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Chapitre 1Introduction
Sommaire 1.1 Contexte de la recherche . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11.2 Notre contribution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21.3 Plan du mémoire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31.1 Contexte de la rechercheDans le contexte télécom, la principale modalité biométrique utilisée est la reconnaissancevocale. Elle présente l'avantage d'être associée logiquement à la téléphonie et ne nécessite aucunmodule matériel supplémentaire à l'équipement traditionnel pour fonctionner.Cependant, deux autres modalités ont fait dernièrement leur apparition dans le secteur télé-com : la reconnaissance par empreintes digitales et la reconnaissance faciale. La première méthodepermet une reconnaissance plus �able de l'utilisateur mais nécessite un équipement ad-hoc. Lareconnaissance par le visage est utilisée dans les scénarios de vidéo conférence ou classiquementpour l'identi�cation lors de l'ouverture d'une session. Grâce à la qualité accrue des capteurs surla téléphonie mobile cette méthode ne nécessite, comme la reconnaissance par la voix, aucunaccessoire supplémentaire.En France, la CNIL (commission national de l'informatique et des libertés) émet de nom-breuses réserves pour l'utilisation de la biométrie dans les applications civiles. En particulier,les biométries du visage et des empreintes digitales qui servent dans les applications gouverne-mentales et policières sont quasi systématiquement rejetées pour des applications commerciales.Par contre, la reconnaissance par la main est autorisée fréquemment pour ce genre d'application(utilisation dans des cantines scolaires par exemple). Partant de ce constat et des bonnes perfor-mances de reconnaissance, nous avons étudié cette modalité de reconnaissance en ajoutant lescontraintes liés aux contextes Télécom.Les services envisageables sont divers. La liste non exhaustive suivante identi�e les principauxtypes d'utilisation possible :� Contrôle d'accès aux locaux� Sécurisation des systèmes d'informations� Sécurisation des communications 1



Chapitre 1. Introduction

(a) (b)Figure 1.1 � Acquisition sans contact (a) vue de pro�l et (b) vue de 3/4� Utilisation dans un cadre administratif� Sécurisation de transaction� Véri�cation de présenceDans le cadre de la téléphonie mobile, la sécurisation liée aux demandes de micro-transactionsélectroniques devient de plus en plus importante et pourra également être associée à la biométrie.Dans ces di�érents scénarios, l'acquisition de l'image de la main est e�ectuée dans l'espace cequi implique une grande liberté d'utilisation. Lors de l'acquisition, l'utilisateur place sa mainface au capteur qui e�ectue une capture de celle-ci. La reconnaissance de la main doit ainsi fonc-tionner dans un environnement complexe (arrière plan non-dé�ni, luminosité variable et libertéde positions). Dans le cas d'une acquisition par une caméra �xe de type webcam, le visage del'utilisateur peut également être présent dans l'image. Un exemple d'acquisition de paume avecun téléphone portable illustrant ce type d'acquisition est montré à la Figure 1.1.La reconnaissance de la paume de la main est étudiée depuis plusieurs années et un grandnombre d'algorithmes d'authenti�cation ont été proposés. Dans tous ces systèmes, l'acquisitionde l'image de la main est e�ectuée avec un contact entre la main et le support d'acquisition.L'objectif de cette thèse est de dé�nir des nouveaux processus pour permettre la reconnaissancede la main à partir d'un capteur à bas coût sans contact pour une utilisation dans l'univers destélécoms. Les caméras envisagées sont des capteurs de téléphones mobiles ou des webcams.1.2 Notre contributionL'objectif de notre travail consiste à dé�nir et mettre en oeuvre de nouvelles méthodes pourla détection et la reconnaissance de main.Pour cela, dans un premier temps, une méthode de détection de la main robuste et sans notionde suivi est proposée [29]. Cette méthode s'appuie sur une fusion de connaissances à priori de lacouleur de peau et de la forme de la main. La couleur de peau est modélisée grâce à un réseau deneurones. A�n de répondre aux impératifs de travail en temps réel, cette méthode est appliquéedans un contexte multi-résolution. Même si notre méthode de segmentation par la couleur dela peau s'avère après expérimentations plus e�cace que celle des systèmes antérieurs, elle ne2



1.3. Plan du mémoirepermet pas une détection su�samment robuste de la main pour une reconnaissance biométriquee�cace.Dans le but d'accomplir cette segmentation, nous avons proposé d'a�ner cette recherche ennous appuyant sur la méthode proposée par Cootes et al.[20] utilisant la notion de forme : lesmodèles actifs de formes (ASM). A�n de traiter les problèmes de divergence du modèle actif,notre modèle est déformé suivant un modèle de couleur de peau et des contraintes sur les contoursen deux dimensions. Comparé aux autres approches, notre modèle e�ectue une détection robusteet précise des contours de la main permettant l'application d'algorithmes de reconnaissance bio-métrique.La reconnaissance biométrique de la main a été largement étudiée ces dernière années. Lesméthodes proposées les plus performantes se basent sur les travaux de reconnaissance par l'irisde Daugman [23] qui utilisent une analyse de la texture basée sur les �ltres de Gabor orientés.A�n d'améliorer les performances de reconnaissance, des méthodes utilisant plus d'informationstout en gardant la notion de rapidité d'exécution sont dé�nies.Nous avons tout d'abord proposé une méthode s'appuyant sur une fusion des données deforme et de texture avec la même taille de référence que les systèmes antérieurs [28, 30]. Ensuite,la méthode de Zhang et al. [136] (similaire à celle proposée par Daugman pour l'iris) est générali-sée par l'utilisation d'un �ltre de Gabor circulaire et la dé�nition d'un processus de comparaisons'appuyant sur une distance d'édition robuste [32]. Les taux de reconnaissance obtenus montrentle bien fondé de cette approche dans notre contexte. A�n d'optimiser la comparaison des donnéesconnues, des méthodes de reconnaissance par projection dans un espace non linéaires ont éga-lement été avancées [31, 33]. Elles s'appuient sur une estimation de la distribution non-linéairedes pixels dans la paume de la main sans notion de contre-exemples par machine à vecteurs desupport. Les pixels de la paume de la main sont des données dérivées de la notion de texture[31] ou directement de l'énergie normalisée [33]. Chacun de ces systèmes montre l'optimisationde critères de comparaison avec un seuil de comparaison personnalisé.1.3 Plan du mémoireCe mémoire est organisé en six chapitres distincts :1. Le second chapitre décrit le contexte et les systèmes biométriques.2. Le troisième chapitre e�ectue un état de l'art des méthodes de détection de la main dansun fond complexe sans utiliser la notion de suivi. Des méthodes d'apprentissage de formesou de données utilisées par la suite sont également décrites.3. Le quatrième chapitre présente notre méthode de détection de la main combinant des in-formations de forme et de couleurs. Des expérimentations qualitatives et quantitatives sontégalement formulées.4. Le cinquième chapitre présente un état de l'art des méthodes de reconnaissance de la mainbasée sur la forme et sur la paume. Une étude comparative des taux de reconnaissance des3



Chapitre 1. Introductionprincipales méthodes est également proposée.5. Le sixième chapitre énumère nos di�érentes propositions de systèmes biométriques baséessur la paume ou sur la fusion de la paume et de la forme de la main. Il montre ensuite dansune phase d'évaluation les performances des méthodes proposées comparées à l'état de l'art.6. Finalement, le septième chapitre conclut ce document et propose des perspectives de travailpour améliorer la reconnaissance du système.
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Chapitre 2La reconnaissance biométrique
Sommaire 2.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52.2 Apports de la biométrie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72.3 Les systèmes biométriques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72.3.1 Décomposition en modules . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72.3.2 Enrôlement, authenti�cation et identi�cation . . . . . . . . . . . . . 82.4 Évaluation et taux d'erreurs des systèmes biométriques . . . . . 102.5 Présentation de di�érentes modalités biométriques . . . . . . . . 132.5.1 ADN (Acide désoxyribonucléique) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 142.5.2 Démarche . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 142.5.3 Dynamique de la frappe au clavier . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152.5.4 Empreinte digitale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152.5.5 Empreinte palmaire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 162.5.6 Géométrie de la main . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 162.5.7 Iris . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 162.5.8 Rétine . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 162.5.9 Signature dynamique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 172.5.10 Thermographie de la main . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 172.5.11 Visage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 172.5.12 Voix . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 172.5.13 Autres Systèmes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 182.5.14 Multi-biométrie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 182.6 Avantages et inconvénients des systèmes biométriques . . . . . . 182.1 IntroductionDe tout temps, les hommes ont utilisé les caractéristiques de visage, de voix ou de démarchepour se reconnaître. Au milieu du XIX siècle, Alphonse Bertillon a énoncé l'idée d'utiliser desmesures corporelles basées sur les empreintes digitales a�n de résoudre des crimes. Très rapide-ment, dès 1893, the Home Ministry O�ce acceptait l'idée que deux individus ne pouvaient avoirles mêmes empreintes digitales. Après cette énonciation, de nombreux scienti�ques ont recherchédes méthodes a�n de créer un livre d'empreintes digitales des criminels et ont formé les premiers5



Chapitre 2. La reconnaissance biométriqueexperts de la reconnaissance par les empreintes. Malgré des méthodes ingénieuses a�n d'augmen-ter l'e�cacité des recherches d'individus présents dans ce livre, les demandes, trop nombreuses,ont entraîné des identi�cations ine�caces car beaucoup trop tardives. Des recherches ont ainsiété e�ectuées a�n de pouvoir acquérir et stocker une représentation numérique des empreintes di-gitales. Cette transcription a permis des études et des projets d'identi�cation automatique/semi-automatique ces dernières décennies. Les applications biométriques ont cependant réellementémergées en raison d'une utilisation intensive dans les applications civiles.L'utilisation de plus en plus importante de systèmes informatiques ou de services électro-niques nécessite une plus grande sécurité d'accès pour éviter les usages abusifs ou frauduleux. Cebesoin est sensible dans di�érents domaines comme le paiement électronique, l'accès à des res-sources informatiques, l'accès à des locaux protégés, ... Tous ces systèmes doivent authenti�er ouidenti�er la personne désirant accéder à un service, c'est-à-dire véri�er ou déterminer l'exactitudede son identité. Pour ces accès, les méthodes d'authenti�cation traditionnelles sont basées sur laconnaissance d'une information (code con�dentiel et mot de passe) ou la possession d'un objet(clé, badge, carte à puce,...). Ces méthodes présentent des inconvénients : les objets peuvent êtrevolés ou perdus, les codes et mots de passe peuvent être oubliés, divulgués, espionnés (car il n'estpas toujours facile de les saisir à l'abri des regards indiscrets) et �nalement rejoués. En pratiqueles personnes choisissent, en e�et, souvent des mots de passe aisément devinables (comme desmots du dictionnaire ou des dates de naissance), un mot de passe unique pour sécuriser des accèsdi�érents, les écrivent parfois à proximité de leur ordinateur, voire sur les cartes d'accès, lesrendant quasiment inutiles. En conséquence, il est souvent nécessaire par sécurité de les changerrégulièrement.En comparaison, en se référant à l'être, la biométrie pallie ces défauts en utilisant les ca-ractéristiques physiques de la personne pour véri�er son identité. Le code con�dentiel est alorsremplacé par une référence contenant les paramètres extraits du caractère biométrique retenupour l'authenti�cation. Cette référence peut être mémorisée sous la forme d'un �chier. Authen-ti�er la personne revient donc à comparer un caractère biométrique dont elle est obligatoirementporteuse à une référence enregistrée au préalable et calculée à partir de ce même caractère biomé-trique. Une seconde approche, l'identi�cation, consiste à comparer le caractère biométrique de lapersonne à un ensemble de références a�n de déterminer l'identité de celle-ci. Toutes les mesuresbiologiques ne peuvent pas être utilisées comme une caractéristique biométrique. A�n d'êtreutilisée dans des systèmes sécurisés, une caractéristique doit satisfaire les conditions suivantes[25] :� Universelle : chaque personne doit posséder la caractéristique.� Distinctive : deux personnes doivent avoir des caractéristiques di�érentes.� Permanente : la caractéristique doit être invariante au cours du temps.� Collectionnable : la caractéristique doit pouvoir être acquise.En pratique, d'autres clauses doivent être incluses. Ainsi, un système biométrique doit égalementremplir les conditions suivantes :� Performance : le système biométrique doit permettre une reconnaissance précise, rapideet robuste à des changements opérationnels et environnementaux.� Acceptabilité : la caractéristique biométrique doit être bien acceptée par les utilisateurs.� Infalsi�abilité : le système doit être di�cilement utilisable par des méthodes frauduleuseset des attaques.6



2.2. Apports de la biométrie2.2 Apports de la biométrieLa biométrie constitue une réponse à la complexité croissante des interfaces des services.Outre son côté ergonomique, la biométrie apporte un certain nombre d'avantages par rapportaux méthodes plus classiques d'authenti�cation dont le secteur des télécoms pourrait tirer pro�t :� Pas de risque de perte ou de vol, contrairement à la clé ou au code PIN,� Simpli�cation d'usage (pas de mémorisation nécessaire, le client porte ses droits d'accèssur lui),� Caractéristiques plus di�cilement imitables qu'un code,� Outil ergonomique de personnalisation (la biométrie est le dernier maillon de la chaîned'accès à un système informatique, elle � touche� de ce fait le client),� Non délégation des droits cédés à un utilisateur : l'opérateur maîtrise les droits cédés à unutilisateur qui ne peut déléguer à une tierce personne (droits d'accès sur un intranet ouabonnement mobile d'entreprise) ; ce qui apparaît comme une contrainte pour la personneest un avantage pour l'opérateur,� Non-répudiation d'une transaction (puisqu'elle est non délégable, la signature biométriquedonne l'identité du responsable d'une transaction),� Apport de nouvelles fonctionnalités (par exemple la sécurisation par l'empreinte digitaledes appels sortants sur un mobile, qui serait trop contraignante avec le code PIN, estpossible avec l'usage de la biométrie),� Élément de di�érenciation vis-à-vis du marché (la biométrie peut être vue par certainscomme un plus commercial).En pratique, la biométrie peut remplacer entièrement les systèmes classiques (codes et objets),ou bien fonctionner en complément de ceux-ci pour s'intégrer à un schéma existant. Il y a parexemple des systèmes qui comparent l'empreinte digitale d'une personne avec celle contenue dansune carte à puce.2.3 Les systèmes biométriques2.3.1 Décomposition en modulesUn système biométrique est un système de reconnaissance de formes se divisant en quatremodules :� Module d'acquisition : il capture la donnée biométrique d'un individu. Des exemples decapteurs biométriques sont présentés à la Fig. 2.1.� Module d'extraction des caractéristiques : il détermine un ensemble de caractéris-tiques biométriques à partir de la donnée acquise.� Module de comparaison : il compare les caractéristiques extraites durant la phasede reconnaissance avec des caractéristiques enregistrées a�n de déterminer un score desimilarité. Ce module est aussi un module de décision dans lequel un utilisateur indiqueson identité qui est con�rmé ou non (authenti�cation). Dans un autre mode, l'identi�antd'un utilisateur est établi (identi�cation) à partir du score de similarité.� Module de base de données : il stocke les références biométriques des utilisateursenrôlés. Suivant l'application, la référence est stockée dans une base de données centraleou, pour plus de sécurité, enregistrée dans une carte individuelle. 7



Chapitre 2. La reconnaissance biométrique
(a) (b) (c) (d)
(e) (f) (g) (h)Figure 2.1 � Exemples de capteurs biométriques : (a) empreinte digitale, (b) iris (c) géométriede la main, (d) rétine, (e) pulsation, (f) visage, (g) thermographie de la main et (h) signature.2.3.2 Enrôlement, authenti�cation et identi�cationUn système biométrique peut être utilisé suivant trois modes d'utilisation : l'enrôlement,l'authenti�cation et l'identi�cation (Fig. 2.2).En phase d'enrôlement, la donnée biométrique est capturée par le module d'acquisition. Sui-vant la qualité de l'acquisition, la donnée biométrique peut être rejetée et une autre capturedésirée. Si la donnée est de bonne qualité, les caractéristiques biométriques extraites sont nom-mées référence ou signature. Généralement, plusieurs références sont enregistrées pour chaqueindividu et celles-ci peuvent être mises à jour pendant l'utilisation. Pour des raisons de sécurité,les références de chaque individu sont cryptées. Cette sécurité permet de rendre impossible lareconstitution des caractéristiques physiques et limite l'utilisation d'une référence à l'applicationvisée.En mode authenti�cation, le système véri�e si un utilisateur est bien celui qu'il prétend êtreen comparant la donnée biométrique capturée et sa référence stockée par le module de base dedonnées. Classiquement, un individu désirant être reconnu précise son identité référant à une si-gnature dans la base de données. Cette signature est comparée à la donnée biométrique capturéece qui conduit à une comparaison un pour un. Le système détermine si la demande est fondéeou non.Le problème d'authenti�cation peut être formulé par :Soit un vecteur d'entrée de caractéristiques XE dé�ni à partir du module d'extraction descaractéristiques et une identité déclarée Id, déterminer si A(XE , Id) est vrai ou faux où vraiindique que l'identité déclarée est exacte (il s'agit du bon utilisateur) et faux que l'identitédéclarée est erronée (il s'agit d'un imposteur). Soit XId

la référence biométrique de l'utilisateur
Id, A(XE , Id) peut être dé�ni par :

A(XE , Id) =

{
vrai si S(XE ,XId

) ≥ s
faux sinon (2.1)8



2.3. Les systèmes biométriques

Figure 2.2 � Diagramme d'utilisation biométrique
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Chapitre 2. La reconnaissance biométriqueoù S est la mesure de similarité entre les vecteurs XE et XId
, et s est un seuil �xé. La valeur

S(XE ,XId
) est nommée comme le score de similarité entre deux caractéristiques biométriques. Ilest intéressant de remarquer que les caractéristiques biométriques provenant d'un même individune sont jamais parfaitement identiques ce qui explique l'introduction du seuil s.En mode identi�cation, le système doit reconnaître un individu en cherchant parmi les réfé-rences de tous les individus dans la base de données. Ainsi, le système recherche l'identité d'unindividu sans qu'il la précise ce qui conduit à une comparaison un contre N où N est le nombred'utilisateurs enregistrés dans la base. Le système doit également indiquer une erreur si l'utilisa-teur n'est pas enregistré dans la base. L'identi�cation est utilisée dans deux contextes : elle peutêtre utilisée pour déterminer l'identité d'un individu à priori inconnu (comme lors de l'identi-�cation par empreinte digitale dans les a�aires policières) ou pour faciliter l'identi�cation d'unindividu qui n'a plus à préciser un identi�ant ou présenter une preuve d'identité (telle qu'unecarte personnelle).Comme le mode d'authenti�cation, le problème d'identi�cation peut être formalisé.Soit un vecteur d'entrée de caractéristiques XE , l'identi�cation revient à déterminer l'identité

Ik, k ∈ {0, 1, 2, . . . , N} où I1, I2, . . . , IN sont les identités des utilisateurs enregistrés dans lesystème et I0 indique le cas d'échec où aucune identité ne peut être indiquée pour l'utilisateur.La fonction d'identi�cation I(XE) peut ainsi être exprimée par :
I(XE) =

{
Ik si [max(1≤k≤N)

(
S(XE ,XIk

)
)]
≥ s

I0 sinon (2.2)où XIk
est la référence biométrique correspondant à l'identi�ant Ik et s est un seuil �xé.2.4 Évaluation et taux d'erreurs des systèmes biométriquesLes taux d'erreur sont l'une des caractéristiques d'un système biométrique. A cause desconditions ambiantes (température, luminosité...), de la qualité d'acquisition (bruit du capteur,positionnement de l'utilisateur...) et des changements physiques ou comportementales de l'uti-lisateur (coupures, prise de poids...), deux caractéristiques biométriques provenant de la mêmepersonne ne sont pas exactement identiques. La comparaison entre deux caractéristiques bio-métriques retourne donc une valeur de comparaison. Plus la valeur est importante et plus ilest probable que les deux caractéristiques proviennent de la même personne. Comme indiquédans les équations (2.1) et (2.2), un seuil s permet d'e�ectuer la décision de classement : si lescore de comparaison est supérieur à s alors les deux caractéristiques proviennent de la mêmepersonne, sinon elles sont déclarées comme provenant de personnes di�érentes. A�n d'évaluer laqualité d'un système biométrique, la distribution des scores de comparaison déterminée à partirde couples d'exemples provenant de la même personne nommée distribution des authentiques estspéci�ée. De même, la distribution des imposteurs est spéci�ée à partir de couples d'exemplesprovenant de personnes di�érentes. Ces deux courbes de distribution sont illustrées à la Fig. 2.3.Un système biométrique se caractérise par deux types d'erreur, les faux rejetés et les fauxacceptés :� Faux accepté : deux caractéristiques biométriques provenant de deux personnes di�é-rentes sont indiquées comme provenant de la même personne.10



2.4. Évaluation et taux d'erreurs des systèmes biométriques

Figure 2.3 � Courbes de distribution des imposteurs et des authentiques� Faux rejeté : deux caractéristiques biométriques provenant de la même personne sontclassées comme provenant de deux personnes di�érentes.Les deux taux d'erreur correspondants, le taux de faux acceptés (TFA) et le taux de fauxrejetés (TFR) respectivement, sont ambivalents. Il est ainsi nécessaire d'établir un compromisentre ces deux taux d'erreur. Ce compromis est e�ectué en ajustant le seuil s ; si s augmente pouravoir un système plus sécurisé alors le TFR augmente et le TFA baisse. Inversement, si le seuil
s est diminué a�n d'avoir un système plus tolérant alors le TFR baisse et le TFA augmente. Lesperformances des systèmes biométrique sont reportés sur un graphe nommé Receiver OperatingCurve (ROC) déterminé par l'ensemble des points du TFA contre les points du TFR en faisantvarier le seuil s (voir Fig. 2.4). Une courbe ROC peut être exprimée par :

ROC(s) = (TFA(s), TFR(s)) (2.3)Dans le mode authenti�cation, les courbes de distribution des imposteurs et des authentiquespeuvent être déterminées. Une base de vecteurs de caractéristiques biométriques provenant d'unensemble d'utilisateurs d'identi�ant Ik, k ∈ {1, 2, . . . , N} est collectée où N est le nombre d'uti-lisateurs dans la base. Pour chaque identi�ant Ik, Nk acquisitions sont e�ectuées. Soit Xi
Ik

levecteur des caractéristiques provenant de l'acquisition i de l'individu Ik, la courbe de distribu-tion des imposteurs (CDI) et la courbe de distribution des authentiques (CDA) sont dé�niesformellement par :
CDI(x) = p(x = S(Xi
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,Xj
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)|k 6= l) (2.4)

CDA(x) = p(x = S(Xi
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,Xj
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)|i 6= j) (2.5)où S(X,Y ) mesure la similarité entre les vecteurs X et Y , (k, l) ∈ {1, 2, . . . , N}2 et (i, j) ∈

{1, 2, . . . , Nk}2. Les TFA et les TFR peuvent également être formulés en utilisant les probabilités11



Chapitre 2. La reconnaissance biométrique

Figure 2.4 � Courbe ROCconditionnelles. Ainsi, ces deux taux d'erreurs peuvent être exprimés par :
TFA(s) = p(s ≤ S(Xi
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)|k 6= l) (2.6)

TFR(s) = p(s > S(Xi
Ik
,Xj

Ik
)|i 6= j) (2.7)où S(X,Y ) mesure la similarité entre les vecteurs X et Y , (k, l) ∈ {1, 2, . . . , N}2 et (i, j) ∈

{1, 2, . . . , Nk}2.Dans le mode identi�cation, le TFA et le TFR peuvent être déterminés de façon similaire enutilisant l'équation (2.2). Dans ce mode, les taux d'erreur dépendent du nombre d'identités Ndans la base de données. Ainsi, le taux de faux acceptés et le taux de faux rejetés sont désignéspar TFAN et TFRN respectivement. Il peuvent être formulés par :
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)|i 6= j) (2.9)Des approximations peuvent être e�ectuées a�n de déterminer le TFAN et le TFRN à partirdu TFA et du TFR respectivement. De bons résultats d'approximation peuvent être obtenuslorsque N.TFA(s) < 0.1, ainsi :

TFAN (s) ' 1− (1− TFA(s))N ' N · TFA(s) (2.10)
TFRN (s) ' TFR(s) (2.11)Dans les bases de données importantes composées de plusieurs milliers de références, desalgorithmes de classi�cation sont utilisés. Ces méthodes permettent de classer et d'indexer les12



2.5. Présentation de di�érentes modalités biométriques
(a) (b) (c) (d) (e)Figure 2.5 � Les cinq classes principales des empreintes digitales : (a) arche, (b) boucle gauche,(c) boucle droite, (d) ogive, (e) spirale.caractéristiques biométriques dans des groupes distincts a�n d'e�ectuer des recherches d'identi-�cation dans une seule partie de la base de données. Des exemples de classes pour les empreintesdigitales sont illustrées à la Fig. 2.5. Les algorithmes d'indexation possèdent un taux d'erreurde classement (TEC) indiquant le pourcentage de mauvaise classi�cation des caractéristiquesbiométriques. Soit P le pourcentage de l'espace de recherche dans la base de données utiliséepour l'identi�cation, le TFAN et le TFRN peuvent être dé�nis par :

TFAN (s) ' 1− (1− TFA(s))N ·P ' N · P · TFA(s) (2.12)
TFRN (s) ' TEC + (1− TEC) · TFR(s) (2.13)Il est à noter que dans les équations (2.11) et (2.13), une approximation est e�ectuée ensupposant qu'il n'y a pas d'imposteur dont le score de comparaison est supérieur au seuil s etau score de comparaison avec la référence de l'individu. Dans les équations (2.10) et (2.12), ilest supposé qu'il n'y a pas d'imposteur dont le score de comparaison est supérieur au seuil s etinférieur au score de comparaison avec la référence de l'individu.La sécurité souhaitée d'un système biométrique est très dépendante de l'utilisation. Dansdes systèmes de très haute sécurité tels que les centrales nucléaires par exemple, il est impératifqu'aucun imposteur ne puisse se faire autoriser l'accès par erreur ; le TFA doit être le plusfaible possible. A contrario, dans les systèmes d'identi�cation par les empreintes digitales dansles enquêtes policières, le TFR doit être très proche de zéro (même s'il est nécessaire ensuiteque les fausses détections soient examinées manuellement) a�n de limiter le risque de ne passélectionner un individu présent dans la base. Un TFR faible est également souhaité dans lesapplications grand public pour privilégier les côtés ergonomique et d'acceptation du service. Plusgénéralement, dans les applications civiles un compromis est e�ectué entre les deux erreurs. Lecompromis absolu, lorsque le taux de faux acceptés et le taux de faux rejetés sont identiques, estnommé le niveau d'égale erreur du système (EER).2.5 Présentation de di�érentes modalités biométriquesLes applications de biométrie se sont développées de plus en plus ces dernières décennies.Elles sont réparties en trois groupes majeurs d'utilisation :� Commercial : utilisation pour la sécurisation d'accès physique ou virtuel tel que le contrôled'accès physique, la sécurisation des transactions électroniques, l'accès à Internet ou à unréseau local, les cartes de crédit, etc.� Gouvernemental : application dans les cartes d'identité, le permis de conduire, la cartede sécurité sociale, le passeport, etc. 13



