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Résumé Nous traitons dans ce papier l’identification des personnes par l’iris. La méthode 
proposée inclut trois étapes. La première consiste en l’application de la transformée de Hough et 
d’un opérateur intégro-différentiel afin de détecter les bords de l’iris et limiter la région du reflet 
de la lumière par les paupières. Dans la deuxième étape, l’image de l’iris est normalisée et ensuite 
analysée par un banc de 16 filtres de Gabor. Nous proposons ensuite une étude comparative entre 
2 méthodes de caractérisation : la première basée sur des descripteurs statistiques, et la deuxième 
basée sur le codage de phase des coefficients obtenus par filtrage de Gabor.  Pour la mesure de 
similitude entre deux iris, la distance euclidienne est utilisée avec les descripteurs statistiques et 
la distance de Hamming avec le codage de phase. Les deux méthodes ont été testées sur la base 
d’images Casia v1. Les résultats obtenus montrent que la méthode basée sur le codage de  phase 
permet de mieux discriminer les images d’iris. 

 Mots clés Biométrie, iris, segmentation, codage de phase, coefficients statistiques, 
Authentification / vérification décision. 

1 Introduction 

La biométrie désigne un ensemble de techniques permettant de reconnaître les personnes sur la base 
de leurs caractéristiques intrinsèques. Ces dernières années, avec l’augmentation des problèmes de 
sécurité, on assiste à un regain d’intérêt pour les méthodes biométriques pour l’identification des 
personnes ou bien pour la vérification de leur identité. Les modalités biométriques peuvent être 
physiologiques : empreintes digitales, iris, visage, etc.., ou biologiques : ADN, sang, ou 
comportementales : signature, écriture manuscrite, la voix… L’empreinte digitale est la modalité la 
plus vieille et est la plus utilisée. La biométrie par l’iris est plus récente mais offre l’avantage d’être 
beaucoup plus fiable. Elle occupe actuellement plus de 10% du marché.  Cette fiabilité est due à la 
nature physiologique de l’iris. Il est le seul organe interne humain visible de l’extérieur, il est stable 
durant toute la vie d’une personne, il est caractérisé par une texture unique, qui comporte une 
combinaison de plusieurs éléments qui font d’elle l’une des textures distinctives et les plus riches du 
corps humain.  

L'identification de personnes par l'iris pose deux principaux problèmes : comment localiser l’iris dans 
une image d’iris et comment analyser et caractériser la texture de l’iris ? Depuis les travaux du 
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pionnier Daugman, de nombreux chercheurs se sont intéressés à la problématique. Les méthodes 
proposées se distinguent les unes des autres par la méthode de segmentation et la méthode d’analyse et 
de caractérisation. Pour la segmentation de l’iris, deux méthodes sont couramment utilisées : 
l’opérateur intégro-différentiel [1] et la transformée de Hough [2] [3] [4] [5][6][7]. Pour la 
caractérisation de l’iris, les méthodes les plus utilisées sont la transformée en ondelettes de Gabor 
appliquée par Daugman , le filtrage par banc de filtres de Gabor [2], la pyramide Laplacienne [3], la 
transformée par paquets d’ondelettes [8][9], la transformée de Hilbert multidimensionnelle [4]. 
Récemment une autre méthode a été proposée par Khiari et al. [5] basée sur l’application de la 
transformée par pyramide orientable. Dans un précédent article [10], nous avons proposé, une 
méthode basée sur l’application d’un banc de filtres de Gabor et la caractérisation à l’aide de 
grandeurs statistiques.  

Dans cet article, nous proposons une amélioration de cette méthode tant pour la segmentation de l’iris 
que pour sa caractérisation en procédant notamment par codage de la phase des coefficients obtenus. 
La comparaison des deux variantes montre que le codage de phase permet de mieux caractériser 
l’information texturale de l’iris. Nous présentons dans la section suivante la méthode proposée. Dans 
la section 3, nous présentons les résultats des tests réalisés sur la base Casia v1 ainsi qu’une 
comparaison entre les deux variantes de la méthode. 

