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Résumé — La fusion au niveau score basée sur le test du rapport deemhlance, dans un systéme multibiométrique, est une approc
prometteuse car elle garantit I'optimalité. Cependam, stcces dépend de I'estimation des densités des sconmesatliemposteur a partir des
données d'apprentissage. Nous présentons dans cette caratian, une nouvelle méthode d’estimation de densitésdeses basée sur le
modéle de mélanges de Gaussiennes généralisées. Cettelenditpose d'une flexibilité pour représenter avec prtili densité des scores.
Les résultats expérimentaux sur des bases de données mcéfénontrent I'efficacité de la méthode proposée.

Abstract— Fusion at the score level based on the likelihood ratioirestmultibiometric system, is a promising approach becéugerantees
optimality. However, its success depends on the estimatidhe genuine and impostor score densities from the avaitahining set. In this
paper, we present a new density scores estimation methed lmes generalized Gaussian mixture models. This method ésibifity to
accurately represent the density scores. Experimentatses benchmark databases show the effectiveness ofdpeged method.

1 Introduction densité et sont entiérement axées sur les données; avimmntra
les méthodes d’estimation paramétriques font une hypethés
La biométrie se référe a l'identification automatique des insur la loi de la distribution et estiment les paramétres a par
dividus basée sur leurs caractéristiques physiologiquesm-  tir des données d’apprentissage. La plupart des approehes p
portementales [1]. En termes de précision et de sécurité, lgameétriques considerent des modeles de meélanges utilsant
systémes biométriques monomodaux sont généralement infdistribution Gaussienne (GMM) pour leur simplicité de célc
rieurs aux systémes multibiométriques, qui fusionnergiplurs  Dans [3], les auteurs ont prouvé l'efficacité du modele GMM
signatures biométriques d’'une méme personne. La fusion pepour la modélisation des densités des scores. Cependdist, la
se faire a quatre niveaux différents [2] : au niveau captaur, tribution des scores biométriques peuvent présenter deefo
niveau caractéristiques, au niveau score ou au niveatiaiécis tellementcomplexes qu’on ne peut pas les représenter a&ec p
La fusion au niveau score est le type de fusion le plus utilisgision par le modele GMM.
car elle donne le meilleur compromis entre la richesse dtinf ~ Cet article étudie une nouvelle méthode d’estimation de den
mation et la facilité¢ d’implémentation [3]. Plusieurs médes Sité des scores basée sur le modéle de mélanges de Gaussienne
de fusion au niveau score ont été proposées dans la littératugénéralisées (GGMM) [5]. Ce modeéle permet d’estimer le mieu
Ces méthodes peuvent étre divisées en trois catégorie€l]8] : possible les densités réelles des scores tout en modalisant
les méthodes a base de transformation, (2) les méthodes a bgsande variétés de modeles statistiques. Dans cette negthod
de classification, et (3) les méthodes a base de densité& Ceftous estimons automatiquement le nombre de composants et
derniére catégorie est basée sur le test du rapport de wraiseles paramétres du modele GGMM en utilisant I'algorithse
blance, qui est la méthode théorique optimale de la fusion agérance Maximisatioff] et le critére ddongueur minimum de
niveau score [4]. Néanmoins, ses performances dépendent aessagé?].
la méthode utilisée pour estimer les densités des scores. La suite de cet article est organisée de la maniére suivante.
Les méthodes d’estimation de densités sont principalemehg section 2 donne un apergu général sur la méthode de fusion
divisées en deux groupes : les méthodes paramétriquesest celoptimale au niveau score. La section 3 est dédiee a la descrip
non paramétriques. Les méthodes d’estimation non param#éon de la méthode d’estimation des densités des scores clie
triques ne font pas d’hypothéses sur la forme de la fonctéon det imposteur. La section 4 présente les résultats obtenus.



2 Test du rapport de vraisemblance de mélange tels qUES_ = = 1, et p(x|u?, 0%, 57) est la
distribution d’'une Gaussienne généralisée (GGD). L'hizpse
Soit X = [X1,...,Xxk]|" le vecteur aléatoire correspondant d’'indépendance des sources d’'information dans un systame m
aux scores dé& matchers biométriques, oXi;, est la variable tibiométrique n’est pas toujours valable. Cependant, |déte
aléatoire qui représente le score généré parfe’ matcher, de mélange peut prendre en compte la dépendance entre les
k=1,... K,avecx = [xi,...,xk|’ représente un résultat SOurces, méme si chaque composante spécifique de melange
particulier deX. Le probléme de vérification de lidentité bio- PEUL Seulementgénérer des vecteurs avec des élémersts stati

