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Résumé

Ce document aborde la reconnaissance palmaire moyennant les réseaux de neurones. Une méthode de détection de
points clés frés dynamique est proposée, afin d'obtenir la ROI ou Region Of Interest. Ensuite, les caractéristiques se traitent
en utilisant les Analyses en Composantes Principales. Les Réseaux de Neurones Artificiels interviennent en tant que
classificateurs. Un programme a été réalisé pour une démonstration. Il sera analysé & la vue de ses performances et ses
limites selon les expériences faites. Enfin, les différents résultats seront discutés et des perspectives futures sont proposées.

Mots clés: Reconnaissance Palmaire, Réseaux De Neurones, Reconnaissance De Formes, Analyse en Composantes
Principales, Intelligence Arfificielle.

Absiract :

This paper contains palmprint recognition using Neural Networks. A very dynamic method of detection of key points is
proposed for tracking Region Of Interest. The features are extracted by Principales Component Analysis and others filters
technics. Artificial Neural Network is used as classifier. A program will be shown for a demonstration. It will be analyzed with
the sight of its performances and its limifs according to the made experiments. The various resulfs will be discussed and af
last some future works are proposed.

Key Words : Palmprint recognifion, Arfificial Neural Network, Pattern Recognifion, Principal Component Analysis, Artificial
Intelligence.

l. Intfroduction

La reconnaissance palmaire est I'un des systémes biométriques les plus utilisés aujourd'hui [1]. [2] et [3] présentent toute une
variété de systémes de reconnaissance palmaire. La richesse des caractéristiques que renferme I'empreinte palmaire, par
rapport aux autres traits, fait de cette technique biométrique est trés compétitive. D' ailleurs dans [23], on observe que des
techniques a basse résolution d'image ont pu étre effectuées.

Nous bénéficierons de ces travaux, pour concevoir notre modele, adapté aux moyens et d I'environnement qui nous
enfourent.

Ce document s'intéresse a un systeme & usage civil, moyennant les réseaux de neurones. Le présent travail aborde
directement la modélisation du programme dont les algorithmes élaborés au cours des études ont été implémentés sur
Matlab. C'est une plateforme trés riche pour satisfaire nos besoins. On a créé un réseau a 5 neurones.

Voici comment s'organisera le reste du document. Nous verrons en deuxieéme section les méthodologies et matériels de
modélisation du programme de reconnaissance palmaire. Le programme réalisé sera ainsi testé. Nous dédierons la section
3 aux résultats des tests. Avant de conclure, nous discuterons ces résultats. Une petite étude comparative sera présentée
par rapport & des essais avec des méthodes différentes de la nbtre.

Il. Méthodologies et matériels

Avant de plonger au coeur de la modélisation proprement dite, cette partie enchaine sur une bréve présentation de
quelques notions. Elle ne suffira pas pour aborder plus cisément le travail, une recherche plus approfondie est fortement
recommandée. Néanmoins, une rédaction de note de recherche sera jointe a celle-ci, dédiée aux réseaux de neurones.

I1.1. Présentation de quelques notions
I1.1.1. RNA (Réseaux de Neurones Arlificiels)
Les ouvrages [4], [5], [6]. [7] et [8] ont servi & la rédaction de cette section.

Les RNA peuvent servir pour résoudre une large variété de problémes. En RNA, on parle toujours d'architecture,
d'apprentissage et de fonction de tfransfert.

e Architecture

On peut citer la carte de Kohonen (Figure 37), le perceptron multicouche (Figure 38) ef bien d'autres architectures encore.
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Figure 38 : Percepiron Multicouche
Figure 37 : Carte de Kohonen

e Apprentissage
Il existe deux modes d'apprentissage dont le supervisé et le non supervisé. Le premier a suffi pour traiter notre probleme.

e Fonction de transfert

Elles peuvent étre sigmoide (lI-1), tangente hyperbolique (II-2) ou encore échelon (II-3).
1
§S=— (IV-1)
Th = tanh(x) (IV-2)

1, x=0

E=[mx<0

(IV-3)

Nous utiliserons le perceptron multicouche, en supervisé a fonction sigmoide.
1.1.2. ACP (Analyses en Composantes Principales)
Les ouvrages [9], [10], [11] ont servi & rédiger cette section.