3 Méthode proposée  

3.1 Segmentation  et normalisation de l’iris 

La segmentation d'iris présente des difficultés dues à l’occultation avec les paupières et les cils dont la 
forme irrégulière et la position aléatoire les rendent difficile à détecter. En plus, l’iris peut être couvert 
en partie par les reflets de la lumière de l’appareil d’acquisition. Dans la méthode proposée, l’iris et la 
pupille sont modélisées par deux cercles non nécessairement concentriques et chaque bord de la 
paupière par deux segments de droite. Le disque de la pupille est localisé par l’application de la 
transformée de hough circulaire [1]. La bordure externe de l'iris est déterminée par l’application d’un 
opérateur intégro-différentiel sur une image de gradient (1). Les frontières haute et basse de la 
paupière sont délimitées par l’application de la transformée de Hough linéaire. Le reflet de la lumière 
et de la paupière sur l’iris est minimisé par l’élimination d’une  région interne délimitée par les bords 
bas de la paupières. Cette portion est définie suite à la détermination des points d’intersection des 
segments de droite avec le cercle externe de l’iris. Les cils sont détectés par seuillage. La Figure 1 
présente un échantillon de résultats obtenus.     
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Figure 1.  Résultats de la segmentation des images d‘iris présentant différents  contrastes,  formes, bruits … 
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Une fois segmenté, l’iris nécessite une opération de normalisation pour pallier la non concentricité des 
deux bordures et à la variation de la taille de l’iris due à la dilatation/contraction de la pupille. Pour 
cela, nous avons transformé l’arc de l’iris segmenté en une image rectangulaire de taille 360x60 
(figure 2-c). L’iris subit ensuite une opération de rehaussement de contraste par une égalisation 
d’histogramme (figure-2). La partie haute de l’iris est généralement cachée par les paupières et les 
cils. L’information utile se trouve donc la partie basse de l’iris comprise dans l’intervalle [-9π/8..π/8]. 
Soulignons que dans cette image rectangulaire, il existe des pixels qui n’appartiennent pas à l’iris. Il 
faudrait donc établir, pour chaque iris,  une « image masque » qui renseigne sur les pixels significatifs. 
Cette image masque  sera utile ensuite dans l’étape de comparaison et de décision. 

3.2 Caractérisation de l’iris  

L’information biométrique de l’iris réside dans sa texture. Comme une texture est considérée comme 
contenue dans une gamme étroite de fréquences et d'orientations, elle peut être détectée en appliquant 
plusieurs filtres passe-bande réglés sur différentes fréquences et orientations [11][12]. Les filtres de 
Gabor qui sont des filtres orientés sont donc indiqués pour ce type d’analyse. La réponse 
impulsionnelle d’un filtre de Gabor est une fonction sinusoïdale modulée par une Gaussienne (3).  

 h(x, y) = g (x, y)exp(2iπ f (xcos θ+ y sinθ))  (3) 
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Un filtre de Gabor admet trois paramètres : la fréquence f, l’orientation θ¸ et  le paramètre bande 
passante σ [6]. Dans notre application, nous avons appliqué un banc de filtres de Gabor sur la partie 
significative  de l’iris et qui est de taille 225x60.  Nous avons choisi 4 fréquences (2, 4, 8,16) et 4 
orientations (0, π/4, π/2, 3π/4)   qui  donnent un total de 16 images filtrées. La figure 3 montre un 
échantillon d’images filtrées. 
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Figure 2. Normalisation d’iris : (a) Localisation d’iris (b) Segmentation d’iris  (c) Transformation 
polaire rectangulaire d’iris (d) Extraction de la région d’intérêt à caractériser de l’image polaire rehaussée 

 

    
f=2/ Ө=0 f=16/ Ө=π/2 f=4/ Ө=π/4 f=4/ Ө=3π/4 

Figure 3. Exemples d’image polaire d’iris filtrée  
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Pour caractériser l’information texturale présente dans l’iris, nous avons testé deux variantes : la 
mesure de grandeurs statistiques [10] et le codage de la phase des coefficients obtenus par filtrage de 
Gabor. 

Variante-1 : Pour la première variante, au lieu de déterminer la moyenne, la variance ou l’énergie 
couramment utilisés, nous avons préféré calculer l’Ecart Absolu Moyen (EAM) qui est donné par 
l'expression (9) : 

  ∑ ∑ −=
x y

m)y,x(f
N
1v  (9) 

où n est le nombre de pixels significatifs dans le bloc de l’image et m est la moyenne. Seuls les pixels 
significatifs ont été considérés dans le calcul de l’EAM. Ce calcul est appliqué sur 10 bandes 
découpées horizontalement sur l’image réelle résultat du filtrage. Ceci a fourni un vecteur 
caractéristique composé de 160 valeurs réelles. 

Variante-2 : La réponse impulsionnelle d’un filtre de Gabor est complexe qu’il serait judicieux 
d’exploiter en s’intéressant à la phase des coefficients de l’image filtrée. C’est cette idée qui est à la 
base de la deuxième variante de notre méthode. Au lieu de calculer l’EAM, nous allons coder la phase 
des coefficients complexes de l’image filtrée selon le codage 4-quadrants proposé par Daugman [1]. 
Le cercle trigonométrique est divisé en quatre quarts auxquels sont affectés les codes binaires 00, 01, 
10 et 11. En fait, cette opération revient à coder les signes de la partie réelle et de la partie imaginaire 
des coefficients de Gabor obtenus. Cette opération est appliquée sur plusieurs points d’analyse situés 
sur 9 cercles équidistants autour de la pupille, suivant plusieurs résolutions et orientations des filtres 
de Gabor. Ceci fournit un vecteur signature composé de 2240 bits. En plus de ce code, chaque iris 
admet un code masque qui indique, pour chaque bit, s’il faut ou non le prendre en considération. Les 
bits ignorés proviennent généralement des points d’analyse couverts par les paupières et les cils. 