Chapitre 2. La reconnaissance biométrique

Figure 2.6 � Marché de la biométrie� Sécuritaire : reconnaissance dans les investigations criminelles, l'identi�cation terroriste,etc.Pour chacune de ces utilisations, les contraintes biométriques sont di�érentes. Aucune biomé-trie unique ne peut répondre à toutes ces exigences. Ainsi, le type de biométrie utilisée dépendessentiellement de l'application envisagée. La Fig 2.6 indique la décomposition du marché de labiométrie suivant le type de technologie utilisée. Les méthodes biométriques sont divisées en troiscatégories de technologies :� Analyses biologiques : ADN, odeur, ...� Analyses comportementales : dynamique de la frappe au clavier, démarche, signa-ture,...� Analyses morphologiques : empreintes digitales, géométrie de la main, iris, visage,...Un bref descriptif de di�érents traits biométriques illustrés à la Fig. 2.7 donnés ci-dessousprésente les avantages et les inconvénients de chaque modalité [54].2.5.1 ADN (Acide désoxyribonucléique)L'ADN est un code unique pour chaque individu, excepté pour les jumeaux homozigotes.Il peut être extrait à partir de sang, de peau ou de cheveux. L'identi�cation par ADN estainsi une méthode très répandue dans les utilisations sécuritaires. Cette reconnaissance possèdetrois limites majeures : il est facile de voler un "morceau" d'ADN pouvant être utilisé de façonfrauduleuse, le processus de reconnaissance est lent et coûteux et l'ADN contient des informationstelles que les maladies génétiques qui pourraient être utilisées à mauvais escient.2.5.2 DémarcheLa démarche est supposée unique pour chaque individu. Elle est clairement peu caractéris-tique et peu stable dans le temps mais est su�samment caractéristique pour une application14



2.5. Présentation de di�érentes modalités biométriques
(a) (b) (c) (d)
(e) (f) (g) (h)
(i) (j) (k) (l)Figure 2.7 � Les principales caractéristiques biométriques : (a) ADN, (b) Démarche, (c) Dyna-mique de la frappe au clavier, (d) Empreinte digitale, (e) Empreinte palmaire, (f) Géométrie dela main, (g) Iris, (h) Rétine, (i) Signature, (j) Thermographie de la main, (k) Visage, et (l) Voixde faible sécurité. Deux méthodes d'acquisition sont utilisées. L'une s'appuie sur une séquenced'images d'une personne marchant d'où sont extraites les mouvements de points importants(coude, genou, poignet, etc.). L'autre méthode d'acquisition, utilisée dans les téléphones mobilesexpérimentalement, emploie un accéléromètre permettant d'obtenir les changements de vitesseainsi que l'orientation 3D de ces changements lors de la marche de l'utilisateur.2.5.3 Dynamique de la frappe au clavierLa dynamique de la frappe au clavier est le processus qui analyse la façon de frapper au clavieren surveillant le nombre et le rythme de frappe par seconde. Cette caractéristique n'est pas uniqueà chaque individu mais présente un fort confort d'utilisation tout en supprimant l'acquisition d'unéquipement supplémentaire. Cette méthode est une biométrie comportementale, elle n'est doncpas stable au cours du temps ce qui peut limiter son utilisation.2.5.4 Empreinte digitaleLes empreintes digitales sont la technologie biométrique la plus mature. Cette technologieest utilisée depuis plus d'un siècle et de très nombreuses recherches ces dernières décennies ontpermis d'obtenir de très bons taux de reconnaissance. Une empreinte digitale est une structurecomposée de vallées et de crêtes, de points caractéristiques appelés minuties (bifurcation, �n15



Chapitre 2. La reconnaissance biométriquede lignes, lac, etc.) et de pores de la peau uniques à chaque individu (même pour les jumeauxhomozigotes). La précision de la reconnaissance par empreinte digitale permet l'utilisation dansdes bases de données de grandes tailles (de plusieurs millions d'individus). Le faible coût et lapetite taille des capteurs permettent en plus une utilisation dans les téléphones et les ordinateursportables. Cependant, une partie de la population ne peut pas utiliser la reconnaissance par lesempreintes digitales à cause de l'age, de facteurs génétiques, environnementaux ou de travail (lestravailleurs manuels n'ont souvent plus d'empreintes digitales).2.5.5 Empreinte palmaireLa paume de la main est une technologie récente. Elle contient comme les empreintes digitalesdes vallées, des rides, etc. sur une surface cependant plus large. Cette technologie est ainsisupposée plus caractéristique que les empreintes digitales. Deux types de résolution sont utiliséespour la reconnaissance par la paume : la haute et la faible résolution. En haute résolution, toutesles caractéristiques de la main peuvent être obtenues ce qui permet une reconnaissance de hauteperformance. Dans les applications de moyenne sécurité, un capteur de faible résolution et doncde faible prix peut être utilisé pour extraire les lignes principales et les rides de la paume. Lechapitre 5 précise les méthodes d'extraction et de comparaison de caractéristiques des systèmesde reconnaissance palmaire.2.5.6 Géométrie de la mainLa géométrie de la main ou des doigts est une méthode physique de reconnaissance très simples'appuyant sur la taille de la paume, la largeur, la longueur et la courbure des doigts. Bien que lesméthodes d'extraction et de comparaison de caractéristiques soient très simples, la géométrie dela main permet une reconnaissance relativement robuste et de nombreux systèmes sont installéspour des contrôles physiques. L'avantage de cette technique est qu'elle est complètement robusteaux facteurs environnementaux tels que l'humidité ainsi qu'à des facteurs individuels tels quedes coupures ou la peau sèche. Les principales limitations consistent à extraire des informationsgéométriques pertinentes même lorsque les utilisateurs portent des bagues ou sont limités dansleurs mouvements à cause d'une arthrite par exemple.2.5.7 IrisL'iris est la région annulaire colorée de l'÷il située derrière la cornée. La texture visuelle del'iris est unique et très stable au cours du temps ; elle est stabilisée dès deux ans. La précision etla vitesse de la reconnaissance par l'iris permettent une identi�cation e�cace sur de très largesbases de données. Chaque iris est distinct entre deux individus même pour les vrais jumeaux etil est très di�cile de modi�er son iris ou de faire un faux (contrairement à l'empreinte digitalepar l'exemple). La limite de cette approche vient du coût du capteur et d'une utilisation nonintuitive du capteur d'acquisition (même si ces deux facteurs tendent à largement s'améliorer).2.5.8 RétineLe réseau sanguin de la rétine est très riche en structures et est réputé caractéristique pourchaque individu. La reconnaissance par la rétine requiert une coopération de l'utilisateur plusforte que l'iris avec un contact entre le capteur et l'÷il. Le réseau vasculaire permet égalementde connaître des données médicales telles que l'hypertension. Cependant, ce principe de recon-naissance est réputé être le système le plus sécurisé puisqu'il est impossible de changer le réseau16



2.5. Présentation de di�érentes modalités biométriquesvasculaire de la rétine sans danger physique et qu'il est également très di�cile de répliquer unréseau rétinien.2.5.9 Signature dynamiqueLa signature d'un individu est utilisée dans le domaine des transactions commerciales ou desdocuments gouvernementaux. Il est cependant très di�cile de caractériser parfaitement la signa-ture d'un individu qui est très variable au cours du temps selon l'état d'esprit de l'utilisateur.Généralement, la vitesse et la géométrie de la signature sont utilisées comme référence biomé-trique. Le principal inconvénient de cette méthode vient des imitateurs professionnels pouvantduper le système.2.5.10 Thermographie de la mainLes motifs de peau (de la main, d'un doigt ou du visage) capturées par infrarouge de lon-gueur d'onde proche de celle de la chaleur corporelle sont caractéristiques de chaque individu.L'avantage principal de ce type de méthode est l'acquisition qui s'e�ectue sans contact mais quipeut s'avérer très di�cile dans le cas d'environnement incontrôlé pour lequel la température esttrès variable. Cependant, les veines du dos de la main peuvent être obtenues avec une longueurd'onde adéquate a�n de caractériser un individu. Le prix très élevé des capteurs infrarougesreste prohibitif pour une utilisation grand public. Le dernier système basé sur cette méthode etdéveloppé par la société Fujitsu est cependant utilisé à grande échelle dans certaines banquesJaponaises pour l'authenti�cation d'utilisateurs lors du retrait d'argent aux automates bancaires.2.5.11 VisageLa reconnaissance par le visage est la méthode d'identi�cation la plus naturelle ; c'est celleque tout le monde utilise tous les jours pour se reconnaître. De très nombreuses recherches seconcentrent sur ce secteur biométrique très porteur car pouvant être e�ectué à distance avec ousans la coopération de l'utilisateur. La reconnaissance du visage reste cependant l'une des mé-thodes biométriques dont l'extraction des caractéristiques est la plus di�cile. En e�et, le visagedans l'image d'acquisition est très variable à cause des occlusions partielles (lunettes, foulards,etc), des changements d'illumination, des expressions du visage (joie, tristesse, etc.) et des po-sitions d'acquisition changeantes. Les caractéristiques sont dé�nies suivant deux approches. Lapremière est une méthode géométrique s'appuyant sur la localisation et la forme des yeux, deslèvres ou du nez. D'autres méthodes plus robustes s'appuient sur des études complètes du visageprincipalement par approches statistiques.2.5.12 VoixLa voix est la seule technologie biométrique existante s'appuyant sur une combinaison desapproches physiques et comportementales. La voix est basée sur la forme et la taille des tractusvocaux (cordes vocales, pharynx, larynx, luette et lèvres). Ces caractéristiques physiques sontinvariantes pour chaque individu mais très variables au cours du temps à cause de l'age, deraisons médicales (gros rhume par exemple) ou de l'état émotionnel. De plus, la voix n'est pastrès distinctive entre chaque individu et ne permet pas d'identi�er deux jumeaux. Cependant, lareconnaissance par la voix reste la méthode la plus adéquate pour l'authenti�cation biométrique17



Chapitre 2. La reconnaissance biométriquepar téléphone.2.5.13 Autres SystèmesD'autres systèmes biométriques font actuellement l'objet de recherche. De manière non-exhaustive voici une liste de caractéristiques utilisées dans des applications potentielles trèsdiverses : l'odeur, les dents, le rythme cardiaque, la forme des lèvres, les signaux électriques ducerveau, etc.2.5.14 Multi-biométrieUne autre approche biométrique consiste à e�ectuer de la multi-biométrie en combinant plu-sieurs caractéristiques. Par exemple, des méthodes se basant sur le visage et la voix, la géométrieet la paume de la main sont fréquemment utilisées pour limiter les faiblesses de certains traitsbiométriques et renforcer la décision de reconnaissance. La fusion des informations s'e�ectue àtrois niveaux distincts : fusion à la représentation (fusion des données extraites), fusion à desniveaux intermédiaires (fusion aux niveaux des comparaisons) et fusion à la décision (utilisationde la décision de chaque procédé). Il a été montré que la fusion biométrique améliore le taux decomparaison en moyenne et que le pire des cas de fusion correspond au plus faible taux d'erreurdes systèmes fusionnés.2.6 Avantages et inconvénients des systèmes biométriquesUne comparaison des di�érentes techniques biométriques suivant les sept critères énoncésinitialement (universalité, unicité, permanence, facilité de collecte, performance, acceptabilité etinfalsi�abilité) est présentée au tableau 2.1. La qualité accordée à chaque critère est répertoriéeen trois catégories, haute, moyenne et faible désignées par les notations , et respective-ment. Ce tableau provenant de l'étude [54] indique que les biométries comportementales (signa-ture ou frappe au clavier) présentent des performances de reconnaissance faibles contrairementaux données intrusives telles que les méthodes basées sur la rétine ou l'ADN. Un bon compromisentre les données provient des traits biométriques de l'empreinte palmaire ou digitale ainsi quede la thermographie ou la géométrie de la main. Ces quatre méthodes présentent l'avantage dene posséder aucun critère négatif. Cependant d'autres critères non mentionnés doivent égale-ment être pris en compte pour l'évaluation d'un système biométrique. Le temps d'enrôlement, letemps de comparaison (dépendant de la complexité des algorithmes), la taille des références, larésistance à l'environnement (froid, humidité, éclairage,etc.), la facilité d'intégration, les besoinsde maintenance, le coût et la taille des capteurs sont autant d'éléments indiquant l'intérêt d'unsystème biométrique. Aucune étude comparative exhaustive n'existe a�n d'évaluer les di�érentssystèmes suivant ces di�érentes contraintes.
18



2.6. Avantages et inconvénients des systèmes biométriques
Caractères U N P F E A IADNDémarcheFrappe sur le clavierEmpreinte digitaleEmpreinte palmaireGéométrie de la mainIrisRétineSignatureThermographie de la mainVisageVoixTable 2.1 � Comparaisons des systèmes biométriques suivant sept critères : Universalité (U),Unicité (N), Permanence (P), Facilité de collecte (F), Performance (E), Acceptabilité (A), Infal-si�abilité (I).
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Première partieSegmentation de la main
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Chapitre 3État de l'art de la segmentation demain
Sommaire 3.1 Introduction à la segmentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 233.2 Contexte de la détection de la main . . . . . . . . . . . . . . . . . 243.3 Détection de la main dans les systèmes biométriques . . . . . . 263.4 Détection de la main par modélisation de la couleur de la peau 273.4.1 Représentation couleur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 273.4.1.1 Espace RVB - Rouge, Vert, Bleu . . . . . . . . . . . . . . 283.4.1.2 Espace Y UV et Y CrCb . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 303.4.1.3 Espaces HSV et HSL - Teinte, Saturation, Valeur ou Lu-minance . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 303.4.1.4 Espaces CIE XY Z et RV B normalisé . . . . . . . . . . . 313.4.1.5 Espaces CIE L∗a∗b∗ et CIE L∗u∗v∗ . . . . . . . . . . . . 333.4.2 Méthode de modélisation de la couleur de la peau . . . . . . . . . . 343.4.2.1 Dé�nition explicite de la couleur de la peau . . . . . . . . 343.4.2.2 Modélisation non-paramétrique de la couleur de la peau . 363.4.2.3 Modélisation paramétrique . . . . . . . . . . . . . . . . . . 383.5 Détection de la main intégrant des connaissances à priori . . . . 403.5.1 Modèle de forme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 403.5.2 Approches par classi�cation de zones d'image . . . . . . . . . . . . 413.6 Comparaison des di�érentes méthodes de détection . . . . . . . 433.7 Extraction de la zone d'intérêt : la paume . . . . . . . . . . . . . 453.7.1 Segmentation de la paume sous forme carrée . . . . . . . . . . . . . 453.7.1.1 Extraction des points importants . . . . . . . . . . . . . . 453.7.1.2 Extraction de la paume . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 453.7.2 Segmentation de la paume de façon circulaire . . . . . . . . . . . . 463.8 Conclusion sur les approches de détection de la main . . . . . . 463.1 Introduction à la segmentationLa segmentation est un processus de partitionnement d'une image en régions disjointes [74].Elle peut être dé�nie de manière identique en recherchant les bords limitant ses régions. Hara-lick et Shapiro [48] ont dé�ni les caractéristiques d'une bonne segmentation par la formulation23



Chapitre 3. État de l'art de la segmentation de mainsuivante : "Les régions doivent être uniformes et homogènes suivant la couleur et/ou la texture.L'intérieur des régions doit-être simple et sans de nombreux petits trous. Les régions adjacentesde la segmentation doivent avoir des caractéristiques su�samment di�érentes. Le bord des ré-gions doit être simple, lisse et précis". Cette dé�nition a été formellement dé�nie. Ainsi, soit Iune image et H le critère d'homogénéité. La segmentation de I est une partition P de I en unensemble de N régions Rn, n = 1, . . . , N suivant les quatre contraintes suivantes :




⋃N
n=1Rn = I

∀(n,m) ∈ (1, . . . , N)2 tels que n 6= m, Rn
⋂Rm = ∅

∀n ∈ (1, . . . , N), H(Rn) = vrai
∀(n,m) ∈ (1, . . . , N)2 tels que Rn et Rm adjacentes, H(Rn

⋃Rm) = faux (3.1)
Les deux premières conditions formulent que l'ensemble des régions couvre la globalité del'image et que les régions sont disjointes respectivement. La troisième condition indique quechaque région satisfait le critère d'homogénéité H. Finalement la quatrième condition exprimeque deux régions adjacentes sont "su�samment di�érentes" et ainsi ne peuvent pas être fusion-nées en une seule région satisfaisant H.La segmentation est l'une des tâches les plus importantes dans les applications de traitementd'images. En e�et dans de très nombreux systèmes, elle représente la première étape de traitementd'une image. Suivant les images et les applications, le critère d'homogénéité est dé�ni soit parla couleur (ou le niveau de gris si l'information couleur n'est pas présente dans l'image), soitpar la notion de texture. Initialement, les techniques de segmentation ont été proposées surdes images en niveau de gris a�n de limiter la complexité de calcul. Avec l'augmentation de lapuissance des machines, cette limitation n'est plus réellement d'actualité. Cependant d'autrescontraintes précisées au paragraphe 3.2 sont appliquées pour limiter la complexité de la tâche dela segmentation, en particulier pour celle de segmentation de la main qui nous concerne.3.2 Contexte de la détection de la mainLes nouvelles interfaces d'interactions Homme-Machine utilisent tous les moyens possibles decommunication et de manipulation naturelles de l'Homme (gestes, paroles, etc.). Ces nouvellesméthodes permettent une meilleure interaction avec la machine mais induisent des problèmesde compréhension des entrées qui sont beaucoup plus complexes que les entrées courammentutilisées (clavier ou souris). De toutes les parties du corps humain, la main est l'élément le pluse�cace et le plus naturel pour manipuler un objet et pour communiquer sans utiliser le sensauditif.Les méthodes les plus robustes et e�caces pour détecter les mouvements de la main s'appuientsur des capteurs sensoriels (les data gloves) [106]. Ces gants permettent grâce à de nombreuxcapteurs de parfaitement identi�er la position de la main et des doigts dans l'espace en 3D. Grâceà cet équipement, des interfaces intuitives sont mise en place. Dans notre contexte, ce type decapteurs n'est pas utilisable puisqu'ils sont très onéreux, requièrent une calibration complexe etsurtout ils sont assez encombrants et peu naturels. De plus notre objectif est de permettre unereconnaissance biométrique sans capteur spéci�que, en utilisant donc une webcam ou la caméra24



3.2. Contexte de la détection de la maind'un téléphone mobile. De nombreuses méthodes s'appuyant sur le traitement d'images pour ladétection de main dans une scène complexe ont ainsi été développées. La majorité de ces ap-proches ont été répertoriées dans plusieurs états de l'art sur le domaine pour l'estimation de laposition, la modélisation de la main ou la reconnaissance des gestes [37, 85, 128, 127, 119].L'estimation de la pose de la main peut être divisée en deux ensembles de méthodes : lesapproches basées sur des modèles de formes et les approches basées sur un ensemble de vues.Le premier ensemble consiste à utiliser un modèle 2D ou 3D de la main. Le modèle est ensuiteprojeté dans l'image et une fonction d'erreur détermine la qualité de comparaison entre les élé-ments de l'image et le modèle. Un algorithme itératif permet ensuite d'adapter le modèle a�nque l'erreur soit minimale. Dans la seconde approche, le problème est un problème de classi�-cation à partir d'un ensemble de références. Les références sont dé�nies à partir d'un ensemblede mains annotées et classées et permettent la mise en place d'un classi�eur. Cette méthode estprincipalement utilisée pour la reconnaissance de gestes. Dans les deux cas, l'estimation de lapose de la main dépend initialement de la segmentation de celle-ci car le temps d'exécution deces méthodes est trop important pour être appliqué sur une image entière dans des conditionsde temps réel. La faible texture de la main implique une segmentation de celle-ci en se basantuniquement sur la notion de formes et de couleurs. Ces deux caractéristiques sont directementdéduites des données anatomiques de la main et de la physiologie de la peau décrites en annexe.Elles sont supposées caractéristiques par rapport à l'ensemble de tous les objets existants surune image. Ainsi, l'objectif des méthodes de détection de main dans une image consiste à dé�nirun processus permettant de caractériser tous les types de main (de di�érents tons de peau, detailles variables, ...) sans e�ectuer de détections erronées.A�n de détecter la main, les deux ensembles de méthodes de détection de la main (approchesbasées sur des modèles de formes et approches basées sur un ensemble de vues) utilisent un pro-cessus d'apprentissage pour modéliser la forme ou la couleur de la main. Ensuite à partir d'unou des deux modèles, un autre processus permet la recherche de mains dans une image �xe oule suivi dans une séquence d'images. Ce processus de détection de la main doit répondre à descontraintes générales de segmentation et des limites particulières liées à l'anatomie de la main.Toutes ces contraintes peuvent être exprimées par [37] :1. Problème de grande dimension : La main est un objet complexe et articulé compre-nant plus de 25 degrés de liberté déterminés à partir de son anatomie. Le modèle cinétiquesimpli�é introduit en [69] et utilisé dans de nombreux systèmes, comprend 27 degrés deliberté (Fig. 3.1).2. Environnement complexe et non-contrôlé : Pour une utilisation sans contrainte, lessystèmes de détection de la main doivent fonctionner sans connaissance à priori de l'arrièreplan et de la luminosité. Ces deux éléments extérieurs sont très in�uents sur la qualitéde la segmentation et restent pour le moment un challenge important dans le traitementd'images. Les méthodes de segmentation basées sur la couleur de la peau détaillées dans leparagraphe 3.4 sont par exemple très sensibles à de trop grands changements de luminosité[77].3. Occlusions : Une des di�cultés majeures de la segmentation réside dans la gestion des25



Chapitre 3. État de l'art de la segmentation de main

Figure 3.1 � Modèle cinétique de la mainocclusions partielles ou totales, les occlusions totales n'étant détectables que dans les mé-thodes utilisant une notion de suivi. Comme la main est un objet articulé comprenant denombreux degrés de liberté, le résultat des projections dans une image 2D présente de nom-breuses auto-occlusions provenant de doigts pliés (poing fermé par exemple) ou d'une maindont la paume est non-parallèle au plan de l'image. Ces circonstances rendent le problèmedes occlusions très complexes.4. Vitesse de traitement : Dans une utilisation pratique, la notion de vitesse de traite-ment est bien sûr un critère majeur. La main pouvant être déplacée très rapidement entranslation (5 m/s) et en rotation (300 degrés/s) [37]. Ainsi, le critère de vitesse s'imposeautomatiquement dans le suivi de la main principalement dans des applications d'interac-tions Homme-Machine ne supportant pas de latences.L'ensemble des contraintes pouvant di�cilement être satisfaites simultanément, des relâche-ments sont e�ectués suivant l'utilisation souhaitée en imposant des limites environnementales oudes restrictions à l'utilisateur. Par exemple a�n de limiter la seconde contrainte, le fond peutêtre supposé �xe ou stable et la main être le seul objet ayant une couleur de peau. D'autresrestrictions portent sur la minimisation des occlusions et des degrés de liberté en assurant quela paume est parallèle au plan du capteur.3.3 Détection de la main dans les systèmes biométriquesDans les systèmes biométriques se basant sur la main (forme et paume), la première étapeconsiste à détecter la main dans une image simple. Dans ces systèmes, la main est acquise à l'aidede trois types de capteurs di�érents : des scanners CCD spécialisés pour la reconnaissance de la26



3.4. Détection de la main par modélisation de la couleur de la peaumain (applications commerciales), des appareils photos numériques et des scanners d'images. Lesscanners spécialisés sont des scanners d'images sur lequels sont ajoutés des guides pour obtenirune position standard de la main. Dans toutes les méthodes proposées dans la littérature [135],le fond est uni ce qui permet une détection de la main facilitée. Deux exemples d'acquisitionscollectées par un scanner CCD spécialisé et un scanner digital sont présentés à la �gure Fig.3.2.A partir des acquisitions, l'image d'entrée est transformée en une image en niveau de gris parune simple moyenne des di�érentes composantes couleurs dans le domaine RV B (Cf. 3.4.1.1).Ensuite, une simple binarisation à partir d'un seuil �xe S est généralement appliquée sur lesimages. Ce seuil doit être �xé suivant chaque type de capteurs. Pour une image I(x, y), l'imagebinarisée Ibin(S)(x, y) est ainsi donnée par :
Ibin(x, y) =

{
0 si I(x, y) < S
1 sinon (3.2)D'autres systèmes utilisent une méthode se basant sur la binarisation par seuillage en utili-sant une méthode de dé�nition automatique du seuil. La méthode d'Otsu [84] est une méthodeclassique de binarisation déterminant le seuil optimal en s'appuyant sur une recherche de la maxi-misation de la variance interclasse de l'histogramme. Deux exemples de segmentation utilisantcette méthode sont présentés à la Fig 3.2. D'autres méthodes de binarisation peuvent égalementêtre utilisées. Un état de l'art décomposant ces di�érentes méthodes en six catégories (méthodesbasées sur l'histogramme, le regroupement de niveaux de gris, l'entropie, les attributs d'objets,la cohérence spatiale et l'adaptation locale) est proposé par Sezgin et Sankur [96].3.4 Détection de la main par modélisation de la couleur de lapeauDans les dernières décennies, la détection de la couleur de la peau est souvent utilisée dans letraitement d'images pour la détection de visages et de mains [50, 131, 105]. Elle est ainsi employéedans de nombreuses applications telles que la motion capture, les interactions Homme-Machine,la biométrie du visage, la surveillance ou l'indexation d'images.Pour chacune de ces applications, de très nombreuses méthodes ont été proposées dans lalittérature. Cependant dans tous les systèmes, la problématique de segmentation par la peaupeut être décomposée en trois sous-problèmes :� le choix de l'espace couleur,� la méthode de modélisation de la distribution de la couleur de peau,� la façon de regrouper des pixels de peau (avec ou sans utiliser les relation spatiales).Ces trois sous-problèmes sont développés dans les prochains paragraphes de cette section.3.4.1 Représentation couleurDe très nombreuses représentations de la couleur sont couramment utilisées. La plus connue,l'espace RV B décrit ci-dessous, est inspirée du système visuel humain. Notre système visuelutilise les cônes et les bâtonnets (récepteurs situés sur la rétine) a�n de transformer le signal dela lumière en signal électrique. Dans l'÷il humain, il y a trois types de cônes di�érents réagissantprincipalement aux couleurs bleu, vert et rouge selon la longueur d'onde du signal (Fig. 3.3).27
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(a) (b)