métrique consiste a affecter le vecteur de scores obseg/é quementiqdépendarlts [9].,P.a_r conséquent, la distribG®BD
) . ~ . de dimensiorkK peut étre définie par [5] :
la classe client ou imposteur. Cela peut étre considéré amm

un test statistique entre I’hypothése nullg : "le vecteur de 0 9 na s 0 9 o
scoresx appartient a la classe imposteet I'hypothése al-  P(XIH" 7% 8%) = kHlp(x’“'“k’”k’Bk) “)
ternativeH; : "le vecteur de scores appartient a la classe - .
client' [3]. Selon le théoréme de Neyman-Pearson [8], le test K B\ T 0 B
optimal pour affecter le vecteur de scosea la classe client ou = H Ww;) exp (A(ﬁ;j) b g”’“ ) ,
imposteur est le test du rapport de vraisemblance défini par : k=1 <0k k Tk
p(x|Hy) Hi OUA(BY) = [1“(3/5;;)/1“(1/5;;)]55/2 avecl'(.) représente la fonc-
RV(X) = 2 ) (l) ti g — g 91T g _ g g 1T t
p(x|Ho) 1, ion gamma, ewd = [pf,...,p%]", o7 = [of,...,0%]" e

B9 = [B],...,B%]" sont les vecteurs des parametres de posi-

ssentont i tles densités d o tion, d’échelle, et de forme, respectivement. Chaque patram
représentent respectivement les densités de proba - _ A it
p P p Bl >0,k =1,...,K, controle la forme de la densité de

tionnelles client etimposteur. Toutefois, cette optinéadiu test probabilité et détermine selle est pointu ou plat ¥ di-
du rapport de vraisemblance n'est pas garantie que loregue lyension, En variant ce paramétre, il est possible de caiseté
densités sous-jacentes sont connues. En pratique, Nos&-pog;ne large classe de distribution.

dons seulement un ensemble fini de scores clients et impos-

teurs, et il faut estimer fiablement les deux densités degsrob . . .
bilités conditionnelles avant d'appliquer le test du rappz 3.1 Estimation des parametres

vraisemblance. Etant donné un ensemble = {x(1), ... x(™} den échan-

En pratique, on utilise la log-vraisemblance qui est le lo+jllons indépendants et identiquement distribués, quiésgnte,
garithme du rapport de vraisemblance, car elle a des valeugans notre cas, des vecteurs de scores, le principe du maximu
numériques qui varient plus lentement dans le domaineé'int de vraisemblance peut étre appliqué pour estimer 'ensembl
rét[0, +o0), alors que les valeurs du rapport de vraisemblancges parameétres du modée Selon ce principe, I'ensemble des

ne sont pas facilement utilisables numériquement. Comme ifnejlleurs paramétred d’'un modéle GGMM de&> composants
dqué préCédemment, I'estimation de la densité de prat@bll maximisent la fonction |og_vraisemb|ance

peut étre faite en utilisant des techniques paramétriquesno . N o
parameétriques. Si une méthode parameétrique d'estimatida d 1., v|0) = log [1rx10) =S 1og > w%p(x |, 0%, 57).
t=1 g=1

tel quen représente le seuil de décisionpék|H,) et p(x|Ho)

densité de probabilité et la log-vraisemblance (LV) soiii-ut =1 A
sées dans (1), alors le rapport de vraisemblance devient : (5)
. La maximisation de la fonction (5) est difficile a réaliser di
LV (x) = log p(x|01) — log p(x|©¢) = logmn, (2)  rectement. Nous considérons que I'ensemble des échastillo
Ho X est incompléte et nous introduisons un ensemble éé-
ol ©; et O, représentent respectivement les paramétres deglettesy = [y, ..., y™)]T qui correspond a la partie man-
densités de probabilités conditionnelles client et impasst quante associé a I'ensembite L'étiquette manquantg(®) est

un vecteur binaire qui indique la composante d’origine delan-

. . ., . i tillon x®. La log-vraisemblance en présence des données in-
3 Estimation des densités client et im- compiates est

osteur par GGMM n G
P P log p(X,310) = 3 3" yi log [7°p(x“|u?, 0%, 89)] . (6)
La modélisation de(x|©:) et p(x|6,) par un mélange de =1 g=1
Gaussiennes généralisées consiste a décomposer ces deux del’algorithme Espérance—MaximisatiofEM) standard peut
sités en une somme pondéréel@eomposantes comme suit : maintenant étre utilisé pour estimer itérativement I'enisie
des parametre®. Dans I'étape E{pérancg, la valeur espérée

