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Résumé – La fusion au niveau score basée sur le test du rapport de vraisemblance, dans un système multibiométrique, est une approche
prometteuse car elle garantit l’optimalité. Cependant, son succès dépend de l’estimation des densités des scores client et imposteur à partir des
données d’apprentissage. Nous présentons dans cette communication, une nouvelle méthode d’estimation de densité desscores basée sur le
modèle de mélanges de Gaussiennes généralisées. Cette méthode dispose d’une flexibilité pour représenter avec précision la densité des scores.
Les résultats expérimentaux sur des bases de données de référence montrent l’efficacité de la méthode proposée.

Abstract – Fusion at the score level based on the likelihood ratio test,in a multibiometric system, is a promising approach becauseit guarantees
optimality. However, its success depends on the estimationof the genuine and impostor score densities from the available training set. In this
paper, we present a new density scores estimation method based on generalized Gaussian mixture models. This method has flexibility to
accurately represent the density scores. Experimental results on benchmark databases show the effectiveness of the proposed method.

1 Introduction

La biométrie se réfère à l’identification automatique des in-
dividus basée sur leurs caractéristiques physiologiques ou com-
portementales [1]. En termes de précision et de sécurité, les
systèmes biométriques monomodaux sont généralement infé-
rieurs aux systèmes multibiométriques, qui fusionnent plusieurs
signatures biométriques d’une même personne. La fusion peut
se faire à quatre niveaux différents [2] : au niveau capteur,au
niveau caractéristiques, au niveau score ou au niveau décision.
La fusion au niveau score est le type de fusion le plus utilisé
car elle donne le meilleur compromis entre la richesse d’infor-
mation et la facilité d’implémentation [3]. Plusieurs méthodes
de fusion au niveau score ont été proposées dans la littérature.
Ces méthodes peuvent être divisées en trois catégories [3] :(1)
les méthodes à base de transformation, (2) les méthodes à base
de classification, et (3) les méthodes à base de densité. Cette
dernière catégorie est basée sur le test du rapport de vraisem-
blance, qui est la méthode théorique optimale de la fusion au
niveau score [4]. Néanmoins, ses performances dépendent de
la méthode utilisée pour estimer les densités des scores.

Les méthodes d’estimation de densités sont principalement
divisées en deux groupes : les méthodes paramétriques et celles
non paramétriques. Les méthodes d’estimation non paramé-
triques ne font pas d’hypothèses sur la forme de la fonction de

densité et sont entièrement axées sur les données ; au contraire,
les méthodes d’estimation paramétriques font une hypothèse
sur la loi de la distribution et estiment les paramètres à par-
tir des données d’apprentissage. La plupart des approches pa-
ramétriques considèrent des modèles de mélanges utilisantla
distribution Gaussienne (GMM) pour leur simplicité de calcul.
Dans [3], les auteurs ont prouvé l’efficacité du modèle GMM
pour la modélisation des densités des scores. Cependant, ladis-
tribution des scores biométriques peuvent présenter des formes
tellement complexes qu’on ne peut pas les représenter avec pré-
cision par le modèle GMM.

Cet article étudie une nouvelle méthode d’estimation de den-
sité des scores basée sur le modèle de mélanges de Gaussiennes
généralisées (GGMM) [5]. Ce modèle permet d’estimer le mieux
possible les densités réelles des scores tout en modélisantune
grande variétés de modèles statistiques. Dans cette méthode,
nous estimons automatiquement le nombre de composants et
les paramètres du modèle GGMM en utilisant l’algorithmeEs-
pérance Maximisation[6] et le critère delongueur minimum de
message[7].

La suite de cet article est organisée de la manière suivante.
La section 2 donne un aperçu général sur la méthode de fusion
optimale au niveau score. La section 3 est dédiée à la descrip-
tion de la méthode d’estimation des densités des scores client
et imposteur. La section 4 présente les résultats obtenus.