(c) (d)Figure 3.2 � Deux images de mains collectées par (a) un capteur spéci�que et (c) un scannerdigital puis segmentées par la méthode d'Otsu (b) et (d).Comme il y a trois types de photorécepteurs, trois composants numériques sont su�sants pourdécrire la couleur pour l'÷il humain. Dans ce paragraphe, les domaines couleurs les plus utiliséspour représenter le ton de peau sont présentés.3.4.1.1 Espace RV B - Rouge, Vert, BleuLe domaine RV B est l'espace de couleur original dans les applications d'a�chage lorsquela couleur est décrite par trois ensembles de couleurs (Rouge, Vert, Bleu). Cet espace est ledomaine le plus utilisé pour le stockage d'images numériques. Schématiquement, il est très souventreprésenté sous la forme d'un espace orthonormé cubique (Fig. 3.4).Le point d'origine O est le point noir, le sommet opposé est le point blanc W. Le vecteur OWqui relie le point noir au point blanc est l'axe achromatique, c'est-à-dire l'axe des niveaux degris. Les sommets RVB sont l'emplacement des trois primaires et les trois sommets restants sontoccupés par les couleurs secondaires Cyan, Jaune et Magenta. Par convention en colorimétriechaque primaire peut varier de la valeur 0 à la valeur 1. Cependant les di�érentes composantesdu domaine RV B sont très corrélées, ainsi ce domaine est perceptuellement non-uniforme : unevariation d'une composante engendre une variation de couleur non-relative à la variation.28
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Figure 3.3 � Courbe d'absorption des cônes

Figure 3.4 � Représentation cubique du domaine RVB 29



Chapitre 3. État de l'art de la segmentation de main3.4.1.2 Espace Y UV et Y CrCbCes espaces ont été introduits par le standard allemand PAL et sont également utilisés dansle standard NTSC et SECAM. La couleur est représentée par la luminance Y et les composantescouleurs UV ou CrCb sont déterminées par combinaison linéaire des composantes RV B. Ainsipour les anciennes télévisions en noir et blanc seule l'information de luminance était utilisée, lesinformations de couleurs ont été utilisées lors du passage en mode couleur. Un autre avantagedes espaces Y UV et Y CrCb est qu'une partie de l'information couleur peut être ignorée a�nde réduire la largeur de bande utilisée. En e�et l'÷il humain a peu de sensibilité à la couleur,l'information de luminosité provenant du canal de luminance a bien plus d'impact sur l'imageperçue que celle des composantes couleurs. Ainsi, la quantité de données utilisées pour coderl'information de chrominance est moins importante. L'÷il e�ectue ensuite une extrapolation surune grande partie de la couleur. Par conséquent, les signaux résultant des composantes U et Vpeuvent être sensiblement comprimés comme dans le standard NTSC.Il est également intéressant de noter que le domaine Y CrCb fait partie du standard de com-pression JPEG2000 [109]. Finalement, les espaces Y UV et Y CrCb sont déterminés à partir dudomaine RV B par :




Y = 0.299R + 0.587V + 0.114B
U = −0.147R − 0.289V + 0.436B = 0.493 × (B − Y )
V = 0.615R − 0.515V − 0.100B = 0.877 × (R − Y )

(3.3)




Y = 0.299R + 0.587V + 0.114B
Cr = −0.169R − 0.331V + 0.500B
Cb = 0.500R − 0.419V − 0.081B

(3.4)3.4.1.3 Espaces HSV et HSL - Teinte, Saturation, Valeur ou LuminanceCes espaces couleur décrivent les couleurs avec des données intuitives basées sur la repré-sentation de peintres concernant la teinte, la saturation et le ton. La teinte dé�nit la couleurdominante et la saturation indique l'intensité de la couleur et le ton sa brillance. Les espaces
HSV et HSL peuvent être représentés par un cône (Fig. 3.5). Ils sont dé�nis par une transfor-mation non linéaire du domaine RV B.Soit V ∗ ∈ [0, 1] la valeur, L ∈ [0, 1] la luminosité, S ∈ [0, 1] la saturation, H ∈ [0, 360],
(R,V,B) ∈ [0, 1]3, Max = MAX(R,V,B) et Min = MIN(R,V,B). La teinte H est dé�nie defaçon identique dans les deux espaces par :

H =





indé�ni si Max = Min
60 × (V −B)/(Max−Min) si Max = R et V ≥ B
60 × (V −B)/(Max−Min) + 360 si Max = R et V < B
60 × (B −R)/(Max −Min) + 120 si Max = V
60 × (R − V )/(Max−Min) + 240 si Max = B

(3.5)La notion de saturation est dé�nie de façon di�érente selon l'espace couleur. Ainsi, la satu-ration et la valeur du domaine HSV sont dé�nies par (3.6) et la saturation et la luminance dudomaine HSL sont dé�nies par (3.7) :30
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Figure 3.5 � Représentation cône du domaine TSV




S =

{
0 si Max = 0
1−Max/Min sinon

V ∗ = Max

(3.6)




S =





0 si Max+Min = 0 ou Max = Min
(Max−Min)/(Max+Min) si 0 < Max+Min ≤ 1
(Max−Min)/(2 −Max+Min) sinon

L = (Max+Min)/2

(3.7)D'autres domaines sont de la même famille tels le domaine HSI ainsi que les espaces TSV et
TSL introduits par Terrillon et al.[111, 110]. Ces deux derniers domaines se basent cependant surle RV B normalisé a�n d'être robuste aux changements d'intensité de la lumière comme indiquéci-dessous.3.4.1.4 Espaces CIE XY Z et RV B normaliséL'espace CIE XY Z est dé�ni par l'étude la perception de la couleur déterminée par laCommission Internationale de l'Éclairage (CIE) en 1931. Le paramètre Y est désigné comme lamesure de similarité tandis que la couleur est spéci�ée par les paramètres x et y dé�nis à partirdes données X,Y,Z par :

x =
X

X + Y + Z
, y =

Y

X + Y + Z
(3.8)Où les valeurs X,Y,Z sont explicitées dans l'équation 3.9. Un paramètre induit z peut êtredé�ni par x + y + z = 1. Comme vu précédemment, l'÷il a trois types de cônes sensibles àdi�érentes longueurs d'ondes dont les couleurs résultantes visibles sont représentables par une�gure en 3 dimensions (Cf. Fig 3.4 et Fig. 3.5). Dans l'espace CIE XY Z, l'ensemble des couleursest uniquement représenté par les deux composantes x et y. Une représentation classique de31
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Figure 3.6 � Diagramme de chromacité xy schématiséce domaine correspond à un diagramme de chromacité xy schématisé à la Fig. 3.6. La courbeextérieure est appelé le "spectral locus" avec la longueur d'onde notée en nanomètres. Cependant,la couleur réelle n'est pas complètement dé�nie par ce diagramme puisque la notion de luminositédoit y être ajoutée.Le domaine CIE XY Z de représentation de couleur a été dé�ni par le CIE a�n de pallier lalimitation de la représentation dans le domaine RV B. En e�et, les trois fonctions de couleurs dudomaine RV B, r̄(λ), v̄(λ) et b̄(λ), déterminées à partir des trois couleurs primaires RV B pré-sentent des valeurs négatives (Cf Fig. 3.7(a)) ce qui rend impossible la représentation d'un certainnombre de couleurs par superposition des trois spectres. A contrario les fonctions de couleursdu domaine XY Z dé�nies par le CIE ne présentent que des valeurs positives permettant unereprésentation complète de la couleur perceptible par l'oeil humain (Cf. Fig. 3.7(b)). Finalement,le domaine CIE XY Z est dé�ni par une transformation linéaire du domaine RV B par :




X = 1
0.17697 (0.49R + 0.31V + 0.20B)

Y = 1
0.17697 (0.17697R + 0.81240V + 0.01063B)

Z = 1
0.17697 (0.00R + 0.01V + 0.99B)

(3.9)Le domaine RV B normalisé utilise également une représentation de la couleur dans un espace àdeux dimensions en utilisant une équation similaire à (3.8). En e�et, la représentation est obtenueà partir d'une normalisation des composantes RV B :
r =

R

R+ V +B
, v =

V

R+ V +B
, b =

B

R+ V +B
(3.10)Il est à noter que la somme des trois composantes est égale à 1. Ainsi, seules deux composantessont nécessaires pour décrire une couleur dans cet espace.32
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(a) (b)Figure 3.7 � Les fonctions colorimetriques du domaine (a) RV B et (b) XY Z3.4.1.5 Espaces CIE L∗a∗b∗ et CIE L∗u∗v∗Les espaces CIE L∗a∗b∗ et CIE L∗u∗v∗ dé�nis en 1976 sont dérivés de l'espace CIE XY Z.L'objectif de ces espaces est de dé�nir un domaine le plus perceptuel possible a�n qu'un chan-gement de couleur produise une modi�cation visuelle en accord. Le passage des coordonnées dudomaine CIE XY Z vers les coordonnées du domaine CIE L∗a∗b∗ s'e�ectue par les transforma-tions suivantes avec comme blanc de référence le point dé�ni dans le domaine CIE XY Z parles trois composantes chromatiques (X0, Y0, Z0) :




L∗ = 116× f( Y
Y0

)− 16

a∗ = 500×
(
f( X

X0
)− f( Y

Y0
)
)

b∗ = 500×
(
f( Y

Y0
)− f( Z

Z0
)
)

où f(x) =





x
1
3 si x > 0.008856

7.787x + 16
116 sinon (3.11)

D'un point de vue colorimétrique le paramètre a∗ représente l'opposition entre les couleurs vert etrouge tandis que b∗ dé�nit l'opposition des couleurs jaune et bleu. Une représentation sphériquede ce domaine est illustrée à la Fig. 3.8. De même, le passage des coordonnées CIE XY Z versles coordonnées du domaine CIE L∗u∗v∗ s'e�ectue en utilisant le blanc de référence (X0, Y0, Z0)par :




L∗ = 116 × ( Y
Y0

)1/3 − 16

u∗ = 13× L∗(u′ − u′0)

v∗ = 13× L∗(v′ − v′0)

où 



u′ = 4X
X+15Y +3Z

v′ = 9Y
X+15Y +3Z

u′0 = 4X0
X0+15Y0+3Z0

v′0 = 9Y0
X0+15Y0+3Z0

(3.12)
33
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Figure 3.8 � Représentation sphérique du CIE L∗a∗b∗3.4.2 Méthode de modélisation de la couleur de la peauDes états de l'art de la détection de la couleur de la peau ont été récemment rédigés. Vezh-nevets et al. [116] proposent de classer les méthodes de modélisation de la peau suivant quatrecatégories :1. dé�nition explicite de la couleur de peau,2. distribution non-paramétrique de la couleur de la peau ,3. distribution paramétrique de la couleur de la peau,4. modélisation dynamique de distribution de la couleur de la peau.Similairement, Martinkauppi et al. [77] propose la même classi�cation en séparant la dernièrecatégorie en deux sous-ensembles (paramétrique et non-paramétrique). Dans la thèse soutenuepar Störring sur le traitement d'images et la couleur de peau [105], une subdivision initialedi�érentie les méthodes selon la source d'entrée. Ainsi les quatre catégories sont originellementdivisées selon que les paramètres de la caméra sont connus ou non. Nous proposons dans ceparagraphe d'e�ectuer une description des méthodes de modélisation de la couleur de la peaudécrites dans la littérature en les classant selon les catégories proposées par Vezhnevets et al.[116] qui sont plus générales et évitent la redondance dans les présentations.3.4.2.1 Dé�nition explicite de la couleur de la peauLa méthode la plus simple pour dé�nir la couleur de la peau est d'e�ectuer un seuillage sur uneou plusieurs composantes couleurs avec un ou plusieurs seuils. Suivant le domaine couleur utilisé,di�érentes heuristiques ont été établies. La plupart des méthodes utilisent une segmentation dansle plan chromatique du domaine couleur. Sobottka et Pitas [101, 102] proposent une méthode dedétection du visage dans le plan H − S de l'espace HSV en dé�nissant des seuils minimums etmaximums pour les valeurs H et S. Deux autres méthodes proposées par Collobert et al. [17] etHidai et al. [49] utilisent une méthode similaire en utilisant les composantes UV dans le domaine34



3.4. Détection de la main par modélisation de la couleur de la peau

(a) (b)Figure 3.9 � Répartition des pixels de peau dans le domaine (a) HSV et (b) Y CBCR

Y UV et les composantes CBCR du domaine Y CBCR respectivement. Garcia et Tziritas [43] ontproposé deux méthodes s'appuyant sur des heuristiques dans le domaine HSV et Y CBCR enétudiant la répartition des pixels de peau illustrée à la �g. 3.9 dans chacun des espaces. Dansces deux espaces, un ensemble de plans est dé�ni empiriquement a�n de représenter la couleurde peau. Dans le domaine HSV , les plans sont dé�nis par :
S ≥ 10, V ≥ 40,S ≤ −H − 0.1V + 110, H ≤ −0.4V + 75,si (H ≥ 0) S ≤ 0.08H × (100 − V ) + 0.5V sinon S ≤ 0.5H + 35.

(3.13)De même, dans le domaine Y CBCR où la représentation de la peau est plus compacte lesplans sont dé�nis par :
CR ≥ −2(Cb + 24), CR ≥ −(CB + 17), CR ≥ −4(CB + 32), CR ≥ 2.5(CB + θ1),

CR ≥ θ3, CR ≥ 0.5(θ4 − CB), CR ≤ (220 − CB)/6, CR ≤ 4/3(θ2 − CB).
(3.14)Où les paramètres θ1,...,4 sont donnés par :si (Y > 128)





θ1 = −2 + (256− Y )/16
θ2 = 20 + (256 − Y )
θ3 = 6
θ4 = −8

sinon 



θ1 = 6
θ2 = 12
θ3 = 2 + Y/32
θ4 = −16 + Y/16

(3.15)Les plans sont dé�nis plus facilement dans le domaine HSV grâce à l'accès au paramètre Hqui est le critère majeur de la dé�nition de la peau. L'intersection de ces plans décrits par leséquations (3.13) et (3.14) avec les plans HSV et Y CBCR pour V = 70 et Y = 160 respectivementest illustrée à la Fig. 3.10.D'autres travaux utilisent directement le domaine RV B. Dans ce système de représentation,Peer et al. [86] propose une méthode utilisant de multiples règles :
R > 95,V > 40,B > 20, |R − V | > 15,

R > V ,R > B et max(R,V ,B) −min(R,V ,B) > 15.
(3.16)35



Chapitre 3. État de l'art de la segmentation de main

(a) (b)Figure 3.10 � Limitations de la surface représentant la couleur de peau dans le domaine (a)
HSV et (b) Y CBCRPlusieurs propositions ont également été faites pour établir des seuils permettant une dé�ni-tion explicite de la couleur de la peau dans le domaine RV B normalisé. Par exemple, Chiang etal. [16] présentent une méthode permettant de détecter la couleur de la peau, des lèvres et desyeux. Dans ce système deux règles simples sont dé�nies dans le domaine RV B normalisé pourdécrire le ton de peau : r > v > b et r − v > 45. Des méthodes similaires sont appliquées pourdétecter les lèvres et les yeux.Ces méthodes ont fait l'objet de nombreuses recherches puisqu'elles ont l'avantage d'établirdes classi�eurs très rapides. En contrepartie, la plus grande di�culté réside dans la recherchesimultanée de l'espace couleur le plus représentatif et des règles de décision optimales qui sontdi�ciles à obtenir empiriquement pour des images avec une luminosité et un fond non �xé. Ré-cemment, Gomez et al. ont proposé une méthode a�n d'obtenir l'espace couleur optimal [45]et une simple règle de décision pour permettre un fort taux de détection [44]. Tout d'abord, denouveaux espaces couleur sont déterminés à partir de l'espace RV B normalisé par un algorithmede construction d'inductions proche de l'algorithme C4.5. Ensuite, la meilleure règle de décisionsimilaire à (3.16) est établie pour permettre le meilleur taux de classi�cation de pixels de peau.3.4.2.2 Modélisation non-paramétrique de la couleur de la peauDe nombreuses méthodes non-paramétriques ont été proposées pour modéliser la couleur dela peau. L'objectif de tous ces systèmes est d'estimer la distribution des pixels de peau à partird'un ensemble de données sans déterminer explicitement un modèle caractérisant la peau. Lerésultat de la détection de peau par ces méthodes est généralement nommé carte de probabilitéde peau.� Table de consultation (Lookup Table) :36



3.4. Détection de la main par modélisation de la couleur de la peauUne méthode couramment utilisée pour classer les pixels entre pixels de peau et pixelsde non-peau est nommée table de consultation (LUT) [15, 103]. Cette méthode s'appuiesur la distribution couleur des pixels de peau. Après la constitution d'une base de pixelsde couleur de peau, le nombre de fois que chaque couleur apparaît dans la base est stocké.Ensuite, toutes ces valeurs sont normalisées. Plus formellement, la probabilité qu'un pixelde couleur c soit un pixel de peau est formulé par :
Ppeau(c) = peau[c]/Norm (3.17)où peau[c] est le nombre de fois que la couleur c est présente dans la base d'apprentissagede couleur de peau et Norm est un coe�cient de normalisation (la somme de tous les coef-�cients [55] ou la valeur maximum [134]). Finalement, grâce à un seuil �xe Ω, un pixel estconsidéré comme un pixel de peau lorsque Ppeau(c) > Ω. Une autre méthode de décisiondé�nie par [91] utilise la carte de probabilité obtenue en envoyant celle-ci à un réseau deneurones qui détecte les visages et détermine leur orientation.� Méthode de Bayes :La probabilité Ppeau(c) déterminée par l'équation (3.17) correspond à la probabilité d'ob-server la couleur c sachant que cette couleur est une couleur de peau. Elle peut ainsi êtreformulée par la probabilité conditionnelle P (c | peau). La mesure recherchée est en faitplutôt la probabilité d'observer une couleur de peau sachant que le pixel est de couleur csoit P (peau | c). A�n de déterminer cette probabilité, la règle de Bayes est utilisée :

P (peau | c) =
P (c | peau)P (peau)

P (c | peau)P (peau) + P (c | ¬peau)P (¬peau) (3.18)où P (c | peau) et P (c | ¬peau) sont déterminés à partir de l'équation (3.17) avec unebase d'apprentissage de pixels de peau et de non-peau respectivement. Les valeurs deprobabilité P (peau) et P (¬peau) peuvent être déterminées à partir du rapport entre lenombre de pixels de peau et de non-peau dans la base d'apprentissage [55, 11, 12]. Mêmesi l'on peut directement utiliser la probabilité déterminée par (3.18), il est plus e�caced'utiliser la comparaison entre P (peau | c) et P (¬peau | c). Ce rapport peut être écrit ens'appuyant sur l'équation (3.18) par :
P (peau | c)
P (¬peau | c) =

P (c | peau)
P (c | ¬peau) ∗ δ où δ =

P (peau)

P (¬peau) (3.19)Finalement un seuil de décision doit être dé�ni a�n de déterminer la frontière entre lespixels de peau et de non peau. Pour un seuil θ, cette règle de décision peut ainsi êtredé�nie par :
{
c est un pixel de peau si (P (peau | c)/P (¬peau | c) > θ)
c est un pixel de fond sinon (3.20)A�n de ne pas dé�nir explicitement les probabilités conditionnelles P (peau | c) et P (¬peau |

c), il est possible de s'appuyer directement sur P (c | peau) et P (c | ¬peau) grâce à l'équa-tion (3.19). Ainsi l'équation (3.20) peut-être reformulée pour un seuil Θ par :
{
c est un pixel de peau si (P (c | peau)/P (c | ¬peau) > Θ)
c est un pixel de fond sinon (3.21)37



Chapitre 3. État de l'art de la segmentation de mainoù Θ = θ/δ. Il est à noter que les probabilités P (peau) et P (¬peau) n'ont en fait aucunimpact sur la qualité de classi�cation mais in�uent uniquement sur le choix du seuil Θ.� Intersection d'histogrammes :Comaniciu et Ramesh [18] utilisent les composantes chromatiques rv (du domaine RV Bnormalisé) a�n de détecter les visages dans une séquence d'images. Une table de consul-tation est calculée à partir d'une fenêtre de l'image contenant le visage sous di�érentesconditions d'illumination pour initialiser le système. Ensuite, le visage est suivi en esti-mant la similarité entre la densité de l'histogramme appris et les densités d'histogrammesde régions de test dans l'image. Ces régions de test sont des fenêtres de l'image. Les ré-gions ayant la plus haute similarité sont indiquées comme étant des régions de couleurde peau. Birch�eld [2] présente une méthode proche en s'appuyant sur une intersectiond'histogrammes dans un domaine RV B balancé (B − V, V −R,R+ V +B).� Réseaux de neurones :A�n de modéliser la couleur de la peau, l'apport des algorithmes d'apprentissage a éga-lement été étudié. Les réseaux de neurones [1, 61] ont été très abondamment utilisés cesdernières années dans le traitement d'images [36, 9].A l'aide de ce type de modèle, plusieurs travaux ont été menés pour décrire un modèle depeau. Chen et Chiang [14] ont élaboré di�érents réseaux classés suivant leurs structures(nombre de couches cachées et nombre de neurones par couches) et le domaine couleurd'entrée (Y UV,HSV, · · · sans utiliser la notion de luminance). Bousaïd et al. [4] et Seowet al. [95] ont proposé de modéliser la couleur de la peau par réseau de neurones dans ledomaine couleur RV B.3.4.2.3 Modélisation paramétriquePlutôt que de dé�nir la couleur de la peau par des règles simples ou par un ensemble de ca-ractéristiques dé�nissant la notion de la peau individuellement pour chaque couleur, les modèlesparamétriques essayent de dé�nir explicitement la couleur de peau par des ensembles.� Moyenne :La méthode la plus naturelle et la plus simple pour modéliser un ensemble de donnéesest de caractériser cet ensemble par sa valeur moyenne. Ainsi un article s'appuyant surcette idée a été proposé par Fieguth et Terzopoulos [39]. Lors de la phase d'initialisation,la valeur moyenne de chacune des composantes RVB est calculée. Ensuite, chacune deces valeurs moyennes est comparée avec la valeur moyenne correspondante de la zone àtester. Si les valeurs moyennes des composantes initiales et courantes sont (relativement)similaires alors la zone à tester est déclarée comme étant une zone de pixels de peau.� Approximation par Gaussienne(s) :Les méthodes d'approximation par une ou plusieurs Gaussiennes utilisent, comme la tech-nique évoquée précédemment, uniquement la distribution en couleur des pixels de peau.38



3.4. Détection de la main par modélisation de la couleur de la peauCette distribution est ensuite modélisée sous la forme d'un modèle Gaussien ce qui per-met une représentation très compacte de la peau. Avec une approximation par une seuleGaussienne[131], la distribution de la couleur de peau c peut-être dé�nie comme :
P (c | peau) =

1√
2π | Σp |

exp

{
−1

2
(c− µp)

T Σ−1
p (c− µp)

}
. (3.22)où les paramètres du modèle µp et Σp sont la moyenne de la distribution des couleurs despixels de peau et la matrice de covariance respectivement. Ils peuvent être calculés à l'aidede la base d'apprentissage par :

µp =
1

Tp

Tp∑

j=1

cj , Σp =
1

Tp − 1

Tp∑

j=1

(cj − µp)(cj − µp)
T (3.23)où Tp est le nombre total de pixels de peau dans la base d'apprentissage. La méthode dedécision utilise comme précédemment un seuil et permet de déterminer si un pixel peut êtreconsidéré ou non comme un pixel de peau. Dans les modèles avec plusieurs Gaussiennesutilisés par [110, 130, 55] l'ensemble des pixels de peau de la base d'apprentissage est toutd'abord décomposé en di�érents ensembles par des méthodes de clustering. Ensuite chaquegroupe de pixels est modélisé par une gaussienne ce qui permet de dé�nir avantageusementla couleur de la peau.� Modèle elliptique :A�n de généraliser la méthode de modélisation par Gaussienne, Lee et Yoo [70] ont dé-�ni une alternative appelée modèle elliptique. En e�et dans les systèmes utilisant une ouplusieurs Gaussiennes, les clusters sont représentés de façon symétrique par rapport à lamoyenne. Or, dans la réalité Lee et Yoo ont constaté que les distributions de couleurs despixels de fond et de peau ne sont pas symétriques. Le modèle de distribution elliptiquequ'ils ont proposé est dé�ni par :

Φ = (c− φ)T Λ−1(c− φ) (3.24)Ce modèle est estimé en deux étapes. Premièrement, 5% des couleurs ayant la plus faible re-présentativité sont supprimés a�n de limiter l'impact du bruit et les exemples négligeables.Ensuite les paramètres utilisés dans l'équation 3.24 sont dé�nis :
φ =

1

n

n∑

i=1

ci (3.25)
Λ =

1

N

n∑

i=1

peau[ci] · (ci − µ)(ci − µ)T (3.26)Où
µ =

1

N

n∑

i=1

peau[ci].ci et N =
n∑

i=1

peau[ci] (3.27)Et n est le nombre total des couleurs d'entrainement ci de l'ensemble des pixels de peaud'entrainement et peau[ci] est le nombre d'exemples de peau de couleur ci. 39