G
p(x©) = > wp(x|u’, 0%, ), @) deyl” est calculée par la probabilité conditionnelle quf
g=1 étant générée par la composagntmme suit :
YO — -1 G 1 G 1 G a1 G Tan. ﬂ-gp(x(t) w9, o9, 39)
oue = {r',.... 7% u',...,u%, 0", ...,0% 8", ...,8}estl'en p(g|x(t),@): | . @)

semble de tous les parametres,. .., 7¢ €]0, 1] sont les poids Zan=1 mp(x® |pm, o™, fm)



Dans I'étape Méximisation), les nouvelles valeurs des para- 3.3  L'algorithme complet

metres sont ré-estimées par les équations suivantes [5] : . o . .
Le choix de l'initialisation des paramétres du modele peut

1< avoir une forte influence sur le résultat final de 'algorihm
= > p(glx™,©), (8)  EM. Afin de réduire le risque de converger vers un maximum
=1 .y local de la fonction de vraisemblance, nous utilisons un-alg
S p(glx®, ©) ‘X;(f) —ud Pk x{") rithme EM modifié [10, 11]. Cet algorithme est moins sen-
oy = T (9)  sible au choix des parametres de l'initialisation, coménaient
S plglx®, 0) ‘x,‘f) — " a l'algorithme EM standard. L'algorithme EM modifié subit
591 1/88 une seule modification pour estimer le paramefrpar I'équa-
| Bras) i pelx®,0) [k — | tion suivante :
7 ETPECRC) R TR/ PP ) s N
e max{0, (S5, p(m|x(9),8)) — &
avecg = 1,...,G etk =1,..., K. Finalement, le paramétre

o ~ Les différentes étapes de sélection du modele et d’estimati
de formeB? de chaque composante est estimée en méme temps R ~ . . , .

R " . €s parametres peuvent étre resumées dans 'algorithme 1.
que les autres parametres en utilisant la méthode de Newton—

Raphson, c'est-a-dire,

Entrées: X = {[x\V, ..., x\17}_ 1, Gimin, Gz, €, les
B39~ o {82 log p(X|O©) }1 dlog p(X|O) 1) parametres initiau® ) = {79, 17,59, 9} e
- dB9? op9 ' Sorties : Lensemble des paramétr€s,;

R 0, Gnz < Gmaz, Lomin < 400

Le calcul des terme§—52X19) et 21962(X10) est donné  tant que Gy, > Gouen faire
dans [5]. répéter
i1+ 1
pour g < 1 jusqu’a G, faire
3.2 Estimation du nombre de composantes Etape E :
3 ) ] ( |X<t) @) - ﬁgp(x(t)mg,gg’gg) _
Pour déterminer automatiquement le nombre de composantes Py ’ S Cmaz zmp(x(t) |gm gm fm)’
du mélange, nous suivons une approche similaire a celle pré- pourt=1,...,n
sentée dans [10] basée sur le principemkssage de longueur Etape M: o
minimale(MML). En utilisant le MML, le nombre optimal de 79 Gmﬂj"{ov@?slTf"x“)»@()t))fTK}w
composantes du mélange est obtenu en minimisant la fonction Y o2t F maxd0,(uiny =, O) =55 )
suivante : T STga e PO =1, Gimag
1 si7? > 0 alors
L(X;0) =~ logp(©) — logp(X|O) + 5 log |1(6)| | Calculer{zi?, 59,37} en utilisant (9)—(11)
d 1 sinon
+3 (1 + log ﬁ) , (12) filn Gnz < Gnz —1

o o fin
oup(©), I1(©), etp(X|O) représentent la distribution a priori, 80 « (79, 79,59, j7)Cmps

la matrice d'information de Fisher, et la vraisemblancspee-

tivement. La constanié= G(3K +1) dans (12) est le nombre | CalculerC(; ©")) en utilisant (13) o
total de paramétres. Pour faciliter le calcul du MML, il et r jusqua £(X; 00) — £(x;007 ) < e|L(x; 007 );
sonnable de supposer I'indépendance des différents gsalgpe si £(X;0W) < L4, alors

parameétres, qui permet la factorisation 8@)| etp(©). Nous Lomin — L(X;00)

remplagons la matrice d’'information de Fish&©) par son Opost — OO

homologue de données complétes [10]. En I'absence de toute | fin

autre connaissance, nous adoptons les lois a priori normiato g" + argming {79 > 0}, g« < 0, Gpz + Gnz — 1

tives de Jeffreys pour chaque groupe de parameétre comme desin
distributions de probabilités a priori [10, 11]. Nous oliea

donc la fonction suivante : Algorithme 1 — L'algorithme complet.

