iris est remarqudbiear
sa faculté d’obtenir des systemes qui présenterttasn
faible taux d’erreur [1, 2]. Cependant, ce nivetavé
de performance ne peut étre obtenu qu'au prix
lourdes contraintes imposées a la personne lors
I'acquisition. Les perspectives sont de relaches c
contraintes afin de rendre les systémes plus ci@uxy
mais la qualité d'image qui en résulte est alarteifieent
dégradée en raison du flou et de variations d'egai
I a été montré que [lutilisation d'informations

Ir,)er'llocqllalres (forme dle, la p?gp'?ret’ dtu c0|r|1 wﬁgde utilisent un champ de Markov caché (CMC) et un
’_qel,us...) en complement de fa tex ure claseiule algorithme de minimisation d'énergie basé sur les
l'iris apporte des améliorations importantes daes c

. ) .« graph cut ».
contexte dégradé [3]. La colonne de gauche deglar&i

1 montre auelaues exemples dimades oculair Dans cet article, nous proposons de suivre la méme
quelq P 9 Y8ndance et d'explorer des approches markovierlngs p

d'ffL'C”gS, "%CF*“'S;S o{znstl_}a_ pr?cheb!nfrqr:)gge. t foad récentes, a savoir celles fondées sur les champs de
a decision dauthentiiication blometrigue es Markov Triplets (CMTSs). Introduits dans [7], les O®!

sur une comparaison entre ’deux iris. A cette\ fan, I'tendent les CMCs classiques par I'addition d |
texture doit étre transformée dans un systeme (i

coordonnées sans dimension pour aérer les vatébil featoire auxiliaire qui gére les non stationnarié se
: : pour g . révelent étre plus efficaces que ceux-ci dans raiffies
comme la dilatation de la pupille. Dans le modél

. ; Situations complexes [8, 9, 10, 11]. Nous allongtrae
« rubbersheet » introduit par Daugman dans [1], 16%, o yre des approches utilisant des CMTs pour la
frontieres de l'iris sont modélisées par deux @c¢ion

: . . segmentation non supervisée (les parametres sont
concentriques e,t la_ texture e§t representee par Uiimes par une méthode de type « lterative Comaiki
re;ctangle qui resulte de la déformation de Ia Z0NEstimation », ICE) des yeux et montrer sur cer&ine
glrculalre entrtg les _2'cerclf[esd Le bgt dgl la iegaﬁmt images difficiles le bon comportement des CMTs par
ans un systeme Irs es O,.nf: ouble. Les con Oulrgpport aux CMCs. En effet, nous allons montrer lgue
paramétriques de la region diris servent a dérdale précision des cercles de normalisation peut étre

texture de lins pour produire [image norm":ll'seefortement améliorée par l'utilisation de la segragan

artir d'une image de gradients et utilisent des
cthniqgues de contours actifs [4, 5]. Le travail de
$undlik et al. [6] suit une autre voie: ces auteur
proposent de s'appuyer sur une segmentation non
supervisée des différentes régions de I'ceil (paipitis
et fond) en utilisant les valeurs d'intensité deefs pour
détecter ensuite les contours de liris. Dans cg its



CMT. Cette propriété sera trés utile dans la cantibn & valeurs dans I'ensemble finil ={A,,---,A,}, et on
d'un systéme de reconnaissance de liris complate C gnsidere la markovianité du tripl&t= (X,U,Y) [7, 8,

approche permet aussi une tres bonne qualité de 1Ig] Il est alors possible d'estimer le couple= (X,U)
détection des cils et des coins des yeux, d’oufedn ' _ K ’
; en effet, le champV est discret a valeurs dans un

potentiel pour I'analyse périoculaire. ol
ensemble fini et doncT =(V,Y) est un champ de

2 Modélisation statistique Markov couple. En particulier, le champ supplémiata
Soit S un ensemble de pixels de cardindl, et U peut modéliser les différentes textures préserdas d
X=(X)es» Y=(Y). deux champs aléatoiresX I'image de classesX [8], ou différentes stationnarités

étant caché etY étant observé. Chaque variabledU Pruit, comme étudié dans [14], méme si le modele
utilisé est celui des chaines de Markov triplets.

aléatoire X, est a valeurs dans I'ensemble fini de

| 0= } et ch iable aléatoi Dans le présent travail nous avons utilisé les CMT
classes@ =1a, &,y €t chaque variable aleatoife  jufinig par rapport au systeme des quatre plushpsoc

est a valeurs dansR. En segmentation d'images,gisins, avec le champU prenant deux valeurs