Chapitre 3. État de l'art de la segmentation de mainL'avantage de ce modèle est qu'il permet de modéliser la couleur de la peau de manière plus�ne. En e�et, il correspond visuellement plus précisément à la distribution de la couleurde la peau dans l'espace couleur choisi.3.5 Détection de la main intégrant des connaissances à prioriEn comparaison avec le nombre de méthodes s'appuyant sur la couleur de la peau, peu deméthodes ont été dé�nies pour détecter une main en s'appuyant sur la notion de forme. Lamajorité des méthodes proposées sont, qui plus est, généralement une adaptation des systèmesde détection de visages. Les systèmes sont séparés en deux groupes généraux : les méthodes demodèles de forme et les approches par classi�cation.3.5.1 Modèle de formeLes méthodes basées sur les modèles de forme ont été utilisées avec succès dans de nombreusesapplications pour détecter des objets déformables. Ces méthodes se sont largement amélioréesgrâce à l'utilisation de distances pour les comparaisons entre un modèle et l'image telles que lesdistances de Haussdor� ou de chanfrein.La comparaison par la distance de chanfrein est une technique pour trouver la meilleurecorrespondance entre deux ensembles de points de contours en minimisant la distance entre lesensembles. Plusieurs systèmes utilisent ce système a�n de déterminer localement une comparai-son optimale. Borgefors [3] propose une approche multi-résolution où une pyramide de contoursà di�érentes résolutions est construite puis comparée à un modèle. Au niveau le plus bas, lesparamètres de transformation sont optimisés en commençant par les points situés sur une grilleprédéterminée. Ensuite à la résolution supérieure, la comparaison est e�ectuée avec ces para-mètres optimaux et les localisations où le coût est trop important sont abandonnées. Breuel [6]propose une alternative à cette approche en subdivisant l'espace de transformation. La qualitéde la comparaison est estimée par le nombre de points de similitude entre deux ensembles suivantun seuil d'erreur �xé. Cette méthode est appliquée à chaque sous-région de l'image et l'optimumglobal est déterminé en sub-divisant récursivement ces sous-régions.D'autres approches se sont appuyées sur une structuration des modèles. Olson et Huttenlocher[82] ont proposé une méthode utilisant une structure en arbre. A chaque niveau de l'arbre, lesdeux modèles les plus proches sont regroupés. Chaque n÷ud de l'arbre possède les points que lesmodèles regroupés ont en commun. Lors du calcul de la distance entre les modèles et l'image, ladistance entre la racine de l'arbre et les contours de l'image sont déterminés. Ce calcul est propagéaux n÷uds �ls si la distance déterminée n'est pas supérieure à un seuil �xe et ainsi de suite. Legain principal de ce système est la rapidité d'exécution principalement lorsque les modèles ontun nombre important de points en commun. Un autre système présenté par Stenger [104] utiliseune hiérarchie en arbre. Chaque n÷ud correspond à un modèle ayant une légère modi�cationdu modèle du niveau supérieur. Ainsi dans la recherche du modèle, seules les branches ayant unn÷ud avec une forte correspondance sont étudiées. Un exemple de la représentation hiérarchiquede ce modèle est illustré à la �gure 3.11.40



3.5. Détection de la main intégrant des connaissances à priori3.5.2 Approches par classi�cation de zones d'imageLes méthodes de classi�cation utilisent l'image à di�érentes résolutions et sont utilisées avecsuccès pour la détection de visage. L'idée générale de ces méthodes est de glisser des fenêtres detaille �xe sur l'image à di�érentes résolutions et de classer chaque fenêtre comme visage ou non-visage. Ce principe de détection est illustré à la Fig. 3.12. La tâche est similaire à un problèmede reconnaissance de modèle et toutes les méthodes proposées sont ainsi caractérisées suivant laméthode de classi�cation utilisée. Pour chacun de ces systèmes, la gestion de di�érentes vues peutêtre considérée comme plusieurs classi�eurs correspondant à chacune des vues à reconnaître. Lesproblèmes de luminosité et de contraste sont gérés par une étape de normalisation des imagesd'entrée ou lors de l'apprentissage en incluant un nombre important d'exemples dans di�érentesconditions d'éclairage.L'idée de la classi�cation hiérarchique a initialement été formulée avec l'algorithme de classi-�cation K-means par Sung et Poggio [107]. Dans cette approche, l'image d'entrée est normaliséea�n d'être robuste au changement de luminosité. Ensuite, les images de la base d'apprentissagesont classi�ées entre des groupes de visages et de non-visages. Lors de la phase de détection, unvecteur de distances entre la fenêtre de l'image à tester et le centroïde de chaque groupe (cluster)est envoyé à un réseau de neurones pour la classi�cation.Schneiderman [93] ont proposé une méthode basée sur une décomposition locale de l'image parondelettes. La décision de classi�cation s'appuie sur une règle bayésienne appliquée à des fonc-tions de densités sur l'histogramme des coe�cients de l'ondelette. Une approche du même auteur,utilise une classi�cation par l'algorithme d'Adaboost après décomposition en ondelettes [94].Rowley et al. [90] utilisent une approche par réseau de neurones de haut niveau a�n de modéliserun visage. Un visage est dé�ni par des fenêtres de taille 20× 20 pixels. Le réseau est décomposéen 26 unités cachées : 4 unités sous-régions de l'image de taille 10× 10, 16 sous-régions de taille
5 × 5 et 6 bandes horizontales de taille 20 × 5. Les poids du réseau sont déterminés par l'algo-rithme de rétropropagation. Les images sont initialement pré-traitées de la même façon que dansles travaux de Sung et Poggio [108]. Plusieurs réseaux identiques sont entraînés pour détecterles visages, les résultats de ces réseaux sont fusionnés par un réseau de neurones permettant la

Figure 3.11 � Structuration hiérarchique de modèles de main 41
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Figure 3.12 � Les di�érentes étapes du processus de localisation du visage (1) Création d'unepyramide multi-échelle de l'image d'entrée (2) Classi�cation de chaque image de la pyramide parle classi�eur de visages. (3) Projection des candidats sur l'image originale et fusion des candidatsredondants (4) Application précise du classi�eur dans les zones candidates (5) Classi�cation dechaque visage suivant les réponses de classi�cation précédente. (Garcia et Delakis [42])décision.Viola et Jones [117] ont dé�ni un système basé sur une construction de classi�eurs rectangulaireshiérarchiques. Ils présentent une méthode permettant de construire des classi�eurs faibles corres-pondant à la di�érence entre les sommes de l'intensité des pixels entre des rectangles adjacents del'image par l'algorithme d'Adaboost. Di�érentes caractéristiques sont obtenues suivant l'arran-gement des rectangles. Une cascade de �ltres est organisée suivant la qualité de discrimination etle coût de calcul. Cette structure hiérarchique permet une détection rapide et une bonne qualitéde détection. Dans le contexte de la détection de la main, Kölsch et Turk [56] ont appliqué lesdétecteurs de Viola et Jones [117] a�n de repérer des mains dans une image complexe. Dans cetteapproche une classi�cation de postures de mains est également dé�nie.La méthode proposée par Garcia et Delakis [42] présente un système basé sur une architectureneuronale convolutionnelle s'appuyant sur les travaux de Lecun et al. [68] pour la reconnais-sance de chi�res. Ce système de classi�cation est une succession de convolutions et de sous-échantillonnages. Les coe�cients de convolution sont déterminés par apprentissage neuronal àpartir d'une base d'exemples et de contre-exemples. L'utilisation de sous-échantillonnages et de42



3.6. Comparaison des di�érentes méthodes de détectionconvolutions permet de garder la cohérence spatiale. Cette méthode présente des résultats trèsperformants même en cas d'occlusion partielle, de fonds très di�ciles ou d'images bruitées. Pourla reconnaissance du visage, cette méthode présente les meilleures performances de détection surles bases de références.3.6 Comparaison des di�érentes méthodes de détectionLes méthodes basées sur la couleur de la peau sont très di�cilement comparables quantitati-vement. En e�et, la majorité des méthodes proposées ne présentent que des résultats qualitatifssur quelques images tandis que d'autres systèmes emploient leurs propres bases de données. Ce-pendant, des résultats sur des bases de données générales utilisées pour la détection du visagesont répertories à la table 3.1. Aucune méthode à notre connaissance n'a été évaluée sur desbases de données d'image de mains. Cependant, la couleur de la peau de l'intérieur de la mainest plus stable que celle du visage. En e�et, la peau possède une densité de mélanocytes peuvariable entre les individus contrairement aux zones du corps. On peut donc supposer que laperformance de classi�cation sera meilleure sur une base d'images de paumes que sur les basesde visages testées. Les trois bases de visages servant à l'évaluation sont :� la Compaq Database par Jones et Reg [55]� la base de données de Chai et al. [11]� la base de données ECU de l'Edith Cowan University [12]Il est à noter que les résultats sont fournis tels que fournis dans les articles même si le nombrede pixels pour l'entraînement et pour l'évaluation sont di�érents pour chaque étude.Les di�érents résultats présentés dans le tableau montrent que les méthodes de classi�cationpar Bayes ou réseau de neurones sont les plus performantes et indiquent des taux de classi�cationsimilaires en utilisant les trois composantes couleurs du domaine RV B sur la base ECU . Lesautres méthodes de classi�cation ont des taux de classi�cation relativement similaires et sensible-ment moins élevés que les deux systèmes précédents. Il est à noter que la plus faible performancedes systèmes paramétriques peut s'expliquer par le fait que le ton de couleur de peau ne peutpas être modélisé mathématiquement malgré le changement de représentation colorimétrique.En terme de coût mémoire, la méthode de détermination Bayesienne est celle nécessitant leplus d'espace. En e�et, en utilisant les trois composantes couleurs du domaine RV B codé sur256 bits le nombre de probabilités à sauvegarder est égal à 2563 soit 16777216 combinaisons.A contrario, les méthodes par réseaux de neurones et par Gaussiennes comportent peu de pa-ramètres. Une gaussienne 2D contient par exemple 6 paramètres tandis qu'une gaussienne 3Den contient 12. Le coût de calcul peut également être un critère à prendre en compte. Les mé-thodes les plus simples et les plus rapides sont les méthodes basées sur des seuils. La méthodela plus coûteuse est la détection par réseau de neurones dont la vitesse dépend de l'architectureet de la complexité du réseau. Les autres méthodes sont très rapides et nécessitent peu de calculs.La représentation couleur a également été largement étudiée pour déterminer le domainele plus caractéristique du ton de peau. Les di�érents articles publiés comparant l'impact desdi�érents domaines couleurs présentent des résultats variés, voire contradictoires suivant les im-plémentations et les bases de données. Cependant, dans tous ces articles les résultats montrentque la composante luminosité qui est parfois supprimée a�n d'être robuste aux changements deluminosité a un impact important sur la qualité de la classi�cation. 43



Chapitre 3. État de l'art de la segmentation de mainMéthode Espace couleur VP FP RéférenceCompaq DatabaseSeuillage I(Y IQ) 94.7% 30.2% Brand et Mason [5]Seuillage RV B 94.7% 32.3% Brand et Mason [5]Bayes RV B 90.9% 13.5% Jones et Regh [55]Bayes RV B 93.4% 19.8% Brand et Mason [5]Réseau de neurones TS 78% 32% Brown et al. [7]Ellipse CIE − xy 90.0% 20.9% Lee et Yoo [70]Ellipse rv − chroma. 90.0% 21.3% Lee et Yoo [70]Gaussienne CBCR 90.0% 33.3% Lee et Yoo [70]Gaussienne IQ 90.0% 33.3% Lee et Yoo [70]Ens. Gaussiennes IQ 90.0% 30.0% Lee et Yoo [70]Ens. Gaussiennes RV B 90.0% 15.5% Lee et Yoo [70]Chai et al. DatabaseBayes RV B 90.0% 5% Phung et al. [12]Ens. Gaussiennes Y CBCR 90.0% 12% Phung et al. [12]ECU DatabaseSeuillage HS 78.38% 19.48% Sobottka et al. [101]Seuillage Y CBCR 82.00% 18.77% Garcia et Tziritas [43]Bayes RV B 86.17% 15% Jones et Regh [55]Gaussienne CBCR 81.07% 15% Lee et Yoo [70]Gaussienne RV B 83.45% 15% Jones et Regh [55]Ens. Gaussiennes RV B 83.63% 15% Lee et Yoo [70]Réseau de neurones RV B 85.97% 15% Brown et al. [7]Table 3.1 � Comparaison des méthodes de détection de la couleur de la peau. VP désigne lesVrais Positif et FP les Faux PositifsLes deux principaux défauts des méthodes de détection par les pixels de peau sont qu'ils nesont pas robustes à des changements importants de luminosité et qu'il est di�cile de di�érentierles objets ayant un ton de peau d'un visage ou d'une main. Par contre, la mise en place de cesméthodes est relativement aisée et toutes ces techniques sont robustes aux occlusions partielleset aux problèmes de hautes dimensions.Les méthodes basées sur la forme de la main en se basant sur un modèle ou par classi�ca-tion hiérarchique présentent peu de résultats quantitatifs mais plutôt des résultats qualitatifs(contrairement aux systèmes de détection du visage). Certaines caractéristiques de ces méthodes44



3.7. Extraction de la zone d'intérêt : la paumepermettent d'émettre plusieurs conclusions. Ces systèmes sont beaucoup plus complexes à mettreen ÷uvre que les systèmes de classi�cation des pixels de peau mais permettent des traitementsen temps réel.Au niveau de la détection, ces systèmes présentent de nombreux avantages. Toutes les mé-thodes basées sur les contours sont robustes aux changements de luminosité même importants.Ils permettent également de détecter une main (ou un visage) même dans un fond de ton de peauet sont robustes à des occlusions partielles. Le principal inconvénient de ces systèmes consisteà modéliser et à détecter des problèmes peu ou pas contraints tels que ceux présentant diversesorientations dans l'espace et les doigts pliés. Une autre limite est la précision de la détection etle manque d'information sur celle-ci dans le cas des classi�cations hiérarchiques. Par exempleavec ces détecteurs, l'orientation de l'objet détecté est inconnue ce qui nécessite un processus derecalage si l'on désire comparer l'élément extrait.3.7 Extraction de la zone d'intérêt : la paumeLa segmentation de la paume est le processus de correction des distortions et de la norma-lisation de toutes les paumes dans un même système de coordonnées. Cette section décrit deuxméthodes d'extraction de la région d'intérêt (ROI). La première méthode extrait une zone carréede la paume et la seconde e�ectue une segmentation circulaire.3.7.1 Segmentation de la paume sous forme carrée3.7.1.1 Extraction des points importantsLa main doit être alignée de manière stable a�n de permettre les comparaisons. Pour cetalignement, les axes la caractérisant doivent être dé�nis par rapport à chaque saisie. Ces méthodesreposent sur la recherche des points T1 à T5 et B1 à B4 de la main (Figure 3.13) permettant dedéterminer un repère. Ces points sont dé�nis en utilisant les caractéristiques de la forme de lamain : le contour de la main contient neuf points de références (les points au bout des doigts etles points entre deux doigts adjacents). Ces points sont extraits en déterminant les 9 plus fortescourbures du contour.La paume est la surface interne à la main entre les doigts et le poignet. A partir des pointsdétectés, deux méthodes sont principalement utilisées pour extraire la région d'intérêt.3.7.1.2 Extraction de la paumeLa première méthode d'extraction utilise directement les points importants pour extraire lapaume [135]. La méthode est illustrée dans le Fig. 3.14a. Deux constantes sont dé�nies pour cetteméthode : la distance entre les points O et O' et la distance entre A et B. Cette méthode d'ex-traction a comme principale caractéristique d'obtenir une taille et une position �xe des pointsdans le système de coordonnées pour toutes les images de main. Cette segmentation a besoind'une bonne détermination des points B2 et B4 sinon la détection de la partie centrale de lamain devient très imprécise.Dans la seconde méthode, deux points P1 et P2 sont déterminés comme indiqués dans la Fig.3.14b. La paume est dé�nie comme la région carrée ayant deux de ses coins placés sur les milieux45



Chapitre 3. État de l'art de la segmentation de main

Figure 3.13 � Points importants d'une maindes segments [P1, B2] et [B4, P2]. Avec ce principe, les deux points B2 et B4 sont fondamentauxpour une extraction précise de la paume. Contrairement à la méthode précédente, la taille dela région extraite est dépendante de la taille de la main. Pour la comparaison entre di�érentespaumes, celle-ci doit donc être normalisée après le processus d'extraction.Dans les deux dernières méthodes d'extraction de la paume, la taille de la région extraitepeut permettre un pré-�ltrage suivant les utilisateurs avant même l'étude de la paume. En e�et,pour un même utilisateur la taille de la région est sensiblement identique d'une acquisition à uneautre. Ainsi si la dimension de la région de référence et la région extraite sont trop di�érentes,les deux zones extraites sont di�érentes et ne proviennent donc pas de la même main.3.7.2 Segmentation de la paume de façon circulaireUne autre méthode d'extraction de la région d'intérêt e�ectue une segmentation circulairede la paume (Fig. 3.14c). La paume est dé�nie comme le plus grand cercle inscrit du contour dela main. Les mains étant de di�érentes tailles, le rayon obtenu dépend de chaque utilisateur etla région extraite doit donc être normalisée avant d'être comparée. Cette méthode ne présenteque peu d'avantage. En plus d'avoir une extraction moins stable que les méthodes précédentes,la région est circulaire donc moins aisée à traiter numériquement.
3.8 Conclusion sur les approches de détection de la mainDans ce chapitre, un état de l'art des méthodes de détection de mains et de paumes est pré-senté. Les di�érentes approches d'extraction de la main comparées dans le tableau 3.1 montrentque les méthodes d'extraction basées sur la couleur de la peau complètent les méthodes dedétection intégrant la notion de forme. Les avantages et les inconvénients des deux approches46



3.8. Conclusion sur les approches de détection de la mainsont opposées. Les méthodes par couleur sont peu robustes aux changements de luminosité maissont précis tandis que les algorithmes s'appuyant sur la forme sont robustes mais imprécis. Il estainsi intéressant de combiner ces deux approches ce que nous présentons dans le chapitre suivant.Les méthodes d'extraction de la paume sont peu nombreuses. Elles s'appuient sur des seg-mentations géométriques simples après une dé�nition très précise du contour de la main. Bienque peu développée dans les articles biométriques, la phase de segmentation est une donnéefondamentale pour la reconnaissance. En cas de mauvaise dé�nition de l'élément biométrique, ildevient très di�cile d'obtenir ensuite une caractérisation robuste et �able.
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Chapitre 3. État de l'art de la segmentation de main

(a)

(b)

(c)Figure 3.14 � Extraction de la paume par les points importants (a), par les angles (b), ou demanière circulaire (c)48



Chapitre 4Fusion d'information pour lasegmentation de la main dans uneimage complexe
Sommaire 4.1 La segmentation pour la reconnaissance biométrique sans contact 494.2 Segmentation couleur multi-résolution des zones de peau parapprentissage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 514.2.1 Apprentissage de la couleur de la peau . . . . . . . . . . . . . . . 514.2.1.1 Perceptron multi-couche . . . . . . . . . . . . . . . . . . 514.2.1.2 Machine à vecteurs de support . . . . . . . . . . . . . . . 524.2.2 Détection multi-résolution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 544.2.3 Post-traitement sur la carte de probabilité . . . . . . . . . . . . . . 554.3 Utilisation de connaissance de forme à priori . . . . . . . . . . 574.3.1 Apprentissage de la forme d'une main . . . . . . . . . . . . . . . . 584.3.2 Recherche d'une main à partir du modèle . . . . . . . . . . . . . . 614.3.2.1 Initialisation du modèle de forme . . . . . . . . . . . . . 614.3.2.2 Évolution du contour du modèle . . . . . . . . . . . . . . 624.4 Évaluation de la méthode de segmentation . . . . . . . . . . . . 644.4.1 Base de données d'évaluation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 644.4.2 Évaluation de la détection de peau . . . . . . . . . . . . . . . . . 654.4.3 Évaluation de la segmentation par contour actif de forme . . . . . 674.5 Conclusion sur la détection de la main dans une image complexe 684.1 La segmentation pour la reconnaissance biométrique sanscontactDans notre approche, la segmentation habituelle utilisée pour la détection de la main enbiométrie ne peut pas être appliquée. En e�et, l'utilisateur doit pouvoir se faire reconnaître dansdi�érentes conditions d'éclairage et de fond. Plusieurs contraintes doivent être dé�nies lors del'acquisition a�n de permettre dans une étape postérieure l'identi�cation d'un individu.49



Chapitre 4. Fusion d'information pour la segmentation de la main dans une image complexe� L'utilisateur doit présenter sa main proche du plan perpendiculaire à l'axe du capteur. Ene�et sans cette contrainte, la détection de la paume peut s'avérer impossible, par exemplesi l'utilisateur place sa main dans un plan parallèle à l'axe du capteur.� L'utilisateur ne doit pas plier les doigts a�n de supprimer les auto-occlusions et permettreune vue dégagée de la paume.� L'utilisateur doit présenter sa main de façon complète a�n de déterminer complètement lapaume et les doigts.En suivant ces contraintes, les degrés de libertés de détection de la main dé�nis à la section2.2.3 sont largement diminués. Finalement, le nombre de degrés de liberté autorisés dans notreapproche est de 7 (5 pour la rotation des doigts dans le plan perpendiculaire à l'axe du capteuret 2 pour la rotation de la main également dans le plan perpendiculaire à l'axe du capteur). Desexemples d'acquisitions typiques avec di�érents capteurs sont présentés à la Fig. 4.1.Les imagessont inversées dans l'axe horizontal pour une interaction naturelle avec les utilisateurs dans lelogiciel d'acquisition.

(a) (b) (c)Figure 4.1 � Exemples d'acquisitions avec (a) une Webcam (b) un appareil photo numérique(c) un téléphone mobileLa problématique majeure de la détection dans les systèmes de reconnaissance biométriqueréside dans la nécessité d'une segmentation de la modalité très précise. Une détection imprécisene permettra pas une reconnaissance robuste à posteriori. Ainsi dans notre contexte, la précisiondoit être privilégiée vis-à-vis de la robustesse. Dans la majorité des systèmes dé�nis s'appuyantsur la notion de forme, la main est détectée à partir d'un modèle générique ce qui impliqueune détection robuste mais imprécise dans le cas général puisque la méthode ne s'adapte pas àchaque individu. A contrario, les méthodes utilisant la détection par la couleur de la peau sontprécises puisque s'adaptant localement à l'image (au pixel près) mais sont limitées au niveau dela robustesse à la luminosité par exemple.Les images à traiter pour notre méthode de reconnaissance sont très variables au niveau dufond et de la luminosité ambiante. Les acquisitions envisagées sont e�ectuées dans des conditionsnon contrôlés. En e�et, il n'est pas envisageable de contraindre l'utilisateur quand à son envi-ronnement. Ainsi, nous proposons une détection combinant à la fois des notions de structure etdes notions de couleur [29] pour obtenir une segmentation robuste et précise. Dans une phase50



4.2. Segmentation couleur multi-résolution des zones de peau par apprentissaged'initialisation, la main est recherchée en assumant qu'elle est la partie de peau la plus repré-sentée dans l'image. Cette détection couleur détaillée dans le paragraphe 4.2 est déterminée enmulti-résolution en utilisant un réseau de neurones multi-couche. Ensuite, un modèle de contouractif dé�ni par Cootes [20] guide la recherche précise et locale de la main. Cette seconde méthodeest décrite dans le paragraphe 4.3.4.2 Segmentation couleur multi-résolution des zones de peau parapprentissageDans ce travail, l'objectif de la segmentation par la couleur de la peau est de classi�er unpixel de peau sans utiliser les informations de voisinage. L'information de voisinage n'a pas étéutilisée car cette phase n'est utilisée que comme pré-traitement avant la phase de segmentationde l'information de contour. Cette phase n'a donc pas besoin d'être extrêmement précise mais elledoit avant tout être très rapide. La segmentation de la peau par réseau de neurones a été utiliséecomme décrit dans le chapitre précédent. Cependant, aucune étude comparative sur l'architecturedu réseau et le domaine couleur n'a été menée. Elle est e�ectuée dans le paragraphe suivant.Dans un second temps, une architecture multi-résolution proche du temps réel est présentée.L'architecture du classi�eur présente une amélioration signi�cative des performances. A titre decomparaison, une approche basée sur les machines à vecteurs de support est également décrite.4.2.1 Apprentissage de la couleur de la peauDeux classi�eurs sont présentés pour la caractérisation de la couleur de la peau, le perceptronmulti-couche et les machines à vecteurs supports. Finalement, l'algorithme multi-résolution etles traitements après la classi�cation des pixels sont détaillés.4.2.1.1 Perceptron multi-coucheLe perceptron multi-couche est un classi�eur bien connu. Une description complète de l'al-gorithme peut être trouvée en [61].Plusieurs critères ont in�ué dans le choix d'une méthode d'apprentissage. Premièrement, lesmodèles représentant la couleur de peau sans généralisation, tels que les méthodes de table deconsultation ou la méthode de Bayes, dépendent intégralement de la qualité de la base de don-nées. Pour ces systèmes de segmentation, la base d'apprentissage doit complètement décrire toutles tons de peau et de fond. De plus dans le cas de la distribution de Bayes, elle doit égale-ment prendre en compte la représentativité des couleurs entre la peau et le fond. Ces méthodespossèdent également l'inconvénient de consommer une part mémoire très importante. Deuxième-ment, les modèles paramétriques supposent que la distribution de la couleur de peau peut êtremodélisée par une fonction connue.Les modèles d'apprentissage permettent de résoudre toutes ces contraintes. De par sa bonnefaculté d'approximation et son exécution rapide, le réseau de neurones est l'une des méthodes lesplus utilisées en apprentissage. Dans notre approche, trois types de réseaux ont été entraînés. Lesdeux premiers sont des perceptrons mono-couches possédant N neurones sur la couche cachée. Lepremier a une fonction de transfert de type sigmoïde tandis que le second à une fonction de trans-fert de type tanh. La troisième structure est une réseau avec deux couches cachées. La premièrecouche possède N ∈ [1, 10] neurones avec la fonction de transfert sigmoïde, la seconde possède
N2 ∈ [1, N ] neurones mais avec la fonction tangente hyperbolique (tanh). D'autres structures de51



Chapitre 4. Fusion d'information pour la segmentation de la main dans une image complexeréseaux plus complexes n'ont pas été testées a�n de limiter le temps de calcul lors de la classi�-cation. Chaque réseau est utilisé avec les composantes couleurs en entrée. La sortie est composéed'un seul neurone dont la valeur de sortie s ∈ [0, 1] correspond à la probabilité que le pixel couleurd'entrée du réseau soit un pixel de peau. Deux exemples de réseaux sont représentés à la �gure 4.2.Dans la phase d'apprentissage, les valeurs de sorties sont �xées a�n d'obtenir la probabilitéqu'un pixel soit un pixel de peau. Ainsi, la valeur de sortie est égale à 1 lorsque un pixel couleurest un pixel de peau ou à 0 dans le cas où le pixel est un pixel de fond. Dans la phase d'évaluation,la probabilité que chaque pixel dans l'image soit un pixel de peau est déterminée par le réseaude neurone. Cette phase de détection est illustrée à la �gure 4.3. Le processus complet calcule lacarte de probabilité de l'image d'entrée.
(a) (b)Figure 4.2 � Réseau de neurones (a) Réseau de type 1 avec N=3 dans le domaine RGB (b)Réseau de type 3 avec N=2, N2=3 dans le domaine RGB+TSL