2 Test du rapport de vraisemblance

Soit X = [X1, . . . , XK ]T le vecteur aléatoire correspondant
aux scores deK matchers biométriques, oùXk est la variable
aléatoire qui représente le score généré par lekème matcher,
k = 1, . . . ,K, avecx = [x1, . . . ,xK]T représente un résultat
particulier deX . Le problème de vérification de l’identité bio-
métrique consiste à affecter le vecteur de scores observéx à
la classe client ou imposteur. Cela peut être considéré comme
un test statistique entre l’hypothèse nulleH0 : "le vecteur de
scoresx appartient à la classe imposteur" et l’hypothèse al-
ternativeH1 : "le vecteur de scoresx appartient à la classe
client" [3]. Selon le théorème de Neyman-Pearson [8], le test
optimal pour affecter le vecteur de scoresx à la classe client ou
imposteur est le test du rapport de vraisemblance défini par :

RV (x) =
p(x|H1)

p(x|H0)

H1

≷
H0

η, (1)

tel queη représente le seuil de décision etp(x|H1) et p(x|H0)

représentent respectivement les densités de probabilitéscondi-
tionnelles client et imposteur. Toutefois, cette optimalité du test
du rapport de vraisemblance n’est pas garantie que lorsque les
densités sous-jacentes sont connues. En pratique, nous possé-
dons seulement un ensemble fini de scores clients et impos-
teurs, et il faut estimer fiablement les deux densités de proba-
bilités conditionnelles avant d’appliquer le test du rapport de
vraisemblance.

En pratique, on utilise la log-vraisemblance qui est le lo-
garithme du rapport de vraisemblance, car elle a des valeurs
numériques qui varient plus lentement dans le domaine d’inté-
rêt [0,+∞), alors que les valeurs du rapport de vraisemblance
ne sont pas facilement utilisables numériquement. Comme in-
diqué précédemment, l’estimation de la densité de probabilité
peut être faite en utilisant des techniques paramétriques ou non
paramétriques. Si une méthode paramétrique d’estimation de la
densité de probabilité et la log-vraisemblance (LV) sont utili-
sées dans (1), alors le rapport de vraisemblance devient :

LV (x) = log p(x|Θ1)− log p(x|Θ0)
H1

≷
H0

log η, (2)

où Θ1 et Θ0 représentent respectivement les paramètres des
densités de probabilités conditionnelles client et imposteur.

3 Estimation des densités client et im-
posteur par GGMM

La modélisation dep(x|Θ1) et p(x|Θ0) par un mélange de
Gaussiennes généralisées consiste à décomposer ces deux den-
sités en une somme pondérée deG composantes comme suit :

p(x|Θ) =
G∑

g=1

πgp(x|µg, σg, βg), (3)

oùΘ = {π1, . . . , πG, µ1, . . . , µG, σ1, . . . , σG, β1, . . . , βG} est l’en-
semble de tous les paramètres,π1, . . . , πG ∈]0, 1] sont les poids

de mélange tels que
∑G

g=1 π
g = 1, et p(x|µg, σg, βg) est la

distribution d’une Gaussienne généralisée (GGD). L’hypothèse
d’indépendance des sources d’information dans un système mul-
tibiométrique n’est pas toujours valable. Cependant, le modèle
de mélange peut prendre en compte la dépendance entre les
sources, même si chaque composante spécifique de mélange
peut seulement générer des vecteurs avec des éléments statisti-
quement indépendants [9]. Par conséquent, la distributionGGD
de dimensionK peut être définie par [5] :

p(x|µg, σg, βg) =
K∏

k=1

p(xk|µ
g
k, σ

g
k, β

g
k) (4)
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oùA(βg
k) = [Γ(3/βg

k)/Γ(1/β
g
k)]

β
g
k
/2 avecΓ(.) représente la fonc-

tion gamma, etµg = [µg
1, . . . , µ

g
K ]T , σg = [σg

1 , . . . , σ
g
K ]T et

βg = [βg
1 , . . . , β

g
K ]T sont les vecteurs des paramètres de posi-

tion, d’échelle, et de forme, respectivement. Chaque paramètre
β
g
k ≥ 0, k = 1, . . . ,K, contrôle la forme de la densité de

probabilité et détermine s’elle est pointu ou plat à lakème di-
mension. En variant ce paramètre, il est possible de caractériser
une large classe de distribution.

3.1 Estimation des paramètres

Étant donné un ensembleX = {x(1), . . . ,x(n)} den échan-
tillons indépendants et identiquement distribués, qui représente,
dans notre cas, des vecteurs de scores, le principe du maximum
de vraisemblance peut être appliqué pour estimer l’ensemble
des paramètres du modèleΘ. Selon ce principe, l’ensemble des
meilleurs paramètresΘ d’un modèle GGMM deG composants
maximisent la fonction log-vraisemblance

log p(X|Θ) = log
n∏

t=1

p(x(t)|Θ) =
n∑

t=1

log
G∑

g=1

πgp(x(t)|µg, σg, βg).