Résumé statistique, centrage ou encore réduction de données : ces expressions suffisent & comprendre le réle de I' ACP
dans nos travaux. La Figure 39 illustre comment on passe d'un nuage de données & des composantes ou les données se
sont le plus concentrées.

Nous les utiliserons comme extracteur de caractéristiques et réducteur de données.
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Figure 39 : lllustration de I'ACP : passe de nuage a réduction de données
Pour comprendre le mécanisme des ACP, considérons N images de paume de la main {”}!,_,_”}I;,... ,_’}?n} acquises, de

dimensions m et oU chaque image appartient & une classe dans € tel que {X3, X5, ... &Xu}.

Supposons la transformation linéaire qui transforme les données de grandes dimensions en d'autres données de dimensions
n considérablement réduites.
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Ainsim <& 1 et les nouveaux vecteurs seraient : 1, = R™.

Soit :

Yo = Win (Iv-4)
ouk =12 ..,Net BT estla transformation linéaire.

11.1.3. SVM (Séparateurs a Vaste Marge)
Les ouvrages [12], [13] et [14] ont servi d rédiger cette section.

Les séparateurs & vaste marge sont des techniques d'apprentissage supervisées destinées & résoudre des problémes de
classification (linéaire : lI-4, ou non : 1I-6). Les méthodes utilisées pour la classification sont nombreuses, citons autre les SVM :
les Réseaux de Neurones.

¥ = sign(h{x)) (IV-5)
Obh(x)= (w+x)}+b =", wx,+b (IV-6)
¥(x} = sign(E, va K {x;xf} + b) (IV-7)
ov  K(xgx) = {#{x).(x) (IV-8)
Avec :

W : poids X ; variable du probléme

{ }:opérateur de produit scalaire It : fonction décision

b : biais ¥ : classificateur

K : fonction noyau
Géométriguement, h n'est autre que H ou I'hyperplan (Figure 40).

¢ Notion de marge

Cette technique est une méthode destinée a I'origine pour des classifications & deux classes. Grace & la méthode du un-
contre-un, elle tente de séparer les exemples positifs des exemples négatifs dans I'ensemble des exemples. La méthode
cherche alors I'hyperplan qui sépare les exemples positifs des exemples négatifs, en garantissant que la marge entre le plus
proche des positifs et des négatifs soit maximale.
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Figure 40 : Hyperplan séparateur (w+x)+b = 0
Gréce également a la méthode du un-contre-tous (par opposition au un-contre-un en probléme & deux classes), les SVM
peuvent résoudre des problemes multi classes.

11.2. Modélisation du programme de reconnaissance palmaire
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Le processus de reconnaissance palmaire comprend 4 parties principales [15] : ACQUISITION DE L'IMAGE, PRETRAITEMENTS
SUR L'IMAGE [16], EXTRACTION DES CARACTERISTIQUES [17], [18], [19] et enfin IDENTIFICATION.

On a effectué les expériences sur 6 individus a enregistrer dans la base et 3 autres pour tester la réaction du systéme en
présence de nouvelles données.

Voici un tableau récapitulatif des individus enregistrés et non enregistrés (Tableau 12).

Tableau 12 : Références pour la considération (enrégistrée ou non) de chaque individu

Classe (individu) | Enregistrement
1 Oul

oul

NON

oul

oul

oul

oul

NON

NON

N || N[O B~ WIN

1.2.1 Acquisition de I'image

Elle s'est faite a I'aide de I'appareil photo d’'un smartphone, en couleur sous une résolution de 5MégaPixels. (Figure 41)
11.2.2 Prétraitements

Les prétraitements sont :

» Binarisation

Transformer I'image en type binaire facilite grandement certaines opérations. Ce procédé peut étre traduit par un filtre

passe-bas appliqué a I'image acquise [20] :

binaire (x, v} = [l, image (x,v} = E(x, ¥} = seuil 1v-9)

0, image(x,y) = L(x,¥) < seuil

Dans sa mise en ceuvre :

- On passe d'abord par une conversion de I'image en niveau de gris (Figure 42),
- On convertit ensuite I'image en niveau de gris en image binaire (Figure 43).