Figure 4.3 � Calcul de la carte de probabilité (pixels par pixels)4.2.1.2 Machine à vecteurs de supportUne autre méthode d'apprentissage a été testée a�n d'obtenir une classi�cation optimale :Les machines à vecteurs de support (SVM) [115, 21, 10, 13]. Les SVM, introduites par Vapnik,permettent à l'aide d'un apprentissage de classi�er des éléments dans di�érentes classes à l'aidede fonctions linéaires après projection non linéaire. Dans le cas de séparation entre deux classes,la fonction de discrimination correspond à un hyperplan maximisant la marge (la distance entre52



4.2. Segmentation couleur multi-résolution des zones de peau par apprentissageles plus proches vecteurs de chaque classe). Cet hyperplan peut être dé�ni, pour un ensemble devecteurs x ∈ R
d, dans l'espace à d dimensions, par f(x) = (x.w) + b où w est le vecteur normalau plan et | b | /‖w‖ est la distance entre le plan et l'origine. Ceci peut-être représenté dansl'espace à 2 dimensions (d=2) par le schéma suivant :

Figure 4.4 � Classi�cation par les SVMsOù H1 (respectivement H−1) représente la droite parallèle à f(x) passant par les points de laclasse 1 (respectivement -1) les plus proches de l'hyperplan. Ces points sont appelés les vecteurssupports (ils sont entourés sur le schéma).La liberté de f(x) (une modi�cation de w et un changement cohérent de b laisseraient lafonction inchangée) nécessite une normalisation, celle-ci est e�ectuée en utilisant les vecteursde support qui sont dé�nis par :f(xi) = yi où les vecteurs (points en 2d) de l'ensemble d'ap-prentissage sont dé�ni comme (xi, yi), yi ∈ −1,+1, où yi représente la classe du vecteur xi. Lafonction normalisée, en utilisant le fait que les données sont linéairement séparables, permet dedéterminer la classe de chaque vecteur. En e�et :
{
xi.w + b ≥ +1 ⇒ yi = +1
xi.w + b ≤ −1 ⇒ yi = −1

(4.1)Le plan maximisant la marge peut être déterminé en minimisant ‖w‖2/2 sous les contraintesexprimées précédemment qui sont équivalentes à yi(xi.w + b)− 1 ≥ 0, ∀i.Dans le cas, le plus probable, où tous les vecteurs ne sont pas linéairement séparables une variabled'erreur ξi est introduite, l'équation précédente devient :




xi.w + b ≥ +1− ξi ⇒ yi = +1
xi.w + b ≤ −1 + ξi ⇒ yi = −1

∀iξi > 0
(4.2)L'erreur globale du système n'excède pas ∑

i ξi. La maximisation de la marge s'exprime doncpar ‖w‖2/2 + C ∗ (
∑

i ξi) où C est un paramètre indiquant la pénalité assignée à une erreur(permet de régler la généralité de la solution trouvée). Pour les deux méthodes décrites, seul lecas de la séparation linéaire a été traité.Tandis que les réseaux de neurones, dans le cas de problèmes non linéaires, déterminent unefonction non linéaire pour séparer les données, les SVMs déterminent un hyperplan en projetant53



Chapitre 4. Fusion d'information pour la segmentation de la main dans une image complexenon-linéairement les données d'apprentissage (exemples et contre exemples) dans un autre espaceet en les séparants linéairement dans celui-ci. Cette projection s'e�ectue en utilisant une fonctionnon linéaire Φ(x). Dans le but de supprimer des calculs dans des espaces à fortes dimensions, unefonction noyau K(x, y) est utilisée correspondant à K(x, y) = Φ(x).Φ(y). La fonction de décision
f(x) peut alors s'exprimer sous la forme :

f(x) =
l∑

i=1

αiyiK(si, x) + b où si sont les vecteurs supports. (4.3)Tout comme la fonction d'activation pour les réseaux de neurones, de nombreux noyaux ontété spéci�és. Les plus courants sont dé�nis par les équations suivantes :
K(x, y) = γ + (x.y)p (4.4)
K(x, y) = exp

(
− 1

2σ2
‖x− y‖2

)
. (4.5)

K(x, y) = tanh(x.y −Θ) (4.6)Pour la caractérisation de la couleur, les entrées et la sortie sont identiques à l'approche baséesur les réseaux de neurones avec le même pré-traitement en phase de détection et d'apprentissage.4.2.2 Détection multi-résolutionLe coût des opérations de segmentation est inégal suivant que l'on utilise l'approche basée surles SVMs ou l'approche basée sur les réseaux de neurones. Malgré l'amélioration algorithmiquesensible des méthodes de classi�cation principalement pour les méthodes basées sur les SVMs,ceux-ci restent trop coûteux pour une application temps réel.A�n d'augmenter la vitesse de détection tout en gardant une bonne qualité de segmentation,nous avons utilisé une approche par décomposition pyramidale. L'approche se base sur un trai-tement itératif de l'image initiale suivant sa résolution. Elle est explicitée par l'algorithme 1 etillustrée à la Fig. 4.5. Dans cet algorithme, l'image initiale est compressée à une faible résolution.A cette résolution, la carte de probabilité est calculée. A partir de cette carte initiale, la résolu-tion est augmentée et la probabilité des pixels de peau est recalculée près de la frontière d'unetransition peau/non-peau. Dans les approches multi-résolution en cascade utilisées par exempledans l'approche de Viola et Jones, les calculs sont e�ectués sur l'image complète à di�érentesrésolutions puis fusionnés ensuite pour détecter l'élément recherché à di�érente taille. Ici, notreapproche multi-résolution e�ectue d'abord des calculs à une faible résolution puis n'e�ectue descalculs à des résolutions supérieures que dans les zones d'incertitudes. Il n'est pas nécessaire defaire une recherche complète sur l'image à di�érentes résolutions car l'information recherchéeest une information colorimétrique et non géométrique. Contrairement aux informations géomé-triques, la couleur ne dépend pas d'un facteur d'échelle.Cette méthode permet une gain en vitesse très important puisque les éléments de peau ontgénéralement un rapport surface/contour très important ce qui implique que seulement une pe-tite partie des pixels de peau sont recalculés à chaque résolution. L'algorithme multi-résolutionpermet également de garder les structures les plus �nes de l'image tels que les doigts.54



4.2. Segmentation couleur multi-résolution des zones de peau par apprentissageBien que cette méthode présente une segmentation pertinente, un post-traitement est néces-saire a�n d'améliorer la qualité de la détection. Pour une reconnaissance stable dans une secondeétape, la détection de la main doit être aussi précise que possible. Comme indiqué précédemment,la détection a un impact important sur la reconnaissance biométrique.

Figure 4.5 � Carte de probabilité pyramidale déterminé à di�érentes résolutions4.2.3 Post-traitement sur la carte de probabilitéLa carte de probabilité est une image en niveau de gris. Un traitement est ainsi nécessairea�n de binariser le ou les objets couleurs de peau [29].De nombreuses méthodes ont été dé�nies a�n d'e�ectuer cette opération de binarisation. Laméthode la plus utilisée consiste en une segmentation par seuillage de l'histogramme de la cartede probabilité. Le seuillage peut être �xe dans des conditions contrôlées avec un fond uniforme oudéterminé de manière optimale en maximisant la variance inter-classes [99]. D'autres approchesplus complexes s'appuient sur un algorithme de ligne de partage des eaux dans le domaine chro-matique [8], un �ltre médian [75], une combinaison entre des informations de contours et derégions [87] ou un regroupement de pixels [112].Notre approche s'appuie sur une succession de traitement permettant d'assurer une plusgrande cohérence spatiale entre les pixels et de déterminer l'objet main dans l'image. Toutd'abord, une dilatation morphologique d'un élément de rayon 1 est appliquée a�n de grouper lespixels voisins sans recoller les doigts entre eux. Ensuite, la carte est segmentée par un seuil �xéà 0.5 a�n d'avoir une répartition ; chaque pixel est considéré comme un pixel de peau si la valeurde sortie de la carte de probabilité est supérieure à 0.5 sinon il est classé comme un pixel de fond.A partir de cette carte binaire, di�érencier plusieurs objets de couleur de peau est une tâche55



Chapitre 4. Fusion d'information pour la segmentation de la main dans une image complexeAlgorithme 1 : Calcul multi-résolution de la carte de probabilitéInput :
I : Image d'entrée.
Retaille(I, x) : Fonction qui agrandit ou réduit l'image I d'un facteur x.
Energie(I, x, y) : Fonction qui retourne l'énergie moyenne autour du pixel (x, y).
f(C) : Fonction qui indique la probabilité que la couleur C soit un pixel de peau.
Nk : Nombre de facteur de réduction de la carte de probabilité.
{Kk} : Ensemble des facteurs de résolution.
Speau : Seuil qui indique que le pixel est un pixel de peau.
Sfond : Seuil qui indique que le pixel n'est pas un pixel de peau.Output :
PNk

: Carte de probabilité.Initialisation
I0 = Retaille(I,K0)for i← 1 to Hauteur(I0) dofor j ← 1 to Largeur(I0) do

P0[i, j] = f(I0[i, j])endendfor i← 1 to Hauteur(I0) dofor j ← 1 to Largeur(I0) do
E = Energie(P0, i, j)si E > Speau ou E < Sfond alors M0[i, j] = 0sinon M0[i, j] = 1endendCalcul multi-résolutionfor k ← 1 to Nk − 1 do

Pk = Retaille(Pk−1,K0/Kk)
Mk = Retaille(Mk−1,K0/Kk)for i← 1 to Hauteur(Pk) dofor j ← 1 to Largeur(Pk) dosi Mk[i, j] = 1 alors Pk[i, j] = f(I[i ∗Kk, j ∗Kk])endendfor i← 1 to Hauteur(Mk) dofor j ← 1 to Largeur(Mk) dosi Mk[i, j] = 1 alors

E = Energie(Pk , i, j)si E > Speau ou E < Sfond alors Mk[i, j] = 0endendend56



4.3. Utilisation de connaissance de forme à priori
(a) (b) (c) (d)Figure 4.6 � Post-Traitement (a) Carte de probabilités (b) Carte binarisée (c) Ajustement dupatch (d) Carte binarisée avec patchcomplexe. Dans le but de les distinguer, le contour des objets est déterminé par l'algorithme deDi Zenzo [27]. Cet algorithme se base sur une recherche des composantes couleurs principalesa�n de calculer le gradient le plus pertinent dans une image multivaluée. En assumant que legradient entre deux objets dans une image est supérieur à un seuil �xe δ, tous les pixels depeau pour lesquels le gradient est supérieur à ce seuil sont considérés comme des pixels de fond.Finalement, comme notre système de détection de main sera utilisé pour une reconnaissancebiométrique, nous supposons que seulement une main est présentée au système, ainsi la régionayant la plus grande surface est préservée et considérée comme une main.Une hypothèse n'est généralement pas formulée lors de l'utilisation de la segmentation par lacouleur de la peau. Dans tous les cas de segmentation basée sur la couleur, la couleur est supposéehomogène et représentative de l'objet à détecter. En fait, cette hypothèse n'est pas véri�éedans le cas où l'utilisateur porte un artefact tel qu'une bague. Pour ce cas, un post-traitementsupplémentaire a été dé�ni. En plus de la région avec la plus grande surface, les régions ayant unesurface et une élongation importantes sont conservées. Ces régions correspondent potentiellementà des doigts déconnectés de la main d'un utilisateur portant des bagues. Pour reconnecter cesrégions à la main, chaque région est approximée par une ellipse et une recherche est e�ectuéedans la direction de l'axe majeur si la main est proche. Si la région est proche de la main, unpatch ajusté est ajouté pour reconnecter le doigt à la main. Ce patch a une largeur égale à lalargeur de l'axe mineur et une longueur dépendante de la distance entre le doigt et la main. Ilest orienté suivant la direction de l'axe principal et centré entre la main et le doigt. Le processuscomplet de segmentation est illustré à la Fig.4.6.4.3 Utilisation de connaissance de forme à prioriLa segmentation par la couleur de la peau n'est pas su�samment robuste (Cf. Paragraphe3.6) pour détecter précisément une main dans une image présentant un fond non-uniforme. Deuxdi�cultés majeures ne peuvent pas être complètement résolues : le changement de luminositéin�uence la qualité de la détection de la peau et il est très di�cile de di�érencier directement unemain d'un visage à partir de la carte de peau segmentée. Le cas d'une acquisition du visage etde la main en simultanée peut arriver dans les acquisitions à l'aide d'une Webcam. Les modèlesde contours actifs introduits par Tim Cootes [20] permettent de résoudre ces deux problèmes. Ilssont en e�et robustes aux changements de luminosité et segmentent des formes apprises. 57



Chapitre 4. Fusion d'information pour la segmentation de la main dans une image complexe

Figure 4.7 � Schéma d'une main annotée avec 60 points4.3.1 Apprentissage de la forme d'une mainL'apprentissage de la forme de la main consiste à dé�nir toutes les formes possibles quepeuvent prendre les mains à partir d'une base. A�n de limiter la représentation de la formed'une main, seuls quelques points caractéristiques sont utilisés pour représenter la forme dechaque main et non tous les points du contour. Ces points caractéristiques s'appuient sur les 9points de références spéci�és dans le paragraphe 3.7.1.1.La modélisation de la main nécessite cependant plus de précision. Tout d'abord deux pointsprès du poignet sont ajoutés aux modèles. Le point du poignet près du pouce est dé�ni par B0et le point du poignet proche de l'auriculaire par le point B5. Suivant la formulation de la �gure3.13 du paragraphe 3.7.1.1, ces points sont dé�nis par :
{
||B0T1|| = σB0||B1T1||
||B5T4|| = σB5||B4T4|| (4.7)Où B0 et B5 sont situés sur le contour de la main. σB0 et σB5 sont �xés empiriquementa�n de modéliser au mieux les doigts de la main à 1.5 et 1.2 respectivement. Ensuite, M pointsintermédiaires sont disposés entre les points de référence sur le contour de la main a�n de dé�nirle modèle X d'une main. X est ainsi décrit par [X[0],X[1], · · · ,X[(M + 1) × 10] où X[i] est lei-ème landmark. Le schéma 4.7 illustre un exemple de marquage avec M �xé à 5.A partir de la base de mains annotées, une transformation est nécessaire a�n d'aligner tousles modèles en position, orientation et échelle. Pour ce faire, une analyse de Procruste généralisée[20] peut être employée. Cette approche itérative consiste en une minimisation de la somme desdistances entre chaque forme et la forme moyenne. Elle est décrite par l'algorithme 2.Cet algorithme consiste à modi�er l'ensemble des points de chaque main apprise pour la fairecoïncider avec une main de référence en terme de position, d'orientation et d'échelle. Dans unpremier temps, une forme de référence correspondant à l'une des mains est choisie de façon arbi-58



4.3. Utilisation de connaissance de forme à prioriAlgorithme 2 : Alignement des mains par analyse de Procruste généraliséeInput :
X : Ensemble d'images annotées.
e : Erreur d'alignement maximale autoriséeOutput : L'ensemble X aligné.beginInitialisationTranslation de chaque exemple à son centre de gravité situé comme origine.Choix du premier exemple comme référence et redimensionnement de chaque imagea�n que ∣∣X̄

∣∣ = 1.Choix de M̃ = |X0| comme estimation initiale de la forme moyenne.
M = NULL.Alignement des mains :while ∣∣∣M − M̃

∣∣∣ > e do
M = M̃Alignement de toutes les formes suivant la moyenne M .
M̃=∣∣X̄

∣∣.Changement de l'estimation en alignant la moyenne avec |X0| etredimensionnement a�n que ∣∣X̄
∣∣ = 1.endendtraire. Puis, pour chacune des autres, les points pour l'aligner sont modi�és suivant la première.L'alignement se fait en quatre temps :� Le calcul des centres de masse de la main de référence et des mains de la base de données(qui est en fait le barycentre des points caractéristiques). Les mains sont ensuite translatéesau centre de masse du point de référence.� Le calcul de la taille de chaque main. La norme utilisée est la norme L2. La distance pourchaque main correspondant à la somme des distances de chaque point par rapport au centrede masse. Une fois la distance des deux mains calculée, une homothétie est appliquée à lamain à aligner avec un facteur (distance de la main de référence / distance de la main encours).� L'alignement en orientation : pour e�ectuer cette étape, la matrice de corrélation entre lesdeux mains est déterminée puis une décomposition en valeurs propres de celle-ci e�ectuée.Ceci permet d'obtenir la matrice de rotation permettant d'aligner la main concernée avecla référence en orientation.� Le déplacement de la main au barycentre de la référence.Une fois ces étapes terminées, la moyenne de toutes les mains est calculée. Le processus précédents'applique avec la moyenne comme main de référence jusqu'à convergence. La �gure 4.8 montrel'ensemble des contours de la base d'apprentissage avant et après alignement.L'ensemble des listes de points est une donnée trop importante et trop di�cile à exploitertelle quelle. L'analyse en composantes principales a pour but de fournir à partir de ces données et59



Chapitre 4. Fusion d'information pour la segmentation de la main dans une image complexe

(a) (b)Figure 4.8 � Mains avant (a) et après alignement (b)de la moyenne calculée précédemment un modèle qui contient les variations possibles d'une forme.Le principe de cette méthode explicité à l'algorithme 3 est de calculer la matrice de cova-riance de l'ensemble de la base d'apprentissage, qui contient les informations sur les variationspossibles, et de la diagonaliser. L'objectif de cette diagonalisation est d'obtenir d'une part desmatrices de passage dans un espace où chaque variation se situe sur un axe, ce qui permet d'isolerles variations une à une, et d'autre part de pouvoir quanti�er les variations en terme d'impor-tance (une variation sera importante si elle apparaît souvent dans la base ; une variation faiblesera probablement le fruit d'une exception ou d'une erreur), grâce aux valeurs propres. L'avan-tage est de pouvoir ne considérer que les variations dignes d'intérêt, c'est-à-dire celles dont lesvaleurs propres sont importantes. Les variations principales pour les 3 plus importantes valeurspropres sont illustrées à la Fig. 4.9. Souvent, quelques valeurs propres contiennent la plupart del'information. Il est important pour améliorer la vitesse d'exécution de ne faire les calculs quesur les valeurs propres les plus importantes, les autres étant inutiles.Algorithme 3 : Détermination du modèle de mains par PCAInput :
X : Ensemble de N mains alignées et annotées.
p : Pourcentage d'informations conservées pour créer le modèle.Output : Modèle de mains (X̄ , [V0, . . . , Vk], [v0, . . . , vk]).begin̄

X = 1
N

∑N
i=1Xi ou Xi est le i-ème modèle.

C = 1
N−1

∑N
i=1(Xi − X̄)(Xi − X̄)TCalcul des vecteurs propres {Vi} et des valeurs propres correspondantes {vi} de C.

k = minl

(∑l
i=1 vi > p ∗∑N

i=1 vi

).endUne fois les valeurs et vecteurs propres obtenus, on peut passer un vecteur de points dansl'espace propre en utilisant la matrice des vecteurs propres comme matrice de passage. On peut60



4.3. Utilisation de connaissance de forme à prioriensuite voir grâce à la nouvelle expression du vecteur si celui-ci est proche de la moyenne ou pas.Ceci sera utilisé dans la phase de détection.

Figure 4.9 � Variations selon les trois principales valeurs propres4.3.2 Recherche d'une main à partir du modèleLa phase de recherche est la phase principale de la segmentation de la main. Dans cettephase basée sur la méthode de Cootes et al. [20], en plus de l'image d'entrée et des donnéesd'apprentissage (forme moyenne et déformations), une approximation de la segmentation estdonnée. A�n de rendre ce système complètement automatique, une initialisation du modèle deforme est proposée dans le paragraphe suivant puis l'évolution de celui-ci est précisée.4.3.2.1 Initialisation du modèle de formeLe modèle de forme active est une méthode locale ; ainsi une mauvaise initialisation du modèleentraîne dans la plupart des cas une segmentation �nale erronée ou imprécise. L'initialisationconsiste à calculer les positions de départ des points caractéristiques du modèle de main surl'image. Des techniques d'optimisation générales tels que les algorithmes génétiques peuvent êtreutilisées dans cet objectif. Une approche plus rapide et plus locale d'initialisation à partir de lasegmentation de peau présentée dans le chapitre précédent est utilisée.A�n d'aligner le modèle sur l'image de main segmentée, la première approche a consisté àrechercher les points de forte courbure dans l'objectif de détecter les neufs points importantsutilisés pour aligner les mains dans les systèmes biométriques (Cf. section 3.7.1.1). Après expé-rimentations cette méthode s'est révélée très peu robuste. En e�et, les contours de l'image depeau segmentée ne sont pas réguliers et ils entraînent donc de fortes courbures qui perturbentla recherche des points. Un exemple de forte courbure dû à une approximation de détection depeau est illustré à la Fig. 4.10.A�n d'être robuste à des zones de forte courbure, un diagramme de distance entre les pointsdu contour et un point �xe situé à la base du poignet est calculé. Ce point à la base du poignet61



Chapitre 4. Fusion d'information pour la segmentation de la main dans une image complexe
Figure 4.10 � Exemple de zone mal segmentée avec une forte courbureest le barycentre des pixels de la main situé dans les Nc lignes en bas de l'images (Nc est �xéexpérimentalement à 20). Les points particuliers de la main sont déterminés en détectant les cinqextréma et les quatre minima locaux de ce diagramme. Un algorithme spéci�que est établi pourdétecter ces points. Initialement, la dérivée pour chaque point est calculée pour un voisinage�xe. Si le nombre d'extrémas trouvés est trop important, le voisinage est augmenté a�n dene pas prendre en compte des zones mal segmentées. Si le nombre d'extrémas est trop faible,le voisinage est réduit pour détecter tous les points d'intérêt. L'algorithme s'arrête lorsque lenombre d'extrémas trouvés est égal à neuf.Ces points sont dé�nis pour une dérivée nulle en augmentant ou en réduisant le voisinageutilisé pour calculer la dérivée. Les points sont déterminés lorsque neuf extréma sont trouvés. Ceprocessus itératif permet de supprimer les dérivées nulles des petites zones qui correspondent àdes zones mal segmentées.A partir de ces points, deux points près du poignet sont ajoutés comme décrit précedemmentpuis lesM inter-points sont �xés à une distance équidistante entre les landmarks pour représenterla main. Le processus complet de recherche est illustré à la Fig. 4.11.