(5)
La maximisation de la fonction (5) est difficile à réaliser di-

rectement. Nous considérons que l’ensemble des échantillons
X est incomplète et nous introduisons un ensemble den éti-
quettesY = [y(1), . . . ,y(n)]T qui correspond à la partie man-
quante associé à l’ensembleX . L’étiquette manquantey(t) est
un vecteur binaire qui indique la composante d’origine de l’échan-
tillon x

(t). La log-vraisemblance en présence des données in-
complètes est

log p(X ,Y|Θ) =
n∑

t=1

G∑

g=1

y
(t)
g log

[
πgp(x(t)|µg , σg, βg)

]
. (6)

L’algorithme Espérance–Maximisation(EM) standard peut
maintenant être utilisé pour estimer itérativement l’ensemble
des paramètresΘ. Dans l’étape E(spérance), la valeur espérée
dey

(t)
g est calculée par la probabilité conditionnelle quex

(t)

étant générée par la composanteg comme suit :

p(g|x(t),Θ) =
πgp(x(t)|µg, σg, βg)

∑G

m=1 π
mp(x(t)|µm, σm, βm)

. (7)



Dans l’étape M(aximisation), les nouvelles valeurs des para-
mètres sont ré-estimées par les équations suivantes [5] :

π̂g =
1

n

n∑

t=1

p(g|x(t),Θ), (8)
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avecg = 1, . . . , G et k = 1, . . . ,K. Finalement, le paramètre
de formeβg de chaque composante est estimée en même temps
que les autres paramètres en utilisant la méthode de Newton–
Raphson, c’est-à-dire,

β̂g ≃ βg −

{
∂2 log p(X|Θ)

∂βg2

}−1
∂ log p(X|Θ)

∂βg
. (11)

Le calcul des termes∂
2 log p(X|Θ)

∂βg2 et ∂ log p(X|Θ)
∂βg est donné

dans [5].

3.2 Estimation du nombre de composantes

Pour déterminer automatiquement le nombre de composantes
du mélange, nous suivons une approche similaire à celle pré-
sentée dans [10] basée sur le principe dumessage de longueur
minimale(MML). En utilisant le MML, le nombre optimal de
composantes du mélange est obtenu en minimisant la fonction
suivante :

L(X ;Θ) =− log p(Θ)− log p(X|Θ) +
1

2
log |I(Θ)|

+
d

2

(
1 + log

1

12

)
, (12)

où p(Θ), I(Θ), etp(X|Θ) représentent la distribution a priori,
la matrice d’information de Fisher, et la vraisemblance, respec-
tivement. La constanted = G(3K+1) dans (12) est le nombre
total de paramètres. Pour faciliter le calcul du MML, il est rai-
sonnable de supposer l’indépendance des différents groupes de
paramètres, qui permet la factorisation de|I(Θ)| etp(Θ). Nous
remplaçons la matrice d’information de FisherI(Θ) par son
homologue de données complètes [10]. En l’absence de toute
autre connaissance, nous adoptons les lois a priori non informa-
tives de Jeffreys pour chaque groupe de paramètre comme des
distributions de probabilités a priori [10, 11]. Nous obtenons
donc la fonction suivante :

L(X ; Θ̂) =− log p(X|Θ̂) +
3K

2

∑

g:π̂g>0

log(π̂g)

+
Gnz(3K + 1)

2

(
log n+ 1 + log

1

12

)
, (13)

oùGnz représente le nombre de composantes de poids non-nul.

3.3 L’algorithme complet

Le choix de l’initialisation des paramètres du modèle peut
avoir une forte influence sur le résultat final de l’algorithme
EM. Afin de réduire le risque de converger vers un maximum
local de la fonction de vraisemblance, nous utilisons un algo-
rithme EM modifié [10, 11]. Cet algorithme est moins sen-
sible au choix des paramètres de l’initialisation, contrairement
à l’algorithme EM standard. L’algorithme EM modifié subit
une seule modification pour estimer le paramètreπg par l’équa-
tion suivante :

π̂g =
max{0, (

∑n
t=1 p(g|x

(t), Θ̂))− 3K
2
}

∑G
m=1 max{0, (

∑n
t=1 p(m|x

(t), Θ̂))− 3K
2
}

(14)

Les différentes étapes de sélection du modèle et d’estimation
des paramètres peuvent être résumées dans l’algorithme 1.