~ ~ 3K ~
L(X;0) =—logp(X|O) + - Z;()log(wg)
g:T9

1 4 Résultats
(logn +1+log E) , (13)

+ Gm(3£( +1)
Pour évaluer la performance et la robustesse de la fusion

ouG,,, représente le nombre de composantes de poids hon-nblasée sur le rapport de vraisemblance estimé par le modéle
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FIGURE 1 — Performance de la fusion basée sur le rapport de vrais@odestimé par les modéles GMM et GGMM sur les bases
de données (a) XM2VTS et (b) NIST-Multimodale. Bien qu'ilige 8 matchers dans la base de données XM2VTS, seules les
courbes ROC du meilleur matcher de visage et du meilleurlmeatte la voix sont présentés pour plus de clarté.

GGMM, nous avons utilisé deux bases de données biométriquE%éfé rences

de référence. La premiére base de données est XM2VTS [12],

qui contient les scores de deux modalités & savoir, le visage [1] A. K. Jain, P. Flynn et A. Rossdandbook of BiometricsSprin-

la voix, de295 personnes. Elle contient deux fichiers, le pre- ~ 9€r, 2008.

mier est dev.label (development set) et le second est beh.la [2] A. Ross, K. Nandakumar et A. K. Jaiklandbook of Multibio-

(evaluation set). Nous utilisons dev.label en tant que dean metrics Springer-Verlag, 2006.

d’apprentissage pour estimer les paramétres et eva.latehe K. Nandakumar, Y. Chen, S.C. Dass, and A. Jaiikelihood

que données de test pour évaluer la performance. ratio based biometric score fusiolEEE Trans. Pattern Anal.
La seconde base de données utilisée est NIST-BSSR1 [13], Mach. Intell., vol. 2, no. 30, pp. 342-347, 2008.

qui contient trois partitions différentes. Dans ce travadus [4] P. Grlf_fln. Optimal biometric fusion for_ identity verification

utilisons la partition NIST-Multimodale qui contient deseores Technical Report RDN.J-03-0064, Identix Research, 2004.

de visage et deux scores d’empreintesife personnes. Pour (2] M-S. Allili, 'N. Bouguila, et D. Ziou. Finite general Gaus-

cette base de données, il N’y a aucun protocole expérimental 2" m')éture mOdfl'?grgn(élapfl'cat'lon to |mag1;§ i”do"l'gggsfo‘

défini. Dans nos simulations, la moitié des scores cliernta-et ;\;zg:zﬁnz&s;gg;n ationd. Electron. Imaging. 17(1), '

posteurs ont été choisis au hasard pour former 'ensemafe d’ .\ \ ‘o ocier N, Laird, et D. rubinviaximum Likelihood Es-

prentissage et,l autre m0|f|e es'E utilisée pour formerdemble timation from Incomlete Data Via the EM Algorithr. Royal

de test. Les résultats présentés sont les valeurs moyennes &  gyagistical Soc. B, vol. 39, pp. 1-38, 1977.

cours de20 essais. 3 . [7] J. Oliver, R. Baxter, et C. WallacdJnsupercised Learning
La FIGURE 1 represente les courbes ROC (Receiver Ope- * ging MML Proc. 13th Int| Conf. Machine Learning, pp. 364—

rating Characteristic) des matchers individuels et de $ofu 372, 1996.

basée sur le RV estime par les modeles GMM et GGMM sur [g] g Lehmann et J.P. Romaritesting Statistical Hypotheses

les bases de données XM2VTS et NIST-Multimodale. En com-  gpringer, 2005.

parant les résultats obtenus, nous remarquons d'aborcegue | [9] Z. Ma et A. Leijon Beta mixture models and the application to

deux méthodes de fusion permettent d’'améliorer de mariiere s image classificationin Proc. ICIP, pp. 2045-2048, 2009.

gnificative les taux de reconnaissances de tous les maichers [10] M. Figueiredo et A.K. Jaitunsupervised learning of finite mix-

dividuels. Ensuite, nous remarquons que le taux de recennai ture models|EEE Trans. Pattern Anal Mach. Intell., vol. 24, no.

sance de la fusion basée sur le modéle GGMM surpasse légé- 3, pp. 381-396, Mar. 2002.

rement celle basée sur le modele GMM, en particulier lorsqui1] H. Zeng and Y.M. Cheungearning a mixture model for clus-

les taux de fausses acceptations sont inférieus8%. Ceci tering with the completed likelihood minimum message tengt
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