(a) (b) (c)Figure 4.11 � Extraction automatique des landmarks (a) forme de main (b) diagramme dedistance (c) points caractéristiques4.3.2.2 Évolution du contour du modèleA partir du modèle de distribution des points, l'évolution du modèle consiste à le déformersuivant les contours de l'image et ses contraintes. La recherche de la main est ainsi une successiond'évolutions suivant les gradients et d'applications de contraintes.62



4.3. Utilisation de connaissance de forme à prioriPour détecter des contours, des méthodes répandues telles que l'algorithme de Deriche [26],le module de gradient de Sobel [100] ou l'algorithme de Di Zenzo sont utilisées. Dans le modèlede Cootes, en assumant que la forme à détecter correspond aux gradients importants de l'image,chaque point du modèle est déformé suivant la normale à la forme pour trouver les contoursimportants. Après cette déformation, les contraintes dé�nies par le modèle sont appliquées a�nde garder une forme correspondant à l'objet appris. On ne doit faire apparaître aucune contraintede position, d'échelle ou de direction, c'est pourquoi, a�n appliquer ces contraintes la forme cou-rante est alignée sur la moyenne. Les opérations e�ectuées sont stockées pour pouvoir inverser leprocessus une fois les contraintes appliquées. Une fois l'alignement e�ectué, les contraintes sontappliquées sur la di�érence entre la moyenne et la forme. Ensuite, un vecteur dont les premièresvaleurs sont les projections sur les axes de variations principales et les autres sont nulles, estdéterminé.Les contraintes sont maintenant appliquées : pour chaque valeur hors de l'intervalle [−3
√
λ,+3

√
λ],

λ étant la valeur propre associée, la valeur est remplacée par −3
√
λ si elle est négative, +3

√
λsinon. Ensuite ce vecteur est repassé dans l'espace initial, la moyenne est ajoutée et les trans-formations inverses de l'alignement sont e�ectuées. Les contraintes sont alors appliquées sur laforme. Cela revient à regarder si pour chaque variation principale, la distance entre la forme etla moyenne est bien inférieure à l'amplitude correspondant à la variation concernée. Dans le cascontraire, on modi�e la forme pour qu'elle se situe dans cet intervalle et ainsi on garde un objetressemblant au modèle appris.Les deux processus de recherche de gradient sur la normale puis l'application des contraintessont appliqués jusqu'à convergence, lorsque la déformation est minime. Une limitation sur lenombre d'itérations est appliquée a�n de détecter une mauvaise détection ou de stopper le pro-cessus de recherche.Dans cette évolution, le modèle présente cependant un inconvénient majeur. En e�et, le mo-dèle a tendance à diverger sans suivre le contour réel de l'objet à détecter. Cette erreur arrivelorsque l'initialisation n'est pas assez précise ou lorsque des gradients de fortes amplitudes sesituent près de l'objet à rechercher. Le phénomène de divergence à cause d'une mauvaise initiali-sation est résolu par une dé�nition locale du modèle initial dé�ni dans la section précédente. Lephénomène de divergence dû à de forts gradients extérieurs est résolu en utilisant deux méthodescombinées.Premièrement, le gradient G(x, y) de l'image est déterminé en utilisant l'algorithme de DiZenzo dans un espace de couleur de peau spéci�que ce qui limite l'information de fond. L'espacecouleur de peau est déterminé par ACP sur la base de pixels de peau utilisée pour l'apprentissagedu modèle neuronal. Toujours a�n de limiter les gradients de fond, un coe�cient p correspondantà la probabilité qu'un pixel soit un pixel de peau ajuste ce gradient. Ainsi, le gradient ajustés'exprime simplement par :

Gax, y = G(x, y)× p(x, y) (4.8)où G(x, y) est le gradient de l'image I au point (x, y) déterminé par Di Zenzo dans l'espacecouleur de peau et p(x, y) est la probabilité que le pixel I(x, y) soit un pixel de peau. Uneillustration du calcul du gradient est présentée à la Fig. 4.12.Pour limiter encore le phénomène d'expansion du modèle et pour que le modèle �nal corres-63



Chapitre 4. Fusion d'information pour la segmentation de la main dans une image complexe

(a) (b)

(c) (d)Figure 4.12 � Détermination du gradient (a) Image originale (b) Di Zenzo dans l'espace RV B(c) Di Zenzo dans l'espace de peau (d) Di Zenzo ajustéponde au contour réel de la main, un poidsW ∈ [0, 1] limite le processus de déformation. Lorsquele poids est égal à 1 seules les contraintes du modèle sont utilisées (méthode de Cootes), lorsquele poids est égal à 0 les points sont déplacés sans contraintes suivant la normale au contour.Un poids intermédiaire permet d'obtenir une recherche proche des gradients tout en préservantun contour proche du modèle. Ce poids permet ainsi de détecter la forme précise de la main etnon une forme trop dépendante du modèle. Une évolution du contour à di�érentes itérations duprocessus est présentée à la Fig. 4.13.4.4 Évaluation de la méthode de segmentationDans cette section, des résultats expérimentaux sont présentés pour la détermination desdi�érents paramètres et pour valider notre approche. Premièrement, la base d'expérimentationest décrite. Ensuite, les résultats sur la détection de la peau et l'évaluation de la qualité duprocessus de segmentation complet sont montrés.4.4.1 Base de données d'évaluationToutes les images utilisées pour valider les di�érentes méthodes sont des images de mainsprovenant de nos acquisitions ou des images visages pour compléter notre base de données pour64



4.4. Évaluation de la méthode de segmentation

Figure 4.13 � Evolution du contour aux itérations 0, 5, 10, 20, 30 et 40l'apprentissage de la couleur de la peau. Les images sont séparées en deux sous-ensembles : l'en-semble de détection de peau et l'ensemble pour détecter la main via l'algorithme.La base de détection de peau contient des images de mains et de visages sous di�érentes lu-minosités, en intérieur, en extérieur et pour des individus de di�érentes couleurs de peau. Cettebase est divisée en deux sous-ensembles. Le premier, correspondant à la base d'entraînement,contient 5789766 pixels dont 2189796 pixels de couleur de peau. Le second pour évaluer la dé-tection contient 607800 pixels également distribués entre les pixels de peau et de fond.L'ensemble ASM est composé de 260 images de taille 454*341. Il est divisée en trois sous-ensembles. Le premier contient 86 image segmentées de main pour lequel les landmarks sontprécisés. Le second ensemble, permettant d'ajuster les paramètres de l'ASM, contient 87 imagesannotées. Le dernier ensemble contient également 87 images et permet de valider le processuscomplet de détection.4.4.2 Évaluation de la détection de peauL'estimation par Bayes, le modèle de mélange de gaussienne et l'approche par réseau de neu-rones sont comparés sur la base de données de pixels de peau. Les tableaux 4.1,4.2,4.3 présententles taux d'erreurs de classi�cation des pixels de peau sans post-traitement lorsque le taux de fauxpositifs et le taux de faux négatifs sont identiques. Les faux négatifs correspondent aux pixelsde fond classés comme pixels de peau, les faux positifs correspondent aux pixels de peau classéscomme fond.Les méthodes par estimation de Bayes et par approximation par gaussiennes présentent destaux d'erreurs variant de 9.4% à 33.4% suivant la méthode et le domaine couleur employé. Laméthode de segmentation par Bayes a�che un taux de détection optimale dans le domaine Y UV .65



Chapitre 4. Fusion d'information pour la segmentation de la main dans une image complexeDomaine Bayes
RV B 13.6%
Y UV 9.4%
UV 12.1%
HSL 12.9%
HS 11.3%
TSL 11.6%
TS 12.6%

RV BN 11.9%
Gaussiennes UV HS1 19.0% 33.4%2 19.2% 18.6%3 21.1% 15.6%4 19.6% 15.7%5 17.5% 15.4%6 17.0% 15.3%7 16.7% 15.1%7 17.3% 15.6%Table 4.1 � Taux d'erreur avec (a) l'estimation par Bayes et (b) la somme de gaussiennes pourla détection de peauPour l'approximation par gaussiennes, le plus bas taux d'erreur de 15.1% est obtenu dans le do-maine HSL sans la composante de luminosité avec 7 gaussiennes. L'augmentation du nombre degaussiennes est assez peu in�uant pour la modélisation de la peau à partir de 4 gaussiennes. Onpeut en déduire que la couleur de la peau peut se modéliser avec peu de paramètres. Cependant,les performances par Bayes sont bien supérieures à la modélisation par gaussiennes ce qui peuts'expliquer par le fait que l'estimation par une ou plusieurs gaussiennes n'est qu'une approxima-tion de la vérité terrain.Bien que de nombreuses études proposent une caractérisation de la couleur de la peau sansutiliser l'information de luminance a�n d'être robuste aux changements de luminosité, nos expé-rimentations montrent une amélioration des performances en utilisant cette composante.Le tableau 4.2 montre la performance de classi�cation avec les réseaux de neurones suivant ledomaine couleur et l'architecture optimale du réseau. Les résultats présentées sont les meilleursperformances du système avec une couche cachée comprenant de 1 à 10 neurones avec les fonc-tions sigmoïdes et tangentes hyperboliques pour les colonnes 1 et 2 du tableau respectivement.La troisième colonne présente les résultats optimaux pour un réseau à deux couches cachées. Lapremière comprend de 1 à 10 neurones sur la première couche cachée avec la fonction de transfertsigmoïde, la seconde de 1 à 10 neurones avec la fonction tangente hyperbolique. Avec les réseauxde neurones, le taux d'erreur est plus faible que par l'approximation par Bayes et le modèle parsomme de Gaussiennes. La complexité de la représentation de la peau peut expliquer ce résultat.L'ajout d'une couche cachée ou de représentations couleurs à l'entrée du réseau ne change pasfondamentalement les performances de classi�cation.Pour compléter cette évaluation, l'approche par réseau de neurones a été testée dans l'espacecouleur de peau et le classi�eur SVM a été comparé aux performances du réseau de neurones.L'espace couleur de peau a été testé avec les deux premières composantes PCA1 et les deuxdernières PCA2. Les taux de détection sont décrits dans le tableau 4.3.Le taux de classi�cation dans le domaine RV B augmente de plus de 20% entre le réseau deneuronnes et les SVMs. Cependant, l'analyse en composantes principales de la couleur de peaudonne un taux de reconnaissance similaire aux autres domaines sans utiliser l'information deluminosité. La classi�cation par SVM est bien supérieure à la méthode de réseau de neurones dufait de la recherche d'optimalité.66



4.4. Évaluation de la méthode de segmentationDomaine Sigmoïde Tanh Sigmoïde+TanhRGB 6.2% 7.8% 6.8%YUV 6.7% 7.2% 6.4%HSL 7.9% 8.1% 7.0%TSL 6.8% 7.0% 6.2%RGB+YUV 7.3% 7.3% 6.8%RGB+TSL 6.2% 6.2% 6.3%YUV+TSL 6.7% 6.2% 6.4%Table 4.2 � Taux d'erreur de classi�cation avec un réseau de neuronesDomaine Sigmoïde SVMRVB 6.2% 4.9%
PCA1 12.9% 12.0%
PCA2 11.8% 11.0%Table 4.3 � Taux d'erreur de classi�cation dans l'espace RVB et l'espace couleur de peau avecun réseau de neurones et les SVMs.Un facteur dominant dans le choix de la méthode de classi�cation reste cependant le tempsd'exécution. Le temps moyen d'exécution des deux approches principales est indiqué dans le ta-bleau 4.4 où P (X) est l'approche pyramidale appliquée à la méthode de détection X. A partir deces résultats, l'approche par réseaux de neurones étant près de 30 fois plus rapide que l'approchepar SVMs (155ms pour une image 454∗341) a été utilisée pour une méthode proche du temps réel.Domaine RN P(RN) SVM P(SVM)RVB 2624ms 155ms 69097ms 4237msTable 4.4 � Temps de calcul moyen pour les images de taille 454 ∗ 341.4.4.3 Évaluation de la segmentation par contour actif de formeLe modèle de forme est dé�ni par le modèle de distribution de point déterminé par la premièrebase d'ASM. Seules les 13 premières valeurs propres préservant 99% de l'information sur un totalde 222 sont gardées pour modéliser la forme de la main. La �gure 4.9 illustre les variations de lamain dans les trois premiers axes avec bi égal à trois fois l'écart type. Les points caractéristiquesétant automatiquement situés, les points du poignet ne sont pas précisement détectés. Cepen-dant, notre objectif étant de détecter la forme des doigts pour une reconnaissance biométrique,la précision de localisation des points du poignet n'est pas très importante. Pour une précisionplus importante des points, un marquage à la main de l'ensemble d'apprentissage devrait êtredé�ni.Toutes les constantes doivent être �xées pour évaluer la qualité de la détection du processuscomplet de segmentation. A�n d'évaluer la détection, la distance d'erreur est dé�nie par l'écart67



Chapitre 4. Fusion d'information pour la segmentation de la main dans une image complexeComposantes 1er 2ème 3ème 1ère et 2ème 1ère et 3ème 2ème et 3ème ToutesRatio 3.46 4.22 2.41 3.59 3.33 3.55 3.49Table 4.5 � Ratio entre la moyenne de l'intensité du gradient de la main et du fondmoyen de la distance minimale entre les points caractéristiques et la vérité terrain. Cette distances'exprime par l'équation suivante :
e =

1

N

N∑

i=1

Min(d(Xi, C)) (4.9)où N est le nombre total de points dé�nissant la main. Le choix de la meilleure composantede couleur de peau est �xé par le meilleur ratio entre l'intensité du gradient déterminé par l'algo-rithme de Di Zenzo dans une zone proche du contour de la main et le reste de l'image. Le résultatde cette étude, décrit dans le Tableau 4.5, montre que le second plan est le plus discriminantentre toutes les combinaisons possibles.Les principaux paramètres d'évolution du contour sont le poids de déformationsW du modèlelimitant la déformation de la main et le seuil G dé�nissant la valeur minimum dé�nissant uncontour fort. Les valeurs optimales de W et G sont dé�nies par expérimentations avec le secondplan de couleur de peau. Les résultats sont décrits suivant le taux d'erreur e et le nombre demains non détectées dans les �gures 4.14 et 4.15. Les expérimentations montrent que plus leseuil G augmente et plus la détection est précise en s'approchant des contours importants de lamain mais plus il y a des échecs de détection. Un compromis doit ainsi être adopté entre W et Ga�n d'obtenir peu de fausses détections mais une grande précision. Les valeurs obtenues sont unseuil G de 6 pixels et un poids de déformation de 0.2. Avec ces paramètres, la distance d'erreurmoyenne est de 1.8 pixels et le taux de non détection est de 3.8%.Un autre paramètre important doit être dé�ni pour compléter le processus : le nombre depoints décrivant une main. Avec notre méthode, neuf points sont constants (les cinq extrémitésde doigts et les quatre points à la vallée entre les doigts adjacents). Le nombre de points entreles points constants est �xé par expérimentations (Fig. 4.16) avec les paramètres optimaux (dé-terminé avec 8 points intermédiaires). Bien sûr, le taux d'erreur diminue tandis que le tempsd'exécution augmente en ajoutant des points. Ainsi, le nombre de points est dé�ni suivant lesobjectifs du système. Ici, le nombre de points entre les points �xes dé�nissant le modèle est de 12.La robustesse et la précision du modèle sont validées avec la troisième base d'évaluation quiest plus di�cile que la seconde base. Le taux d'erreur obtenu est de 2.05 pixels avec un taux demauvaises détections identiques. Ceci con�rme la détermination optimale des paramètres et larobustesse de notre système de détection.4.5 Conclusion sur la détection de la main dans une image com-plexeUne nouvelle méthode d'extraction de main est présentée dans ce chapitre. La méthode com-bine les informations de couleur et de forme. La fusion des deux représentations implémentée68



4.5. Conclusion sur la détection de la main dans une image complexe
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Figure 4.14 � Taux d'erreurs suivant les constantes W et Gpermet une segmentation robuste, précise et rapide de la main.En plus de la performance de vitesse, la méthode de segmentation de la peau par un réseaude neurones multi-échelle est comparée à d'autres approches de l'état de l'art. Cette comparaisondémontre que cette approche est plus performante que les autres. Avec l'ajout de la méthode demodèle de forme actif ajusté suivant la couleur de la peau, une amélioration très sensible desperformances est relevée principalement dans les cas di�ciles. La �gure 4.17 montre l'impact dela fusion des deux informations pour des images mal segmentées initialement.
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Chapitre 4. Fusion d'information pour la segmentation de la main dans une image complexe
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Figure 4.15 � Taux de divergences suivant les constantes W et G
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4.5. Conclusion sur la détection de la main dans une image complexe
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Chapitre 5État de l'art des systèmes dereconnaissance biométrique par la main
Sommaire 5.1 Introduction à la reconnaissance de la main . . . . . . . . . . . . 755.2 Reconnaissance biométrique basée sur la forme de la main . . . 765.3 Authenti�cation s'appuyant sur la paume de la main . . . . . . 785.3.1 Approche basée sur les lignes de la main . . . . . . . . . . . . . . . 785.3.2 Approche par décomposition en sous-espaces . . . . . . . . . . . . . 795.3.3 Approche par codage élémentaire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 805.3.3.1 Analyse par transformée de Fourier . . . . . . . . . . . . . 815.3.3.2 Analyse par ondelettes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 835.3.3.3 Analyse par �ltrage de Gabor . . . . . . . . . . . . . . . . 865.3.4 Approche par apprentissage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 885.3.5 Autres approches . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 895.4 Multi-biométrie par fusion de méthodologies . . . . . . . . . . . 905.5 Comparaison des di�érentes approches . . . . . . . . . . . . . . . 915.6 Conclusion sur la reconnaissance par la main . . . . . . . . . . . 935.1 Introduction à la reconnaissance de la mainLa reconnaissance par la main est utilisée depuis plus d'une dizaine d'années au niveaucommercial. La reconnaissance utilisée dans un premier temps s'appuie uniquement sur la re-connaissance de la forme de la main qui est supposée unique et stable pour chaque individu.Il y a deux types de système pour la reconnaissance de la forme, l'approche par composantesgéométriques et l'approche par analyse en composantes principales.Des méthodes plus robustes ont été élaborées ces dernières années. Elles reposent sur uneanalyse de la paume par extraction des lignes ou de la texture de la main. Contrairement à laforme de la main, les lignes de la paume ne sont pas dépendantes de la génétique. Ainsi, deuxjumeaux homozigotes possèdent des paumes di�érentes [57].De nombreuses méthodologies sont employées dans la littérature pour identi�er une paume.Initialement, la recherche s'est portée sur des approches en haute résolution (supérieure à 50075



Chapitre 5. État de l'art des systèmes de reconnaissance biométrique par la maindpi). A cette résolution, les lignes principales ainsi que les plis, les rides, les points singuliers etles minutie sont identi�és pour permettre la reconnaissance. Plus récemment, les recherches sesont focalisées sur les approches à faible résolution pour des applications civiles ou commerciales.Le chapitre présent expose un état de l'art des principales approches de biométrie de la main.5.2 Reconnaissance biométrique basée sur la forme de la mainLa reconnaissance par la forme de la main présente l'avantage d'utiliser un capteur de faiblerésolution et une très grande résistance aux facteurs extérieurs (coupures ou traces sur la main,humidité, luminosité...). Cette méthode est ainsi utilisée dans des conditions extérieures di�cilescomme pour l'identi�cation dans des zones portuaires et aéroportuaires.Dans les systèmes commercialisés, l'image de la main est acquise à l'aide d'un capteur possé-dant des guides qui indiquent à l'utilisateur comment il doit positionner la main. Ce capteur estdans un espace semi clos avec une luminosité constante ce qui permet d'obtenir un fort contrasteentre la main et le fond. Les guides étant �xes, 16 axes sont prédéterminés a�n de mesurer lescaractéristiques de la main dans le système de Jain et al.[53]. L'axe F1 permet par exemple dedéterminer la largeur du pouce dans la �gure 5.2 illustrant ce type d'acquisition.

Figure 5.1 � Caractérisation de la main par axes dans le système de Jain et al. [53]En ignorant l'e�et de la lumière, de la couleur de la peau et du bruit, une séquence de pixels lelong d'un axe a un pro�l idéal en forme de créneau. Soient Ps et Pe les points frontières entre lesdoigts ou la paume et le fond. A�n de déterminer Ps et Pe dans le pro�l réel deux suppositionssont e�ectuées sur la distribution. Tout d'abord, le modèle du pro�l observé est obtenu à partirdu pro�l idéal par l'ajout d'un bruit Gaussien ; par exemple, le niveau de gris x d'un pixel entre
Ps et Pe est supposé suivre la distribution :76



5.2. Reconnaissance biométrique basée sur la forme de la main
G(x,B, σ2

B) =
1√

2πσ2
B

exp

( −1

2σ2
B

(x−B)2
) (5.1)Où σ2

B est la variance de x dans l'intervalle R =]Ps, Pe], B le niveau de gris dans le mêmeintervalle.En plus, il est supposé que le niveau de gris d'un pixel est indépendant du niveau de gris desautres pixels de la ligne. Ces deux hypothèses permettent d'écrire la valeur de la distribution desniveaux de gris, le long d'un axe de longueur L pixels. Les paramètres ainsi obtenus permettentde décrire une main par 16 longueurs.La comparaison entre deux vecteurs caractéristiques de la forme de la main F = (f1, f2, ..., f16)et G = (g1, g2, ..., g16) correspond à une distance euclidienne pondérée par la variance a�n derendre plus importante les valeurs stables. Deux mains sont ainsi déclarées comme provenant dumême individu si :
√√√√

16∑

i=1

(gi − fi)
2

σ2
i

< S (5.2)où σ2
i est la variance du i-ième élément et S un seuil prédé�ni.D'autres méthodes utilisant des guides s'appuient sur une recherche des contours de la main,à partir de l'image saisie, a�n d'obtenir le pro�l idéal. La di�culté est ici d'e�ectuer une bonnesegmentation de la main pour déterminer les points importants.Les systèmes de capture opèrent dans un milieu semi fermé. Une segmentation basée sur ladé�nition d'un seuil �xe sur l'histogramme bimodal des niveaux de gris est le plus souvent uti-lisée. A�n d'avoir un e�et de contre-jour et faciliter la binarisation, certains systèmes e�ectuentune illumination sous la main. D'autres systèmes utilisent en plus un miroir lors de la capturede la main a�n de déterminer les caractéristiques de hauteur de celle-ci à di�érents niveaux.De plus, la plupart du temps, des notions de surface pour les doigts et la main sont détermi-nées a�n d'améliorer la représentation et donc les qualités du système en terme de reconnaissance.De nouveaux prototypes ont été développés récemment pour supprimer les guides lors de lasaisie de la main [65]. Sans guide, la main doit être alignée et les axes la caractérisant dé�nispar rapport à l'acquisition. Ces systèmes reposent sur la recherche des points entre les doigts etdes points au bout des doigts. Après détection de ces points, l'alignement de l'image s'e�ectuesuivant l'axe du majeur ou la droite passant par les points entre l'index et le majeur et entrel'annulaire et l'auriculaire.Contrairement aux méthodes avec guides, la position de la main n'est pas importante ce quiévite les erreurs de placement. Le système est par conséquent plus facile à utiliser. Les caracté-ristiques de la main s'appuient comme précédemment sur des calculs de largeurs et de longueursdes doigts. Dans la méthode de Kumar et al.[65], la reconnaissance est e�ectuée par une ana-lyse hiérarchique des composantes de la main. Les caractéristiques de la main sont divisées endeux groupes. Le premier est constitué des longueurs et des largeurs de tous les doigts qui sontmodélisés par un ensemble de Gaussiennes, le second groupe est constitué par l'ensemble des77



Chapitre 5. État de l'art des systèmes de reconnaissance biométrique par la mainrégions au bout des doigts. Ces régions sont dé�nies par les pixels du contour de chaque boutde doigt. La comparaison s'e�ectue en deux étapes. Dans un premier temps, le premier groupede test est projeté par l'ensemble de Gaussiennes. Si ce groupe est proche de la référence, laseconde étape de comparaison est appliquée. La seconde étape est une comparaison par distanceeuclidienne entre chaque point du contour des bouts de doigt. Si trop de points des ensemblesne correspondent pas, l'image est rejetée sinon elle est reconnue comme valide.D'autres approches modélisant la forme complète des doigts ont été présentées par Xiong etal. [129], Oden et al. [80] et Yörük et al. [132]. Les deux premières approches utilisent une modé-lisation des contours de la main par approximation polynomiale. Dans l'approche présentée parYörük et al., la silhouette de la main est normalisée a�n que les doigts soient toujours présentésselon la même pose. Après cette normalisation, une approche par distance de Haussdor� et uneautre par analyse en composantes indépendantes sont proposées pour comparer les silhouettes.Tous ces procédés se basant sur la forme de la main présentent l'avantage d'être, comme l'iris,très résistantes aux événements externes (coupure, problème de peau, ride, ...) contrairement auxempreintes digitales par exemple. Les performances de ces systèmes sont acceptables dans le cadred'une recherche de sécurité moyenne et leur acceptabilité par le public en font le deuxième secteurbiométrique en parts de marché. La forme de la main présente néanmoins l'inconvénient de nepas être invariable au cours du temps (surtout à cause du vieillissement et de la perte ou prise depoids) ce qui oblige des mises à jour fréquentes des caractéristiques de chaque individu. Ceci peutégalement être un avantage pour des raisons de sécurité. La donnée biométrique se "périme" aucours du temps et elle devient inutilisable si les usagers ne souhaitent plus utiliser le système.Une autre méthode possédant sensiblement les mêmes qualités et défauts est la reconnaissancepar la paume de la main. Les performances en terme de reconnaissance de ces systèmes sontcependant supérieures.5.3 Authenti�cation s'appuyant sur la paume de la mainLa reconnaissance par la paume la main est une méthode biométrique récente et n'est que trèspeu utilisée dans un contexte commercial pour le moment. Ces approches ont dans un premiertemps utilisé les même méthodes que la reconnaissance par empreintes digitales (extraction deminutae, de cores et de deltas [34]) dans un contexte o�ine avec des images à haute résolution.Le contexte o�ine est dé�ni par une acquisition et une véri�cation sur deux systèmes di�érents.Pour les empreintes digitales, un système o�ine consiste en une acquisition des empreinte parencrage des doigts sur une feuille blanche puis une reconnaissance après numérisation de cettedernière.Récemment, de nombreux systèmes proposent des méthodologies de reconnaissance sur desimages à basse résolution et dans un contexte online (acquisition et reconnaissance à partir dumême système) plus propice aux utilisations commerciales de la biométrie.5.3.1 Approche basée sur les lignes de la mainHistoriquement, les premiers systèmes emploient une technologie basée sur les empreintesdigitales. A�n d'utiliser ces méthodes, une acquisition o�ine à haute résolution est nécessairepour obtenir des images de qualité su�sante pour extraire les minutae, les rides et les lignes de78



5.3. Authenti�cation s'appuyant sur la paume de la mainla paume de la main.Pour des approches online, des approches à basse résolution sont préférées a�n d'obtenir unereconnaissance �able en un temps raisonnable. Le premier système décrit par Shu et al [98] ex-trait les lignes de la main par la méthode des �ltres de Stack dans quatre directions (horizontale,verticale et les deux diagonales). Contrairement aux méthodes d'empreintes digitales qui sontbasées sur une analyse par points, cette méthode e�ectue une véri�cation par comparaison delignes. Les lignes une fois extraites sont normalisées dans un repère dé�ni par les lignes prin-cipales. Elles sont ensuite comparées avec une méthode ad-hoc basée sur une comparaison descentres et des orientations de chaque segment.Une autre approche proposée par Han et al. [47] s'appuie sur une extraction des lignes de lamain par les masques de Sobel. L'image est segmentée par seuillage puis les lignes principalessont extraites. Les lignes sont caractérisées par leurs points d'intersection, leurs extrémités etleurs tangentes. Une autre approche s'appuyant sur une extraction analogue aux �ltres de Sobelest présentée par Wu et al. [125]. Après cette extraction des lignes, une précision plus importanteest obtenue par un algorithme de recherche de continuité des lignes. Cette recherche s'appuieclassiquement sur le raccordement des segments proches dont l'inclinaison est similaire. Un anplus tard, Wu et al. [126] ont présenté une autre approche sur la caractérisation des lignes. Leslignes sont détectées par traitements morphologiques et �ltrages orientés. Les lignes extraitesselon l'orientation des �ltres sont binarisées. La comparaison entre deux paumes consiste à com-parer bit à bit les images contenant uniquement les lignes de la main dans chaque direction.Li et al. [71] s'appuient sur une extraction des lignes par la méthode de Hough. Chaqueligne est ensuite représentée dans un espace paramétrique suivant une origine, un angle et unedimension. A partir de cette information, une comparaison globale est e�ectuée par distanceEuclidienne entre les di�érents paramètres. A�n d'améliorer la reconnaissance, une seconde étapeutilise une comparaison par distance de Hausdor�.5.3.2 Approche par décomposition en sous-espacesLes approches par décomposition en sous-espaces sont classiquement utilisées pour modéliserun objet. Plusieurs décompositions linéaires ou non linéaires d'un ensemble peuvent être appli-quées.L'analyse par composantes principales (ACP ) utilisée dans notre approche par modélisationde la peau et de la main est la base de plusieurs articles sur la reconnaissance palmaire. Inspiréspar une approche similaire pour la reconnaissance du visage [114], Lu et al. [73] décomposent unebase d'empreintes palmaires en une petite base d'un ensemble caractéristique nommé eigenpalms(Cf. �g 5.2). Cette base réduite est l'ensemble des vecteurs propres de la base d'apprentissage etreprésente ainsi les composantes principales d'une empreinte palmaire. Les caractéristiques d'unepaume sont extraites en projetant la paume dans l'espace eigenpalms. Ces données sont ensuitecomparées par distance Euclidienne.La même équipe provenant de l'école polytechnique de Hong-Kong menée par le professeurDavid Zhang 1 propose également une méthode s'appuyant sur la discrimination linéaire de Fi-1. http ://www4.comp.polyu.edu.hk/�biometrics/ 79



Chapitre 5. État de l'art des systèmes de reconnaissance biométrique par la main
Figure 5.2 � Eigenpalms : Six vecteurs propres avec les six valeurs propres les plus importantes[19]sher. Cette méthode de Wu et al. [123] maximise la séparation entre plusieurs classes en e�ectuantune projection linéaire des données. Dans le cas de la paume, l'espace de séparation est nomméFisherpalms. Dans la phase de reconnaissance, la paume d'entrée est projetée dans le Fisherpalmspuis comparée comme dans la méthode précédente par distance Euclidienne.Durant l'année 2004, Connie et al. [19] ont comparé les approches par ACP et par analyseen composantes indépendantes (ACI). Cette analyse repose sur une décomposition d'un signalcomplexe en un ensemble indépendant de signaux linéaires (Cf. �g 5.3). Comme précédemment,les paumes sont projetées dans l'espace calculé puis plusieurs méthodes de comparaisons sontévaluées :� distance Euclidienne,� mesure Cosinus,� réseau de neurones (Cf. 5.3.4).