3.3 Comparaison et décision  

La comparaison de deux iris revient à comparer leurs vecteurs signature. Nous avons utilisé la 
distance Euclidienne (10) pour la première variante et la distance de Hamming (11) pour la deuxième 
variante..  
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Où n représente le nombre de bits valide, codeA et codeB sont deux codes calculés à partir de deux 
images d’iris par le procédé précédemment décrit et maskA et maskB représentent leurs masques 
associés. La valeur 1065 est un coefficient de normalisation qui correspond à la moyenne du nombre 
de bits valides calculé à partir des images masques. 

Pour assurer l'invariance par rapport à la rotation, nous avons fait tourner chaque image d’iris suivant 
les angles [-6,-4,-2,0,2,4,6]. Ainsi, chaque iris devient représenté par 7 images dans la base de 
données.   

4 Tests et résultats  

La méthode proposée a fait l’objet de tests sur la base Casia v1 dans le but d’évaluer ses performances 
dans les deux modes opératoires : vérification et identification. La base Casia v1 contient 756 images 
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provenant de 108 personnes.  Pour chaque  personne, 7 images ont été acquises en deux sessions 
séparées de quelques semaines [13]. La résolution d'images est de 320x280. Une partie de la base (4 
images de chaque personne) a servi pour l’apprentissage et le reste pour les tests. 

4.1 Evaluation du système en mode vérification 

En mode vérification, il s’agit de vérifier si une personne est bien celle qu’elle prétend être. Cela 
revient donc à comparer la distance entre deux vecteurs signatures par rapport à un seuil 
préalablement déterminé lors d’une phase d’apprentissage. Celle-ci consiste à calculer les distances 
mutuelles entre tous les iris de la base d’apprentissage et à dresser une distribution qui est 
généralement bimodale, le premier mode correspond aux distances intra-classes et le deuxième mode 
correspond aux distances inter-classes. La figure 4 montre les distributions obtenues avec les deux 
variantes de la méthode.    
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Figure 4. Distributions de distance inter et intra-iris entre (a) mesure statistique (b) codage de la phase 

Figure-4.a montre les résultats d’apprentissage des deux variantes de la méthode. Il est clair de 
souligner que la zone d’incertitude, qui correspond à la partie de chevauchement des deux 
distributions, est plus réduite pour la deuxième variante.  

La figure-5 montre les courbes ROC (Receiver Operating Characteristic) des deux variantes. Cette 
courbe montre l’évolution des taux d’erreurs FR (Faux Rejet) et FA (Faux Acceptés) en fonction de la 
valeur du seuil. Le point de croisement des deux courbes représente la valeur du taux EER (Equal 
Error Rate) qui correspond au choix d’un seuil pour lequel les taux FAR et  FRR sont égaux. Ce taux 
est égal à 3.5% pour la première variante (Figure-5a) et à 1.8% pour la deuxième variante (Figure-5b).   
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Figure 5. Courbe ROC (a) caractéristiques statistiques (b) codage de phase 

EER 3.5 % EER 1.8 % 
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4.2 Evaluation du système en mode identification 

En mode identification, il existe deux types de systèmes biométriques : un système fermé où on est sûr 
de l’existence du candidat dans la base et un système ouvert où on n’est pas sûr de son existence dans 
la base. Dans ces tests, nous avons considéré un système fermé.  La méthode proposée a été examinée 
sur 2268 images d'iris et a donné un taux d’identification égal à 96,1% pour la première variante et un 
taux égal à 98,5 % pour la deuxième variante. 

Le tableau-1 récapitule les résultats obtenus par les deux variantes dans les deux modes de vérification 
et d’identification. Il est clair que la deuxième variante qui opère par codage de phase donne un 
meilleur résultat. 

Tableau 1 : Comparaison des résultats obtenus par la méthode 

Descripteurs Taux d’identification EER FAR FRR 

Coefficients statistiques 96.1 % 3.5 % O.15 % 4.6 % 

Codage de phase 98.5 % 1.6 % 0.38 % 2.1 % 

5 Conclusion 

Dans cet article, nous avons présenté une méthode d’identification de personnes par l’iris avec deux 
variantes l’une utilisant un descripteur statistique et l’autre un descripteur basé sur le codage de phase.  
Cette méthode utilise un opérateur intégro-différentiel et la transformée  de Hough pour segmenter 
l’iris. Elle applique un banc de filtres de Gabor pour extraire l'information directionnelle locale de la 
texture de l'iris. Ensuite, l’image filtrée est  caractérisée par un vecteur signature, qui est composé de 
160 valeurs EAM pour la première variante et le codage de phase (2240 bits) pour la deuxième 
variante.  L’estimation de la similitude entre deux vecteurs signatures est calculée par la distance 
euclidienne et la distance de Hamming. La méthode a été testée sur la base de données de Casia v1. 
Les meilleurs résultats sont obtenus avec le codage de la phase de Gabor. Ceci montre que le codage 
de la phase de Gabor est plus discriminant que les mesures statistiques.  
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