=  Normalisation

- Vérification sil'image de la paume de la main capturée est droite, et aligner si besoin. Il s’agit de tracer une droite
passant par 2 points & 2 endroits précis de la main, on vérifie la pente de la droite. Corriger I'angle de cette pente
revient a aligner I'image acquise.

- Réaqjuster la résolution de I'image & la taille d'origine.

= Détection des points clés

- Tracer le contour sur I'image binaire (Figure 44),

- Trouver le centre de gravité de la région tracée,

- lIgnorer (& ce stade) la partie de la main allant du centre de gravité au poignet,

- Considérer chaqgue pixel du contour comme le cenfre d'un cercle : évaluer le nombre de points sur la
circonférence du cercle appartenant ou non & la région de la main. Donc, soit le pixel est un point clé ou sinon,
procéder au pixel suivant le long du contour.

= Tracage de la ROI

- Une fois les points clés (Figure 45) détectés, les relier de sorte & établir un systéme de coordonnées (Figure 46), en
formant 2 axes X et Y,

- Tracer dans ce repére la ROI, un rectangle ou se focalise la reconnaissance sur la main (Figure 47),

- Découper ce rectangle.
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Figure 41 : Image de paume de Figure 42 : Image en niveau de gris Figure 43 : Image binaire
main prise par un smartphone

Figure 44 : Image avec contour Figure 45 : Image avec les points clés  Figure 46 : Image avec systéme
de coordonnées

Figure 47 : Image avec ROI

11.2.3. Extraction des caractéristiques

- Transformer la ROI couleur en ROl en niveau de gris,

- Réduire la taille de I'image de la ROI & une norme fixée pour uniformiser les données,

- Série de filtres : suppression de bruits, mise en évidence renforcée des caractéristiques,

- Entirer un vecteur représentant la ROl moyennant I'ACP,

- Concevoir une matrice avec tous les vecteurs, et constituer une banque de données pour apprentissage au RNA
(Réseau de Neurones Artificiels).

- Jusque-la s’achéve la partie qui enregistre un individu.

11.2.4. Identification

Quasiment la méme procédure en extraction des caractéristiques, excepté qu'au lieu de passer en apprentissage, la
matrice est soumise au réseau pour une identification.

lll. Résultats

Le démonstrateur est tres simple d'utilisation, il contient 3 onglets navigables librement selon I'utilisateur :
- L'onglet « Accueil » est représenté a la Figure 48,
- L'onglet« Démo» (Figure 49) constitue le coeur des opérations. Tel qu'on le voit, cet onglet contient 2 boutons :
- Ouvrir image : permet d’ouvrir I'explorateur de fichier pour choisir une image d’empreinte palmaire (Figure
50),
- ldentification : permet de lancer la reconnaissance de I'image choisie.

Ensuite, il y a 3 objets représentant des figures, de gauche & droite :
- Résultat : ici est indiquée la classe de I'individu. Si I'individu est reconnu (appartient a la base), on affiche ici sa
classe et son indice de reconnaissance en pourcents. Et sil'individu n'est pas reconnu (n'appartient pas a la base),
il indique zéro et affiche -1 dans la boite d'indice de reconnaissance.
- Image ROI : une fois la ROI découpée, elle apparaitraici.
- Image Empreinte Palmaire : affiche I'image de la main choisie avec le bouton « Ouvrir Image ».
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Apres appui sur le bouton « Identification », 2,5 secondes s'écroulent pour que le systeme donne le résultat (Figure 51).

On note ici que ce tfemps n’est vrai que pour les images prises par scanner que nous avons obtenues par des bases en
ligne. Pour les images prises par le smartphone, le programme met plus de temps pour exécuter la reconnaissance, ceci
est d0 a la différence de qualité. L'image prise au scanner est de meilleure qualité. Ainsi, elle peut étre fraitée a faibles
dimensions (640x480), tandis que I'image prise par le téléphone doit étre traitée avec de grandes dimensions. Ce qui est
d'ailleurs vérifié par le temps d'exécution du programme dans ce cas : environ 15 secondes.

Dans le cas ou l'individu n'est pas reconnu, le démonstrateur affiche 0 comme résultat et -1 comme indice de
reconnaissance (Figure 52). Il y a cependant certains cas ou le démonstrateur ne parvient pas & achever correctement la
t&che de reconnaissance. Voici quelques exemples (Figure 53 et Figure 54).