Figure 5.3 � Six vecteurs de bases de l'ACI [19]Plus récemment, Kumar et Negi [66] ont démontré qu'une utilisation de l'information de voi-sinage permet un gain important en reconnaissance. L'information locale n'est pas utilisée dansles méthodes précédentes puisque les images sont modélisées sous forme d'un vecteur. A�n decompléter l'approche, les caractéristiques des images de paume sont extraites par multi-résolutionpuis modélisée par une matrice. L'approche de l'article de Lu et al. [73] citée précédemment (ex-traction par ACP et comparaison par distance Euclidienne) est utilisée avec cette représentationen deux dimensions.5.3.3 Approche par codage élémentaireDans ce paragraphe, les caractéristiques de la main sont extraites à partir de l'image depaume dans le domaine fréquentiel ou le domaine temps/fréquence. La première méthode d'ex-traction dans le domaine fréquentiel utilise la transformée de Fourier, la seconde une signaturepar ondelettes et la troisième approche le �ltrage par Gabor.80



5.3. Authenti�cation s'appuyant sur la paume de la main5.3.3.1 Analyse par transformée de FourierLa transformée de Fourier est l'une des plus utilisées dans le traitement d'image. Elle estprincipalement utilisée dans le rehaussement d'image et l'extraction de caractéristiques. La trans-formée de Fourier discrète permettant le passage du domaine spatial au domaine fréquentiel peutêtre dé�nie comme :
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1

MN

M−1∑

m=0

N−1∑

n=0

f(m,n)exp[−j2π(
mu

M
+
nv

N
)] (5.3)où f(m,n) est une image de taille M ×N , j =

√
−1, u = 0, 1, · · · ,M −1,v = 0, 1, · · · , N −1.La transformée de Fourier inverse est dé�nie par :
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F (m,n)exp[−j2π(
mx

M
+
ny

N
)] (5.4)Pour l'identi�cation de la paume, la transformée de Fourier peut être utilisée pour l'extrac-tion des caractéristiques puisqu'il y a des correspondances entre les caractéristiques de la paumedans le domaine spatial et le domaine fréquentiel [120].Plus les lignes principales sont importantes et plus l'information dans le domaine fréquen-tiel est di�use. De plus, les principales lignes dans le domaine spatial sont marquées par uneinformation importante dans la direction perpendiculaire aux lignes principales dans le domainefréquentiel. A titre de comparaison, la �gure 5.4 montre trois groupes de paume et leurs imagesfréquentielles correspondantes pour la même paume, des paumes similaires et des paumes di�é-rentes.A�n de comparer di�érentes paumes, les images projetées dans le domaine fréquentiel sontexprimées en coordonnée polaires. L'image est convertie dans le système de coordonnées polairespar :

I ′(r, θ) = I(64 + r cos θ, 64 + r sin θ), (0 ≤ r ≤ 64, 0 ≤ θ ≤ π) (5.5)où I est l'image dans le système cartésien et I ′ est l'image dans le système polaire. Dansle but de représenter l'intensité des lignes principales, l'image dans le domaine fréquentiel estdivisée en petites parties par une série d'anneaux ayant le même centre comme montré à la Fig.5.5. L'énergie de chaque anneau est dé�nie par :
Ri =

∑π
θ=0

∑8i
r=8(i−1) I

′(r, θ), (i = 1, 2, . . . , 8) (5.6)où I ′ est l'image dans le système de coordonnées polaires et Ri est la caractéristique du i-èmeanneau.A�n de représenter les lignes principales, l'image dans le domaine fréquentiel est divisée parune série de lignes partant du centre de l'image comme montré dans la Fig. 5.5. L'énergie dechaque éventail est dé�ni par : 81
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Figure 5.4 � Exemples de représentation dans le domaine fréquentiel : (a) Exemples provenantde la même paume, (b) Exemples provenant de paumes similaires, (c) Exemples provenant depaumes di�érentes.82



5.3. Authenti�cation s'appuyant sur la paume de la main
θi =

∑i
θ=(i−1)

∑64
r=0 I

′(r, θπ/8), (i = 1, 2, . . . , 8) (5.7)où θi sont les caractéristiques en θ.

(a) (b)Figure 5.5 � Représentation des caractéristiques de la paume : (a) caractéristiques en R et (b)caractéristiques en θ.Le calcul permettant de di�érencier deux paumes représentées par les caractéristiques angu-laires et de rayons correspond à la combinaison des distances de ces caractéristiques.Si RXi(i = 1, 2, . . . , 8) et RYi(i = 1, 2, . . . , 8) représentent deux caractéristiques R, la distance
DRxy entre RXi et RYi est dé�nie par :

DRxy = 1
8

∑8
i=1 |RXi −RYi| (5.8)De même si θXi(i = 1, 2, . . . , 8) et θYi(i = 1, 2, . . . , 8) représentent deux caractéristiques θ,la distance Dθxy est dé�nie par :

Dθxy = (1− lxylxy

lxxlyy
)× 100 (5.9)où lxx =

∑8
i=1(θXi − 1

8

∑8
j=1 θXj)

2, (5.10)
lyy =

∑8
i=1(θYi − 1

8

∑8
j=1 θYj)

2, (5.11)et lxy =
∑8

i=1(θXi − 1
8

∑8
j=1 θXj)(θYi − 1

8

∑8
j=1 θYj). (5.12)A partir de ces deux distances, deux seuils δθ et δR correspondant aux seuils suivant θ et Rrespectivement, sont utilisés pour valider ou non l'identité d'un utilisateur.5.3.3.2 Analyse par ondelettesLes ondelettes sont des outils performant pour l'analyse multi-résolution. En deux dimen-sions, elles permettent de décomposer une image en plusieurs directions à di�érentes résolutionscomme décrit en détail par Stéphane Mallat [76]. 83



Chapitre 5. État de l'art des systèmes de reconnaissance biométrique par la mainPour une décomposition, deux ondelettes qui sont respectivement les parties dérivées le longde x et de y d'une fonction θ(x, y) sont dé�nies par :
ψ1(x, y) = ∂θ(x, y)/∂x (5.13)
ψ2(x, y) = ∂θ(x, y)/∂y (5.14)Ainsi, pour une fonction f(x, y) : R

2 → R la transformée en ondelettes a deux composantes
W 1f(k, x, y) et W 2f(k, x, y) dé�nies par :Soit ψ1

k(x, y) = (1/k2)ψ1
(
x/k, y/k

) (5.15)et ψ2
k(x, y) = (1/k2)ψ2

(
x/k, y/k

) (5.16)
W 1f(k, x, y) = f(x, y) ∗ ψ1

k(x, y) (5.17)
W 2f(k, x, y) = f(x, y) ∗ ψ2

k(x, y) (5.18)Où ∗ est le symbole de convolution et k le niveau de décomposition. La dé�nition du k-ièmeniveau de décomposition est illustrée au schéma de la Fig.5.6 où Ak est la composante bassefréquence de Ak−1, Hk, Vk et Dk sont les hautes fréquences horizontale, verticale et diagonaledu k-ième niveau de décomposition respectivement. Le symbole ↓ 2 indique que la résolution del'image est divisée par deux horizontalement puis verticalement dans le sens gauche → droite duschéma. Initialement, A0 est dé�nie par l'image d'origine (la paume). Après décomposition au
k-ième niveau l'image originale I est représentée par 3k + 1 sous-images :

[
Ak, {Hi, Vi,Di}i=1,...,k

] (5.19)La �gure 5.7 illustre la décomposition en ondelettes d'une paume au niveau 1 et au niveau 2.

Figure 5.6 � Schéma de décomposition en ondelettes au niveau 184



5.3. Authenti�cation s'appuyant sur la paume de la main

Figure 5.7 � Décomposition en ondelettes de Haar au premier et au second niveauA partir de cette décomposition, di�érentes méthodes de comparaison sont abordées. Wu et al.[124] e�ectuent une comparaison par distance Euclidienne des énergies des imagettes transforméespar ondelettes. Chaque imagette est divisée en N blocs sans recouvrement et les énergies sontcalculées sur chacun des blocs de chaque imagette. La di�érence entre deux paumes correspondainsi à la somme de la di�érence des énergies des blocs correspondants. Cette méthode est évaluéejusqu'à six niveaux de décomposition avec trois types d'ondelettes couramment utilisées :� l'ondelette de Haar (Fig. 5.7)� l'ondelette de Daubechies� l'ondelette orthonormale SymmletPoon et al. [88] utilisent une approche similaire. Ils présentent une caractérisation de la paumepar analyse des énergies après transformation par ondelettes. Les énergies sont calculées dansdes zones ellipsoïdales sur la paume d'entrée. Lu et al. [72] utilisent comme décrit précédemmentune reconnaissance par analyse en composantes indépendantes pour obtenir une référence puise�ectuent une projection dans cet espace pour comparer une paume aux références.Zhang et Zhang [138] proposent également une méthode s'appuyant sur une analyse parondelettes. Pour la reconnaissance, une cascade hiérarchique de méthodes de comparaison estutilisée. Premièrement, les paumes sont di�érenciées en huit classes selon l'orientation des ima-gettes. Ensuite, quatre propriétés des imagettes sont extraites :1. Centre de gravité des imagettes,2. Densité des imagettes,3. Disparité spatiale,4. Energie. 85
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Figure 5.8 � Fonction de Gabor 2DLors de la phase de comparaison, deux tests sont e�ectués. Tout d'abord si deux paumes nesont pas de la même catégorie elles sont déclarées di�érentes. Ensuite, l'erreur sur chaque pro-priété est calculée par distance de Manhattan. L'erreur �nale est la somme des erreurs cumuléespondérées par un coe�cient. Si l'erreur est inférieure à un seuil alors les paumes sont identiques.5.3.3.3 Analyse par �ltrage de GaborDe nombreuses approches pour la caractérisation biométrique utilisent l'analyse par �ltresde Gabor 2D. Initialement, introduite puis utilisée pour la reconnaissance de l'iris par Daugman[23, 24], la transformée de Gabor permet une location précise en échelle temps-fréquence. Un�ltre de Gabor 2-D est une Gaussienne modulée par une onde (Fig. 5.8) et peut être formulé dela manière suivante :
Gσ,φ,θ(x, y) = gσ(x, y). exp2πiφ(x cos θ+y sin θ)où gσ(x, y) =

1

2πσ2
exp

(
−x2+y2

2σ2

) (5.20)A�n d'être résistant à la luminosité, le �ltre de Gabor est centré au point (0,0). Cette nor-malisation pour un �ltre de taille (2k + 1)2 s'exprime par :86
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G̃σ,φ,θ(x, y) = Gσ,φ,θ(x, y) −

∑k
i=−k

∑k
j=−kGσ,φ,θ(i, j)

(2k + 1)2
(5.21)Dans le domaine discret, le �ltrage par Gabor d'une image I(x, y) est obtenu par convolutionavec la fonction de Gabor G̃σ,φ,θ(x, y). Pour un �ltre de Gabor de taille (2k+ 1)2, la convolutiondiscrète de I(x,y) par G̃σ,φ,θ(x, y) est :

C(x, y|σ, φ, θ) =

k∑

λ=−k

k∑

m=−k

I(x+ λ, y +m) ∗ G̃σ,φ,θ(λ,m) (5.22)Le temps de calcul et la taille des données stockées sont très importants pour une utilisationà grande échelle des systèmes biométriques. Pour cette raison, J.G. Daugman et Zhang et al.[136] binarisent le résultat de la convolution d'une image pour un �ltre de Gabor codant chaquepixel sur deux bits, (br, bi), de la façon suivante :
{
br = 1 si Re(C) ≥ 0
br = 0 si Re(C) < 0

(5.23)
{
bi = 1 si Im(C) ≥ 0
bi = 0 si Im(C) < 0

(5.24)En utilisant cette méthode de codage, la taille du vecteur caractéristique est de 256 octets(contre 2048 sans binarisation). Le résultat de ce codage correspond à deux matrices réelle etimaginaire pouvant être comparées grâce à la distance de Hamming normalisée. Soit P et Q deuxvecteurs représentant la paume, la distance de Hamming normalisée est dé�nie par :
D0 =

∑n
i=1

∑n
j=1Re(P (i, j)) ⊗Re(Q(i, j)) + Im(P (i, j)) ⊗ Im(Q(i, j))

2n2
(5.25)Où ⊗ est l'opérateur ou-exclusif. Cette distance est plus rapide à calculer que la distance Eu-clidienne et permet des comparaisons en un temps minimal. La distance de Hamming déterminela di�érence entre deux paumes : plus la distance est faible et plus les paumes sont proches. A�nd'être invariante en translation lors de la comparaison, l'équation précédente est complétée par :

Dmin = min|s|<S,|t|<T

∑min(N,N+s)
i=max(1,1+s)

∑min(N,N+t)
j=max(1,1+t)

Re(P (i+s,j+t))⊗Re(Q(i,j))+Im(P (i+s,j+t))⊗Im(Q(i,j))

2H(s)H(t)
(5.26)où S = 2 et T = 2 contrôlent la variation maximum en translation horizontale et verticaledu processus de comparaison et H(s) = min(N,N + s) −max(1, 1 + s). La distance de Ham-ming ne peut cependant pas supporter les variations en rotation. A�n d'accroître la robustesse,lors de la phase d'enrôlement, une rotation de quelques degrés est appliquée à la référence. Encombinant ces deux approches, les e�ets du pré-processus et les rotations, l'équation permet unecorrespondance invariante en rotation et en translation. 87



Chapitre 5. État de l'art des systèmes de reconnaissance biométrique par la mainKong et al. [57] proposent plusieurs approches s'appuyant sur des bancs de �ltres de Gabor.Dans ces approches, un banc de �ltres de Gabor est employé pour extraire l'information de phased'une image de paume laquelle est regroupée selon une règle de fusion pour produire une signa-ture unique. Dans le premier article de Kong et al. [58], l'information est fusionnée en gardant larotation dont l'amplitude est la plus importante. Les angles sont �nalement stockés selon quatregroupes décrivant l'ensemble des angles du banc de �ltres. Les groupes sont codés sur 2 bits,deux paumes sont ainsi comparées par une distance de Hamming spéci�que. Plus tard, Kong etal. [59] ont complété cette approche en utilisant un banc de �ltres comprenant 6 orientations aulieu de 4 et une dé�nition di�érente pour la fonction de Gabor. Très récemment, Kong et al. ontprésenté un état de l'art de la reconnaissance de la paume [60].A�n d'être plus robuste aux rotations, Kumar et Shen [63] ont présenté une méthode d'extrac-tion circulaire. La paume est décomposée par un série de six anneaux concentriques, le vecteurcaractéristique correspond à la moyenne et à la variance sur chacun des anneaux pour chaquedirection de �ltrage. Le score de comparaison est la somme des di�érences entre le vecteur ca-ractéristique à tester et le vecteur de référence pour les anneaux de chaque direction.Wu et al. [122, 121] fusionnent l'information de phase et d'orientation pour la reconnaissancebiométrique. Comme dans l'article de Kong et al. [59], la rotation dont l'amplitude est la plusimportante est conservée. En plus de l'information d'orientation, la paume �ltrée par un �ltrede Gabor d'orientation 0�C puis binarisée complète la référence biométrique. La distance estcalculée comme précédemment par une distance de Hamming spéci�que. Cette méthode estnommée PPOC (palmprint phase orientation code).5.3.4 Approche par apprentissageA�n de comparer deux paumes, plusieurs méthodes d'apprentissages sont proposées dansla littérature. Han et al. [46] propose une extraction de l'information par les �ltres de Sobelpuis une classi�cation par réseau de neurones. Pour caractériser un utilisateur X, M exemplesd'un individu X appelés exemples positifs et N exemples d'autres personnes appelés exemplesnégatifs sont utilisés. L'algorithme d'apprentissage est l'approche par retro-progation du gradient.L'entrée du réseau est composé de plusieurs valeurs correspondant à la moyenne d'imagettes dela paume :� 64 moyennes d'imagettes de taille 32 ∗ 32,� 8 moyennes d'imagettes de taille 256 ∗ 32,� 8 moyennes d'imagettes de taille 32 ∗ 256.L'architecture du réseau est composée de 80 neurones en entrée, 40 neurones sur une couchecachée et 1 neurone de sortie comme décrit dans la Fig. 5.9.Shang et al. [97] utilisent également un apprentissage par réseau de neurones. Di�érentesstructures sont utilisées pour l'apprentissage qui est e�ectué après une décomposition de lapaume par ICA. Wang et al. [118] extrait l'information de texture par LBP (Local Binary Pat-tern) [81]. Ce descripteur est invariant au niveau de gris. L'opérateur marque les pixels d'uneimage avec le résultat d'un �ltrage 3 ∗ 3 de chaque pixel seuillé avec la valeur centrale. Les histo-grammes des labels sont utilisés comme descripteur de texture. Ce processus de caractérisationest illustré à la �gure 5.10.88
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Figure 5.9 � Architecture dans le réseau de neurones de [46]
Figure 5.10 � Opérateur LBPA�n de caractériser une paume, les caractéristiques LBP les plus signi�catives sont apprisespar AdaBoost [40] à partir d'une large base de données. L'algorithme Adaboost est une méthodeutilisant de nombreux classi�eurs faibles qui sont combinés linéairement pour former un classi�eurrobuste.5.3.5 Autres approchesD'autres approches spéci�ques ont été proposées. Noh et al. [79] extraient les caractéristiquesde paumes par une binarisation de Otsu [84] après égalisation d'histogramme. Finalement, lescaractéristiques sont dé�nies à l'aide des moments invariants de Hu puis comparées par distanceEuclidienne.You et al. [133] utilisent une méthode de caractérisation hiérarchique de texture pour obtenirune reconnaissance robuste et rapide. Deux types de caractéristiques sont ainsi dé�nis :1. 4 valeurs qui correspondent aux données d'énergies de la paume �ltrée dans 4 directions(0�C, 45�C, 90�C, 135�C),2. 64 valeurs qui sont les valeurs moyennes de 64 imagettes divisant la paume.Les caractéristiques de deux paumes sont comparées classiquement par distance Euclidienne. 89



Chapitre 5. État de l'art des systèmes de reconnaissance biométrique par la main5.4 Multi-biométrie par fusion de méthodologiesA�n de pallier les problèmes de reconnaissance par empreinte palmaire due à une faiblerésolution par exemple ou les limites de la biométrie de la main qui est moins discriminative,plusieurs approches par fusion sont proposées dans la littérature. Classiquement, trois niveauxde fusion sont suggérés :� fusion à la représentation où les caractéristiques (features en anglais) de plusieurs biométriessont concaténées pour former une donnée fusionnée,� fusion au niveau de décision où les scores de décision de plusieurs biométries sont fusionnéspour génerer un score �nal,� fusion au niveau d'abstraction où les décisions de plusieurs biométries sont consolidées.Les méthodes de fusion biométrique et leurs applications sur di�érentes biométries sont pré-sentées dans le rapport de thèse de Allano [67]. Dans ce document, les méthodes de normalisationset de combinaisons des scores sont évaluées sur plusieurs traits biométriques.Plus particulièrement au trait biométrique de la main, Kumar et al. [64] ont présenté la pre-mière approche de fusion des paramètres de forme et de paume. Les caractéristiques des paumessont les valeurs d'orientations principales des paumes. La forme est modélisée par 16 donnéesgéométriques : 4 longueurs de doigts, 8 largeurs de doigts (2 par doigt exceptés le pouce), largeurde la paume, hauteur de la paume, surface et hauteur de la main. Les données sont fusionnées àla représentation en concaténant les caractéristiques ou à la décision.Goh Kah Ong et al. [83] utilisent une fusion des scores par machine à vecteurs supports. Lescaractéristiques de paume sont extraites par analyse de Fisher tandis que les informations demain sont dé�nies comme précédemment par un ensemble de longueurs et de largeurs des doigtset de la main.Une autre approche plus complète de fusion de données de la main est proposée par Ribaricet Fratric [89]. Cette méthode utilise une caractérisation par analyse en composantes principalessur la paume (eigenpalm) mais également sur la surface des doigts (eigen�nger). Les zones de lapaume et des doigts utilisées sont schématisées dans la Fig. 5.11. La décomposition en compo-santes principales de la paume et du petit doigt pour di�érentes valeurs propres est illustrée àla Fig. 5.12. A partir des décompositions, les scores de comparaisons dé�nis par distance Eucli-dienne sont normalisés puis fusionnés par combinaison linéaire. La décision �nale de classi�cationest déterminée par l'algorithme des k plus proches voisins (KNN).
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5.5. Comparaison des di�érentes approches

Figure 5.11 � Extraction des zones des doigts et de la paume : (a) auriculaire, (b) annulaire,(c) majeur, (d) index, (e) pouce et (f) paume5.5 Comparaison des di�érentes approchesContrairement aux reconnaissances biométriques par empreintes digitales ou par analyse duvisage, chaque équipe de recherche possède sa propre base de travail. Cependant, récemmentl'équipe BRC de Hong Kong du professeur Zhang propose en téléchargement sa base de donnéespour l'analyse de la paume dans le cadre de projets non-commerciaux 2.Le tableau suivant présente les résultats de reconnaissance en mode authenti�cation (A) ouidenti�cation (I) des systèmes de reconnaissance palmaire, sur la forme de la main ou en fu-sionnant les informations. Le nombre d'acquisition (A) par utilisateur (U) ainsi que le nombred'images utilisées pour l'enrôlement (E) sont précisés pour chaque évaluation lorsque l'informa-tion est disponible. Les performances sont indiquées pour le taux d'égale d'erreur (TER). Danstous les tests, les images contenues dans les bases de données sont acquises dans un environne-ment contrôlé : le fond est uni et la lumière est connue. Dans les approches de Zhang et Jain,l'emplacement de la main est �xé par une série de guides sur le plan de pose ce qui stabilise lesacquisitions entre di�érentes sessions.Les méthodes de reconnaissance par la paume a�chent de très bonnes performances en termede reconnaissance principalement pour les méthodes s'appuyant sur la caractérisation de la tex-ture par les �ltres de Gabor. Cette méthode de reconnaissance présente l'avantage d'être trèsrapide puisqu'elle utilise des images à faibles résolutions. Les approches basées sur l'extractiondes lignes utilisent des caractéristiques plus di�ciles à extraire automatiquement et nécessitentdes images de bonne résolution (> 100 dpi) pour une caractérisation e�cace. La décompositionen sous-espaces est une méthode très répandue pour la caractérisation du visage. Pour la dé�ni-tion de la paume, les performances de reconnaissance sont légèrement inférieures aux méthodespar Gabor. Dans ces approches la décomposition est très dépendante de la diversité et de la2. PolyU Palmprint Database : http ://www.comp.polyu.edu.hk/�biometrics/ 91



Chapitre 5. État de l'art des systèmes de reconnaissance biométrique par la mainMéthode Comparaison Mode U A E TER RéférenceReconnaissance par la forme de la main16 longueurs Distance Euclidienne A 50 10 2 0.9% Jain et al. [53]ICA Distance Euclidienne I 756 - - 0.45% Yoruk et al. [132]Reconnaissance palmaireOndelette Distance Euclidienne A 200 5 1 0.5% Wu et al. [124]Gabor Distance de Hamming A 193 40 1 0.6% Zhang et al. [136]LDA - A 300 10 - 0.82% Wu et al. [123]PCA Distance Euclidienne A 382 8 4 0.85% Lu et al. [73]ICA Réseau de neurones A 100 6 - 1% Conie et al. [19]Gabor Distance Euclidienne A 80 10 1 2.5% Kumar et al. [63]Ondelette Distance de Manhattan I 50 4 1 2% Zhang et Zhang [138]Gabor Distance Euclidienne A 80 10 1 1.6% Kong et al. [59]Filtrage Distance Euclidienne A 320 10 6 2.08% U et al. [125]Morphologie Distance de Hamming A 100 6 1 1.96% Wu et al. [126]Moment de Hu Distance Euclidienne A 189 2 1 1% Noh et al. [79]Gabor Distance de Hamming A 392 20 1 0.31% Wu et al. [121]LBP AdaBoost A 50 10 2 2% Wang et al. [118]Hough Distance de Hausdor� A 100 6 3 1% Li et al. [71]Fusion biométriquePCA K plus proches voisins I 237 10 7 0.58% Ribaric et al. [89]Multiple Distance Euclidienne A 386 20 1 4.5% You et al. [133]PCA et 10 longueurs Distance Euclidienne A 50 30 10 4.5% Han et al. [46]Energie et 16 longueurs Distance Euclidienne A 100 10 5 1% Kumar et al. [65]LDA et 22 longueurs SVM A 100 6 4 1% Ong et al. [83]Table 5.1 � Comparaison des méthodes de reconnaissance de la maingénéralité de la base de données d'apprentissage. Cette limite est également présente pour lesméthodes basées sur l'apprentissage où la dé�nition des contre-exemples dans une utilisationréelle est très di�cile et non abordée dans les méthodes l'utilisant.Les méthodes de reconnaissance par la forme de la main a�chent de bonnes performancesde reconnaissance également même si dans l'article de Jain et al.[53], un tri de la base de mainsest e�ectué. Ces méthodes présentent cependant l'avantage d'être la modalité biométrique pré-sentant la plus faible taille de référence (16 octets pour la méthode de Jain et al.) ainsi qu'unetrès grande vitesse d'exécution. Les performances en terme de reconnaissance sont cependantà relativiser. En e�et dans les méthodes utilisant les informations de forme et de paume de la92



5.6. Conclusion sur la reconnaissance par la mainmain, le taux de reconnaissance de la paume est toujours nettement supérieur à celui de la forme.Les di�érents articles montrent l'impact important en matière de performance de reconnais-sance des méthodes utilisant la fusion d'information. De plus ces méthodes permettent de baisserde manière très importantes le taux de faux rejets pour des taux de fausses acceptations faibles.En contre-partie, le temps d'extraction des caractéristiques et la taille des références sont multi-pliés par le nombre de modalités employées.L'analyse par les veines est une biométrie beaucoup plus récente. Peu d'articles sont pa-rus pour le moment bien que la technologie soit su�samment mûre pour que des modules dereconnaissance par les veines soient commercialisés. Ils semblent que les algorithmes les plus per-formants sont plutôt brevetés que publiés. Les principaux avantages de cette méthode résidentdans la haute �abilité de reconnaissance mais surtout dans la di�culté à frauder dans de telssystèmes qui reposent sur une technologie infra-rouge. Il est ainsi intéressant de noter que cettetechnologie est employée dans de nombreux systèmes de retrait automatique de billets au Japon.Un point important de cette technologie est qu'elle est sans contact ce qui crucial dans les paysAsiatiques où l'hygiène est un facteur prépondérant.5.6 Conclusion sur la reconnaissance par la mainCe chapitre liste les di�érentes approches utilisées pour la reconnaissance de la main. Lesdi�érentes méthodes présentées sont très variées. Le tableau 5.1 a�che les résultats de plusieurscaractérisations suivant les critères biométriques utilisés :� Reconnaissance par la forme� Reconnaissance palmaire� Fusion biométriqueClairement, les approches par analyse de la paume sont plus performantes que la reconnaissancepar la forme de la main. Les méthodes de fusion permettent cependant une amélioration du tauxde reconnaissance en cumulant les informations sur la forme ou la texture des doigts.
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Figure 5.12 � Caractéristiques des doigts et de la paume : (a) valeurs moyennes de la paume et des doigts, (b) eigenpalms et (c)eigen�ngers de l'auriculaire suivant di�érentes valeurs propres
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Chapitre 6Reconnaissance de la main sans contact
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Chapitre 6. Reconnaissance de la main sans contactLa méthode de dé�nition de la paume s'appuie sur les dimensions de la main et l'extractionde paume comme décrit dans l'article de Zhang et al. [136] et expliqué au paragraphe 3.7.1. Dansla littérature, deux valeurs illustrées à la Fig. 6.1 sont �xées : la distance entre les points O1 et
O2 et la largeur de zone extraite ‖A1A2‖. Dans ces méthodes, la zone extraite est carrée. Dansnotre approche la paume est dé�nie avant normalisation de façon rectangulaire en ajoutant unenotion de longueur de dimension ‖A2A3‖.