Entrées : X = {[x
(t)
1

, . . . ,x
(t)
K

]T }nt=1, Gmin, Gmax, ε, les
paramètres initiaux̂Θ(0) = {π̂g , µ̂g, σ̂g, β̂g}Gmax

g=1

Sorties : L’ensemble des paramètresΘbest

i← 0, Gnz ← Gmax, Lmin ← +∞
tant queGnz ≥ Gmin faire

répéter
i← i+ 1
pour g ← 1 jusqu’à Gmax faire

Étape E :

p(g|x(t), Θ̂)← π̂gp(x(t)|µ̂g ,σ̂g,β̂g)
∑Gmax

m=1 π̂mp(x(t)|µ̂m,σ̂m,β̂m)
,

pour t = 1, . . . , n
Étape M :

π̂g ←
max{0,(

∑n
t=1 p(g|x(t),Θ̂))− 3K

2
}

∑Gmax
m=1 max{0,(

∑
n
t=1 p(m|x(t),Θ̂))− 3K

2
}

π̂q ← π̂q

∑Gmax
m=1 π̂m

pour q = 1, · · · , Gmax

si π̂g > 0 alors
Calculer{µ̂g , σ̂g, β̂g} en utilisant (9)–(11)

sinon
Gnz ← Gnz − 1

fin
fin

Θ̂(i) ← {π̂g , µ̂g, σ̂g, β̂g}Gmax
g=1

CalculerL(X ; Θ̂(i)) en utilisant (13)
jusqu’à L(X ; Θ̂(i))− L(X ; Θ̂(i−1)) < ε|L(X ; Θ̂(i−1))|;

siL(X ; Θ̂(i)) ≤ Lmin alors
Lmin ← L(X ; Θ̂(i))

Θbest ← Θ̂(i)

fin
g∗ ← argming{π̂

g > 0}, π̂g∗ ← 0, Gnz ← Gnz − 1
fin

Algorithme 1 – L’algorithme complet.

4 Résultats

Pour évaluer la performance et la robustesse de la fusion
basée sur le rapport de vraisemblance estimé par le modèle
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FIGURE 1 – Performance de la fusion basée sur le rapport de vraisemblance estimé par les modèles GMM et GGMM sur les bases
de données (a) XM2VTS et (b) NIST-Multimodale. Bien qu’il existe8 matchers dans la base de données XM2VTS, seules les
courbes ROC du meilleur matcher de visage et du meilleur matcher de la voix sont présentés pour plus de clarté.

GGMM, nous avons utilisé deux bases de données biométriques
de référence. La première base de données est XM2VTS [12],
qui contient les scores de deux modalités à savoir, le visageet
la voix, de295 personnes. Elle contient deux fichiers, le pre-
mier est dev.label (development set) et le second est eva.label
(evaluation set). Nous utilisons dev.label en tant que données
d’apprentissage pour estimer les paramètres et eva.label en tant
que données de test pour évaluer la performance.

La seconde base de données utilisée est NIST-BSSR1 [13],
qui contient trois partitions différentes. Dans ce travail, nous
utilisons la partition NIST-Multimodale qui contient deuxscores
de visage et deux scores d’empreintes de517 personnes. Pour
cette base de données, il n’y a aucun protocole expérimental
défini. Dans nos simulations, la moitié des scores clients etim-
posteurs ont été choisis au hasard pour former l’ensemble d’ap-
prentissage et l’autre moitié est utilisée pour former l’ensemble
de test. Les résultats présentés sont les valeurs moyennes au
cours de20 essais.

La FIGURE 1 représente les courbes ROC (Receiver Ope-
rating Characteristic) des matchers individuels et de la fusion
basée sur le RV estimé par les modèles GMM et GGMM sur
les bases de données XM2VTS et NIST-Multimodale. En com-
parant les résultats obtenus, nous remarquons d’abord que les
deux méthodes de fusion permettent d’améliorer de manière si-
gnificative les taux de reconnaissances de tous les matchersin-
dividuels. Ensuite, nous remarquons que le taux de reconnais-
sance de la fusion basée sur le modèle GGMM surpasse légè-
rement celle basée sur le modèle GMM, en particulier lorsque
les taux de fausses acceptations sont inférieurs à10−2%. Ceci
est dû au fait que le modèle GGMM peut s’adapter à la forme
de la distribution des données mieux que le modèle GMM. De
plus, il est capable de produire une représentation de mélanges
robuste pour des données de différentes formes.
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