Aprés analyse, voici les raisons pour lesquelles le programme a échoué dans ces cas :

- Cas 1:Les doigts du majeur et de I'annulaire sont collés I'un & I'autre, ce qui a faussé la détection des points clés
et de la ROI. Comme le montre plus clairement les figures suivantes illustrant les étapes (Figure 55). Dans ce cas, le
programme a pu achever la tdche mais de maniére incorrecte.

- Cas2:Dans ce cas enrevanche, le programme n'a méme pas pu achever la tache, il y a 2 problémes dont I'un
est I'orientation de I'image. L'autre s'explique par la Figure 56. Pour ce cas, méme orientée dans la bonne
direction, I'image n'aurait pas pu étre reconnue car la binarisation a échoué.

= bocernaszance B Sla @ Recomnaissance Paimaie 3 3

oo e mag

RECONNRISSANCE PRALMAIRE

Figure 48 : Programme de reconnaissance Figure 49 : Interface "Démo"
palmaire : interface "Accueil"

Figure 50 : Inferface "Démo” : Ouvririmage Figure 51 : Interface "Démo" : Identification - cas

reconnu

Figure 52 : Interface "Démo" : Identification - cas Figure 53 : Echec d'identification (1)
non reconnu
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Figure 55 : De gauche a droite : Binarisation -
Points clés - ROI

Figure 54 : Echec d'identification (2)

Figure 56 : Binarisation incorrecte

IV. Discussions

Apres plusieurs essais on est arrivé & un résultat fres satisfaisant avec un taux de reconnaissance de 9/9 (6 reconnus comme
enregistrés, 3 reconnus comme non enregistrés).

Mais ce résultat n'est fiable que pour notre cadre d'études car il y a encore trop peu de données fraitées en bases
d'apprentissage. On constate que le comportement du réseau varie dans certains apprentissages. Si on effectue des prises
de photos dans des conditions variées, on n’obtient pas le méme taux, car la qualité de I'image de notre smartphone est
sensible d la luminosité, par conséquent le programme aussi. Avec une taille considérable de données on peut effectuer
des prises avec des conditions variées, car tous ces détails seront considérés lors de I'apprentissage. Mais aussi avec une
amélioration des techniques, comme par exemple coupler la reconnaissance avec la capture du réseau veineux, on peut
pallier les problémes tels que les changements de I'image de la paume de la main a cause de formations de rides, blessures,
les vieilisements... Cependant, il faudra un matériel plus adapté. En effet, le systéme de simple prise de photo ne permet
pas d'intégrer la capture des veines. Ce qu’on peut dire également c'est que I'extracteur de caractéristiques nous permet
d'achever une tdche de reconnaissance avec seulement 48 images, méme si elle est bornée par quelques conditions.
Mais le point fort du programme réside dans I'extracteur de la ROI qui est trés souple, la suppression de fond fonctionne sur
d peu prés tout fond sombre ou bien de couleur foncée. Dans les cas ou il échoue, c'est quand la paume de la main
présente des pixels de valeurs sensiblement égales a I'arriere-plan, la cause fréquente de ce dysfonctionnement est la
luminosité.

Aussi on a testé notre programme en utilisant les SVM comme classificateurs, avec les mémes données, et on a obtenu un
résultat de 8/9 (6 reconnus comme enregistrés, 2 reconnus comme non enregistrés, et 1 reconnu a tort comme étant
enregistré).

V. Conclusion

En somme notre programme de reconnaissance palmaire accomplit pleinement son travail. Notre extracteur de
caractéristiques est efficace, méme s'il est soumis aux conditions de la luminosité, I'orientation de la main et d'un rapport
efficacité des RNA/bases d'apprentissage. Mais tel que discuté, il existe des solutions.

Par exemple, d'une part une base plus conséquente de données, d'autre part un perfectionnement des techniques, avec
adaptation du matériel de capture d'image a cet effet.

Notfre programme peut également fonctionner en utilisant les classificateurs SVM, ce qui n'est pas mauvais. Nofre
programme a des atouts, autres que les réseaux de neurones.
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