!’objectjf ,est de retrouvex apartir de\'(,,qui peut étre possibles : /\={a,b}. Nous reprenons le modele
interprété comme une version «bruitée»XdeA cet

effet, nous devons définir la loi déX,Y), qui est

classiquement obtenue a partir de la loiXleet de celle supposée_s gaussiennes) :
de Y conditionnelle & X. Dans le cas de la RXuY)=

proposé dans [8], dont la loi s’écrit (lgxyX,) sont

mode_llsatlon par champs, de Markov cach_es (CMC) yexp[—W(x,u)+ZLog( p(ys|xs))], (2.4)
classiques,X est supposé markovien. Sa loi est alors —
donnée par: ol
plx) = yexpl=) 4. ()], 21  Wlxu)= ;aa (1-26(x.,x ) -(0%, 6% (u.,u,.a)
dic (st)ocy

ol C est I'ensemble de cliques, une clique étant soit u* @0 * (ug.u,.b))L- olx,. x,))

singleton, soit un ensemble de pixels mutuellemeng 201(1_25()( xt))—(az S5* (u u a) (25)
voisins (au sens du systeme de voisinages défimitma 4= v * a s

markovianité). La loi conditionnellep(y]x) vérifie les ey (u u b))(l—d(x Xt))
bV st s ’

deux hypothéses suivantes: avec J* (us,ut,a) -1 pour u =u =a, et

= H1: p(y|x)= p(y/x) pour chaquesOS; 6*(u,,u,a)=0  sinon, &(u,,u,,b)=1  pour
= H2: p(y|x)=|'l P(Y,[X) - u,=u,=b, etd*(u,u,b)=0 sinon. Cette loi est
$) définie de maniere a ce que, conditionnellemett a

loiconditionnelle p(y{X) est alors p(yX)= les parametres de la loi du champ des claskes

La
= I—! A(yJx,) =expY_log p(y/x,). et la loi du couple dépendent des texturesa® et «b».
© o8 L’estimation du champ cach¥ = (X,U) se fait alors

(X,Y) s’écrit donc classiquement par la méthode bayésienne « maximum
p(x, y): i %) p(ny) = des marginales a posteriori » (MPM) : on simule;, pa
~ ~ (2.2) I'échantillonneur de Gibbsm réalisationsy, = (x,,u,)
= yexpl ;¢°(X°)+;bg P(Y/X.)] , eV, =(X,,u,)de V=(X,U) selon sa loi a

Dans un tel modéle, la loi d¥ a posteriorip(xjy) est Posteriori p(x, u|y), que l'on utilise pour estimer les

markovienne, ce qui permet la mise en place d@is marginales a posteriorp(x,,u,y), ces derniéres

différentes stratégies bayesiennes de son estimal®  gonnant les loisp(x,|y) dont la maximisation méne a la
modéles ont été généralisés aux modeles de Markov

A segmentation.
«coupleiz [1?]_’ dont Izj lof s'éctit 53 Pourk classes le vecteld des paramétres du modéle
X y)=yexp| ;%(Xc,yc)] (2.3) considéré est composé des six paramétres

— 1 2 2 1 2 2 -
Dans un champ de Markov couple la Icp(xjy) est @=(a,,05,05,0,,0,,0y,,) figurant dans (2.5)k
markovienne, ce qui permet les mémes traitemeras goyennes, etk variances desk gaussiennes
dans les CMC; cependant, X nest plus P(YJX =), ..., HYJ|X =a«). Tous ces parametres
nécessairement de Markov et on obtient donc ungnt estimés par une variante de la méthode divtera
famille de modeles plus genérale que celle des CMCs conditional estimation » (ICE), dont l'allure géake

Les champs de Markov couples ont par la suite étgst la suivante (les détails pourront étre consulns
généralisés aux champs de Markov triplets (CMTs]16]) :

Dans ces derniers on introduit un troisieme champﬁ) Initialiser les paramétres en détermin&ft
aléatoireU = (U ) ¢, chaque variable aléatoite, étant (2) & chaque itération:




- simuler, en utilisant les paramétres courafits ~normalisation (centre et rayon de la pupille et'ids)
une réalisation/® = (x%,u?) de v = (X,U) selon sa loi sont ,fo,urnls par le module dg segmentation d_u geste
o de référence OSIRIS V4 qui utilise un algorithme de
a posteriori p(x 4y) ; Viterbi et une méthode des moindres carrés sur une

- utiliser v* pour estimera , ce qui donnex®** ; image de gradients pour déterminer les paramégss d

cercles [12]. Nous avons évalué la précision dedee

= X . . "

variances des gaussiennes, ce qui aboutit au VeCt%lrtement dégradées (236 images) sélectionné

: a1 ? i
suivant&™. o N . manuellement & partir de la base ICE2005 [13]. Une
(3) stopper les itérations selon un critére adapté segmentation manuelle a été utilisée comme vérité
I'application considéree. terrain pour comparer les paramétres des cerclasédo

Dans notre approche nous considerons quatre clasgRs OSIRIS_V4 sur les images originales et sur les
«iris », «cils », «pupille », et «fond » noasons jmages segmentées en 4 classes par le CMT.
donc quatre gaussiennes et le nombre total despoyr chaque méthode, les erreurs (pour pupille et

paramétres est de quatorze. iris) sont calculées comme la distance euclidiesmtee

3 Résultats expérimentaux le centre obtenu et le centre détermine par latéeal
terrain et sont normalisées par rapport au rayan. L

3.1  Comparaison entre les approches CMT et figure 2 montre les histogrammes cumulés des esreur

CMC pour la segmentation des yeux en pixels sur les centres détectés par OSIRIS_¥iesu

La colonne de gauche, du milieu et de droite de [§nages originales et sur les images segmentéese par
figure 1 correspond respectivement a I'image odgin CMT pour la pupille et ['iris. A partir de ces résis, on
d’un ceil, sa segmentation en 4 classes par un @M€, Peut conclure quen utilisant la segmentation CMT,
par un CMT, sans aucun prétraitement. Les image%l% et 92% des images ont respectivement une erreur
originales souffrent de mauvaise qualité et soatce normalisee sur le centre de la pupille et de lde
fait, difficiles a traiter. Par exemple, limageiginale Moins de 0,1 (a comparer a 76% et 90% sans utlaser
de la £ ligne de la figure 1 est peu contrastée. Dans &gmentation CMT). On remarque sur cette figurae u
cas, le CMC marrive pas a distinguer la pupille’ds, ame_lloratlor_l_globfjlle gle la Iocallsatl_on du centee d
contrairement au CMT qui les segmente bien en Pupille et liris grace a la segmentation CMT, @st
classes distinctes. Pour image de $3°2ligne qui est Plus visible pour le centre du cercle de la pupdjie
trés floue, le CMT segmente correctement l'irislat Pour celui de [iris.
pupille. De plus, il détecte tres bien les cils -
contrairement au CMC. L'image originale de 1d"3
ligne présente de fortes occlusions, de I'ombraussi
une variation d'illumination. Pour ce type d'imada,
segmentation CMT est nettement meilleure que clile
CMC. L'iris est bien séparé du blanc d'ceil, et tds
sont bien détectés ce qui est trés utile pour gérde
bons masques pour comparer la texture de I'iris ¢l
I'étape de mise en correspondance pour l'identifica
de personnes.

Nombre d'images

----- Sur les images originales (pupille)
Sur les images pré-segmentées par le CMT (pupille)
Sur les images onginales (ins)
—— Sur les images pré-segmentées par le CMT (iris)

T T T T T
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L'erreur normalisée du centre par rapport au diametre

Figure 2: Histogrammes cumulés en pixels des centreles
cercles de la pupille et de l'iris détectés par ORIS_V4 sur les
images originales et pré-segmentées par le CMT.

La Figure 3 montre l'histogramme des erreurs en
pixels des centres des pupilles avec ou sans
segmentation CMT. On constate que la distributies d
erreurs du centre de la pupille se déplace vers aéc
la segmentation CMT, ce qui indique une plus grande
Figure 1: Segmentation des yeux d'images non-idéalégauche)  précision dans les cercles de normalisation. Emeput

par CMC (milieu) et par CMT (droite). nous notons une amélioration d'environ 50% pour la
3.2 Précision des cercles de normalisation valeur des 2 pics des 2 distributions (de 0,055reon

_ o . . 0,095).
Dans ce travail, nous nous limitons a des frongiere

circulaires et les paramétres des cercles de
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