(a) (b)Figure 6.1 � Extraction de la paume (a) distances de référence (b) paume extraiteCes valeurs, constantes dans les systèmes de reconnaissance de paume, sont dé�nies ici sui-vant la taille de la main. Elles sont déterminées suivant la largeur et la longueur de la paume.La largeur de la main est �xée par la distance Euclidienne entre les points X[L1] et X[L2] où
X est l'ensemble des points du contour de la main utilisée par l'ASM , L1 et L2 sont les index�xés après expérimentations à 30 et 125 avec 12 points intermédiaires entre chaque extrémitédes doigts. La longueur de la paume est, elle, approximée à un coe�cient près par la distanceentre O et X[L3] où O est le centre du segment [X[L1],X[L2]]. L'utilisation de la longueur dela paume et non de la longueur de la main permet d'être robuste aux doigts pliés.Finalement, ‖A1A2‖, ‖A2A3‖ et ‖O1O2‖ sont dé�nis par :





||O1O2|| = α||X[L1]X[L2]||
||A1A2|| = β||X[L1]X[L2]||
||A2A3|| = γ||OX[L3]||

(6.1)où α, β et γ sont les coe�cients de dimension choisis à 1/10, 2/3 et 3/2, respectivement. Lapaume est ensuite retaillée à une taille �xe N ×N pour être indépendante de la distance entre lamain et le capteur d' acquisition et pour pouvoir comparer e�cacement les paumes entre elles.6.2 Combinaison des informations de forme et de textureDe nombreuses méthodes de fusion d'information pour la reconnaissance sont proposées dansla littérature (Cf. chapitre précédent). Dans cette approche, le processus d' authenti�cation fu-96



6.2. Combinaison des informations de forme et de texturesionne par convolution les caractéristiques géométriques des doigts et la texture de la paume.6.2.1 Extraction des caractéristiquesEtant données la qualité des images extraites, les lignes de la paume ne peuvent pas être déter-minées de manière robuste, une caractérisation globale est ainsi préférable. Di�érentes méthodespermettent d'obtenir les caractéristiques de la paume : l'analyse en ondelettes, la transforméede Fourier, l'Analyse en Composantes Principales, le �ltre de Gabor, etc. Grâce à ses bonnesperformances en reconnaissance de l'iris et de la paume et à ses qualités propres : localisationprécise en temps/fréquence et robustesse aux variations de contraste et de luminosité, nous avonsutilisé un �ltre de Gabor. Di�érentes implémentations de ce �ltre existent. Dans les approchesbasées sur l'étude de Daugman, un �ltre de Gabor 2D dans le domaine complexe est utilisé. Pourlimiter le temps de calcul et la taille des caractéristiques, le �ltre dans le domaine réel décritdans Kruinzinga et Pektov [62] est employé :
G(x, y) = exp

(
−x

′2 + γ2y′2

2σ2

)
× cos

(
2π
x′

λ
+ c

) (6.2)
{
x′ = (x− ξ) cos(θ)− (y − η) sin(θ)
y′ = (x− ξ) sin(θ) + (y − η) cos(θ)Où le couple (ξ, η) dé�nit le centre de la fonction, θ contrôle l'orientation de la fonction, σest la déviation standard de l'enveloppe gaussienne, γ est le ratio de l'aspect visuel �xé à 0.5, λest la période de l'onde et ϕ est la phase. σ est dé�ni par le rapport constant σ / λ = 0.56 [62].Pour plus de robustesse à la luminosité, le �ltre est centré au point (0, 0) en utilisant pour un�ltre de taille (2k + 1)2 la formule :

Ω(x, y) = G(x, y)−
∑k

i=0

∑k
j=0G(i, j)

(2k + 1)2
(6.3)Ainsi les caractéristiques de la paume de la main sont obtenues par le résultat de la convolutionde l'image de la paume I avec ce �ltre de Gabor robuste par :

C(x, y) = I(x, y) ∗ Ω(x, y) (6.4)Où ∗ est l'opérateur de convolution.Pour compléter la représentation, les caractéristiques de la forme de la main sont extraites.Il s'agit des largeurs et des longueurs des doigts. Les longueurs et les largeurs sont approximéespar la distance entre les points du modèle de main et sont dé�nies par :
L(i) = d

(
m(X(H2i),X(H2i+2)),X(2i + 1)

) (6.5)
l(i, j) = d

(
X(H2i+1 − j),X(H2i+1 + j)

) (6.6)Où d(a, b) est la distance Euclidienne entre les points a et b, m(a, b) retourne le milieu dusegment ||ab||, L(i) est la longueur du ième doigt, l(i, j) est la jème largeur du ième doigt et
Hi = i(N + 1) est l'indice du ième point caractéristique de la main (Cf. Figure 6.2).Dans les systèmes biométriques, trois méthodes de combinaison de données sont utilisées. Lacombinaison peut être e�ectuée à la représentation en regroupant les caractéristiques extraites,97



Chapitre 6. Reconnaissance de la main sans contact

Figure 6.2 � Schéma d'extraction des dimensions de la mainau niveau de la comparaison ou au niveau des décisions. Notre fusion est basée sur la convolutionde la texture de la paume avec les caractéristiques de la forme de la main a�n d'ajouter un facteurgéométrique à la texture. Cette fusion permet également de contenir les deux informations dansune référence de taille identique à la caractéristique de la paume seule. Le résultat de cetteconvolution est binarisé pour limiter la taille des caractéristiques et les temps de calcul dans laphase de comparaison. Le processus complet est dé�ni par :
S(x, y) = b(C(x, y) ∗H) (6.7)Où b(x) = 0 si x < 0 et b(x) = 1 sinon., ∗ est l'opérateur de convolution et H est un �ltrede taille 5× 5 correspondant aux caractéristiques de formes. Il peut être explicité par :

H(x, y) = H ′(x, y)× 1∑4
i=0

∑4
j=0H

′(i, j)
(6.8)

Où H ′(x, y) =




L(0) l(0, 1) l(0, 2) l(0, 3) l(0, 4)
L(1) l(1, 1) l(1, 2) l(1, 3) l(1, 4)
L(2) l(2, 1) l(2, 2) l(2, 3) l(2, 4)
L(3) l(3, 1) l(3, 2) l(3, 3) l(3, 4)
L(4) l(4, 1) l(4, 2) l(4, 3) l(4, 4)




(6.9)Le coe�cient de normalisation de H permet d'être robuste à la distance entre la main et lesystème d'acquisition. La fusion par convolution des données caractéristiques augmente l'unicité98



6.2. Combinaison des informations de forme et de texturede la main. Elle permet en e�et de distinguer des personnes ayant des formes de main ou despaumes très similaires. L'extraction de la texture seule et la combinaison de la texture et de lagéométrie de la main sur une paume sont illustrées à la Fig. 6.3.
(a) (b) (c)Figure 6.3 � Extraction des caractéristiques (a) paume extraite, (b) texture de la paume, (c)convolution de la texture et de la formePour la comparaison, les caractéristiques de la main S sont assimilées à une matrice. Uneméthode classique de comparaison de matrices binaires est appliquée : la distance de Hammingnormalisée. Cette distance est une comparaison pixel par pixel et elle donne une réponse norma-lisée entre 0 et 1, 0 étant la correspondance parfaite. Elle est dé�nie pour deux caractéristiquesde mains X et Y par :

D0(X,Y ) =

∑N
i=1

∑N
j=1X(i, j) ⊗ Y (i, j)

N2
(6.10)Où ⊗ est l'opérateur ou-exclusif. La segmentation de la main ainsi que la détection de lapaume n'étant pas parfaites, une tolérance en translation et en rotation est appliquée au processusde comparaison. Cette comparaison souple s'exprime pour deux caractéristiques de mains X etY par :

Dr(X,Y ) = min|s|<S,|t|<T,|a|<AD0(Tr(R(X,a), s, t), Y ) (6.11)Où Tr(X, s, t) est la translation de l'image X horizontalement par s et verticalement par t et
R(X,a) est la rotation de l'image X par un angle a. Les coe�cients S et T sont �xés à 2 pixelset A est limité à 2�C a�n de limiter le temps d'exécution.Ainsi deux mainsX et Y sont considérées comme provenant de la même personne siDr(X,Y ) ≤
δ sinon elles sont déclarées d'utilisateurs di�érents avec δ un seuil �xé.6.2.2 Evaluation des performancesUne base de données spéci�que a été élaborée pour valider notre approche. Toutes les imagesde la base sont acquises à partir d'une webcam Philips ToUcam Pro 740K avec une taille de
640×480. La base contient 180 images de mains, certaines avec des mains possédant des bagues,provenant de 18 personnes. 10 images de la main droite sont acquises pour chaque individu dela base. Les images sont inversées pour une interaction naturelle de l'utilisateur avec le logicield'acquisition. Les contraintes d'acquisitions de la main sont les mêmes que celles précisés dansle chapitre de détection de mains :� La main doit être présentée face à la caméra, 99



Chapitre 6. Reconnaissance de la main sans contact� la paume est dans l'axe perpendiculaire au capteur,� les doigts sont écartés pour obtenir une plus grande précision de détection.Les utilisateurs n'étant pas habitués au système, en pratique, une mauvaise acquisition estautomatiquement rejetée. Une comparaison est considérée comme une comparaison d'authen-tique si deux images de paumes proviennent de la même main, sinon elle est comptée commeune comparaison d'imposteur.Pour obtenir les coe�cients optimaux et le meilleur �ltre représentant la forme, un ensemblede paramètres est utilisé pour valider notre approche. Premièrement, un banc de �ltres est créépour déterminer le meilleur score de reconnaissance pour la paume seule. Chaque paume de labase de mains est comparée avec toutes les autres a�n de déterminer ce score.Les paramètres pour le �ltre de Gabor sont inspirés de [136], l'orientation du �ltre est testéesuivant huit valeurs θ = 22.5�C, θ = 45�C, . . . , θ = 180�C, trois valeurs sont utilisées pour lafréquence spatiale λ = 5.47, λ = 8.20 et λ = 10.93, le couple (ξ, η) et la phase ϕ0 sont �xés à
(0, 0) et 0 respectivement, tandis que la déviation standard σ est déterminée suivant le rapport
σ/λ = 0.56. Le meilleur taux de comparaison présenté à la courbe de la �gure 6.4 est obtenuavec les paramètres θ = 157.5�C, λ = 10.93 et σ = 6.12.

Figure 6.4 � Courbe ROC comparant les performances avec et sans fusion par convolutionAvec les coe�cients optimaux, le TER (Taux d'égale erreur) correspondant à FAR=FRRindique une erreur de 4.25%. Nous avons également testé le �ltre de Gabor complexe présenté100



6.2. Combinaison des informations de forme et de textureen [136] et les résultats obtenus sont similaires sur notre base de données.Pour diminuer les erreurs de reconnaissance, nous avons proposé une nouvelle méthode defusion des caractéristiques de forme et de texture de la paume. Après expérimentations, le �ltreoptimal dé�nissant la forme est seulement composé des largeurs des doigts. Ainsi, le �ltre optimalH est dé�ni par :
H(X,Y ) = l(x, y + 1)× 1∑4

i=0

∑4
j=0 l(i, j + 1)

(6.12)Ceci peut être expliqué par le fait que dans certaines acquisitions de mains, celle-ci n'est pascomplètement présente dans l'image. Les bouts des doigts sont interpolés lors de la recherche parl'ASM ajusté ce qui entraîne une approximation de la caractérisation et une baisse des perfor-mances de reconnaissance.Les performances du système de reconnaissance globale sont bien augmentées entre la recon-naissance par la paume seule et la reconnaissance globale de la main (Fig. 6.4). En e�et, le TERest égal à 1.85%. Les courbes de distribution de distances entre les imposteurs et les authentiquesavec ces paramètres sont exposées à la �gure 6.5.

Figure 6.5 � Courbes de distributions des comparaisonsLe processus de reconnaissance complet (segmentation, extraction des caractéristiques etcomparaison) est e�ectué en moins de 1 seconde sur un Pentium M à 1.60GHz. 101



Chapitre 6. Reconnaissance de la main sans contact
6.3 Authenti�cation par �ltre de Gabor circulaire et distanced'éditionLa méthode de reconnaissance présentée précédemment s'appuie sur une combinaison desinformations de formes et de textures. Les informations de formes permettent d'améliorer la re-connaissance mais ne sont pas su�samment stables pour obtenir un niveau de performances plusélevé. Particulièrement, les caractéristiques de formes sont très dépendantes de l'orientation de lamain face au capteur. Ainsi, dans une nouvelle approche utilisant l'information de paume seule,une caractérisation plus robuste est formulée. Elle repose sur une extraction des caractéristiquespar un �ltrage de Gabor circulaire et une comparaison avec une distance d'édition normalisée.6.3.1 Extraction des caractéristiquesComme indiquée dans le paragraphe 5.3.3.3, les �ltres de Gabor orientés ont été largementutilisés pour la reconnaissance de texture et en particulier dans des applications de reconnais-sances biométriques. Les �ltres de Gabor sont résistants aux changements de luminosité et decontraste mais ne sont pas robustes aux translations et aux rotations. Dans cette approche, un�ltre de Gabor circulaire indépendant de l'orientation de la texture est utilisé. Ce �ltre est uneGaussienne modulée par une onde circulaire. Il peut être dé�ni comme dans l'article de Zhanget al. [137] par :

Gcσ,φ,θ(x, y) = gσ(x, y). exp

(
2πiφ
√

x2+y2
)où gσ(x, y) =

1

2πσ2
exp

(
−x2+y2

2σ2

) (6.13)Où φ est la fréquence du �ltre de Gabor circulaire. Les parties réelles du �ltre de Gabororienté dé�ni au paragraphe 5.3.3.3 et du �ltre de Gabor circulaire avec φ = 0.3666, σ = 1.4045et θ = 0�C (pour le �ltre orienté) sont montrées à la Fig. 6.6.Comme précédemment pour plus de robustesse à la luminosité, le �ltre de Gabor est centréau point (0,0). Un �ltre circulaire robuste peut être explicité pour un �ltre de taille (2k + 1)2par :
G̃cσ,φ,θ(x, y) = Gcσ,φ,θ(x, y)−

∑k
i=−k

∑k
j=−kGcσ,φ,θ(i, j)

(2k + 1)2
(6.14)Dans le domaine discret, les caractéristiques d'une image I(x, y) sont obtenues par convolutionavec la fonction de Gabor circulaire Gcσ,φ,θ(x, y). Pour un voisinage donné de taille W ∗W avec

W = 2k + 1, la convolution discrète de I(x,y) par la fonction de Gabor est :
C(x, y|σ, φ, θ) =

k∑

λ=−k

k∑

m=−k

I(x+ λ, y +m)× G̃cσ,φ,θ(λ,m) (6.15)102



6.3. Authenti�cation par �ltre de Gabor circulaire et distance d'édition

(a)

(b)Figure 6.6 � Fonctions de Gabor (a) orientée et (b) circulaireIl est à noter que contrairement aux méthodes de l'équipe de Zhang, l'image convoluée n'estpas binarisée a�n de garder le maximum de précision. La taille de la référence est ainsi multipliéepar un facteur important (8 dans ce cas) mais permet une caractérisation plus �ne de la paume.Bien sûr, dans un système plus contraint en mémoire ou en puissance, la référence peut êtrebinarisée pour gagner en taille de référence mais également en vitesse de comparaison.6.3.2 Comparaison des données extraitesA partir des caractéristiques calculées, de nombreuses méthodes comme le calcul d'énergie, ladistance Euclidienne ou la distance de Hamming pour les références binaires sont employées. Dansnotre méthode, un algorithme de comparaison de chaîne de caractères approchée (ACCA) décritpar [51] est préférée. Cette méthode permet de prendre en compte les informations de continuitédans la référence biométrique contrairement à la distance de Hamming qui agit de façon bit àbit. L'algorithme s'appuie sur la distance d'édition qui est une généralisation de la distance deHamming. Initialement, l'ACCA permet de comparer deux vecteurs en calculant une matricede comparaison à partir d'une fonction de score. La fonction détermine la similarité entre deuxéléments. La matrice de score est remplie suivant une comparaison ou une non-comparaison entreles éléments des vecteurs. Le score de comparaison �nal est la plus haute valeur dans la matricede comparaison. Cette méthode de comparaison est robuste aux translations, aux suppressions,103



Chapitre 6. Reconnaissance de la main sans contactaux substitutions et aux additions d'éléments dans les vecteurs. L'algorithme 4 présente unremplissage d'une matrice de comparaison où T est le seuil dé�nissant une comparaison ou unenon-comparaison, f1(d) est la fonction de score de comparaison et f2(d) est la fonction de scorede non-comparaison. L'algorithme prend en entrée deux vecteurs V1 et V2 de taille s1 et s2respectivement. Dans le tableau 6.1, un remplissage de matrice à partir de deux vecteurs V1 =
{8, 3, 11, 32, 21, 7, 6, 15, 20, 7} et V2 = {11, 31, 20, 7, 1, 15} avec les paramètres T = 1, f1(d) = 4et f2(d) = 6 est présenté comme exemple.Algorithme 4 : Algorithme de distance d'édition : Calcul de la matrice de scoreACCA ( V1[1 . . . s1], V2[1 . . . s2] )Declaration of the scoring matrix M [0 . . . s1, 0 . . . s2)]for i = 0 to s1

M(0, i) = 0for j = 0 to s2
M(j, 0) = 0for i = 1 to s1for j = 1 to s2

d = |V1(i)− V2(j)|

M(i, j) =

{
M(i− 1, j − 1) + f1(d) si d ≤ T
Max

(
0,M(i, j − 1)− f2(d),M(i − 1, j) − f2(d)

) si d > T(6.16)V1 8 3 11 32 21 7 6 15 20 7V2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 011 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 031 0 0 0 0 8 2 0 0 0 0 020 0 0 0 0 2 12 6 0 0 4 07 0 4 0 0 0 6 16 10 4 0 81 0 0 0 0 0 0 10 4 0 0 015 0 0 0 0 0 0 4 0 8 2 0Table 6.1 � Exemple de matrice de scoreDans cet exemple, le score de comparaison entre V1 et V2 est 16. Les fonctions f1 et f2 peuventêtre plus complexes et dépendre de la di�érence d dans l'algorithme 4. Il est cependant nécessaireque les fonctions f1 et f2 soient strictement croissantes et que f1/f2 > 1 a�n que le score decomparaison décroisse moins vite qu'il n'augmente durant des comparaisons positives.La procédure de comparaison est appliquée sur des vecteurs. Les caractéristiques de paumes
P formées par les parties réelle et imaginaire de la convolution de la paume avec le �ltre deGabor circulaire sont représentées par un vecteur de taille S = N × N × 2. A�n d'augmenterle poids d'une longue séquence de bonnes comparaisons, l'équation 6.16 est modi�ée. Ainsi, ladé�nition de l'équation est modi�ée par une fonction utilisant le dernier score de comparaison.104



6.3. Authenti�cation par �ltre de Gabor circulaire et distance d'édition
Figure 6.7 � Deux exemples de notre base de données et les paumes correspondantesPour comparer deux caractéristiques de paumes V1 et V2, nous utilisons l'algorithme 4 avecl'équation suivante :

M(i, j) =

{
f1

(
M(i− 1, j − 1), d

) si d ≤ T
f2

(
Max(M(i, j − 1),M(i − 1, j)), d

) si d > T
(6.17)où T est �xé à 0.1, f1(x, d) = x× a+ b est la fonction de coïncidence et f2(x, d) = x/a est lafonction de non-coïncidence. Sans contrainte de temps, Les fonctions peuvent être optimisés enutilisant la di�érence d et des fonctions plus complexes. La valeur maximale du score de compa-raison est dé�nie par MMax = −q 1−aS

1−a +S ∗ q où q = b
1−a . La valeur b est �xée empiriquement à

0.01. Avec cette valeur, la valeur a est dé�nie de façon optimale sur notre base par a = 0.01. Fi-nalement, la distance entre deux caractéristiques de paumes V1 et V2 où la comparaison parfaiteest 0 et la plus mauvaise comparaison est 1, est dé�nie par
D(V1, V2) = 1−Max0<i<S

0<j<S

(
M(i, j)

)
/MMax (6.18)6.3.3 Evaluation des performancesA�n d'évaluer le taux de reconnaissance de cette méthode, la base de données contenant180 images décrites précédemment est utilisée. En plus, les "mauvaise acquisitions" suppriméesprécédemment sont rajoutées à la base. Ces acquisitions sont principalement des images où lamain est présentée de façon orientée face à la caméra. Sur cette base, la méthode est comparéeà deux systèmes de l'équipe de Zhang et al. : �ltre de Gabor 2D [136] et PPOC [121].Pour comparer notre système à ces méthodes, nous utilisons une taille de paume de 128×128.La base considérée est appelée base DB1. La base nommée DB2 contient des paumes de taille

32 × 32 ce qui limite le temps de calcul et la taille de la référence. Les �gures 6.7 montrentdeux exemples d'images de main avec les paumes extraites pour la DB1. Chaque paume de labase est comparée avec toutes les autres images de paume. Pour augmenter la robustesse dusystème et limiter l'impact d'une détection imprécise de la main, cinq paumes sont utiliséescomme référence. Pour comparer deux images de paumes V1 et V2, quatre paumes de l'utilisateur
V2 sont aléatoirement ajoutées pour former un ensemble de références V i

2 , i ∈ [0, 5[. La distancede comparaison est dé�nie par la distance minimale entre V1 et les éléments de l'ensemble V2 :
Df (V1, V2) = Min0≤i<5D(V1, V

i
2 ) (6.19)Pour limiter l'impact de l'aléa dans la dé�nition des ensembles de tests, le processus completd'évaluation est e�ectué 10 fois.La méthode proposée est évaluée avec les paramètres optimaux f = 0.0916 et σ = 5.6179de la base de Zhang. Le taux de comparaison sur la base DB2 est présenté à la Fig. 6.8. Par105



Chapitre 6. Reconnaissance de la main sans contactMéthode Filtres de Gabor 2D PPOC Méthode proposéeEER 5.8% 1.7% 1.2%FAR (quand FRR=1%) 19.8% 13.4% 12.7%FRR (quand FAR=1%) 6.0% 3.4% 1.5%Table 6.2 � Comparaison du système proposé avec les méthodes de Zhang et al.comparaison, les résultats des méthodes de Zhang et al. avec les paramètres optimaux et unecomparaison un contre cinq sont présentés à la table 6.2. Les résultats montrent que notresystème améliore les performances des méthodes de Zhang et al. sur notre base de données. Leprocessus complet de reconnaissance est e�ectué en moins d'une seconde sur un Pentium M à1.60GHz.6.4 Classi�cation par estimation de distribution non linéaireLes algorithmes de classi�cations présentées précédemment s'appuient sur des heuristiquesliées à la reconnaissance de la paume. Dans l'approche par estimation de distribution non linéaire,nous avons voulu dé�nir une méthode générique pour classi�er les utilisateurs.Ainsi dans ce paragraphe, une classi�cation par apprentissage sans contre-exemples est pro-posée (méthodes génératrices). L'apprentissage dé�nit un classi�eur spéci�que aux données deréférences et la non utilisation de contre-exemples permet à la fois de n'exclure aucun individuet d'être indépendant du reste de la base.6.4.1 Extraction des caractéristiquesPour valider cette approche par classi�cation, deux caractéristiques sont évaluées. La premièrese base sur la texture par un banc de �ltres de Gabor. La seconde utilise l'information d'énergiedes images de paume comme référence.6.4.1.1 Extraction par banc de �ltres de GaborLes �ltres de Gabor utilisés pour la dé�nition de la texture sont les mêmes que ceux présentésdans la section 6.2.1. Ils sont également centrés en zéro. Dans les méthodes utilisant ce �ltrage,un seul angle est utilisé et l'information �ltrée est binarisée a�n de limiter la taille de la référence.A�n de garder toute l'information disponible, la texture de la paume est extraite pour di�érentesorientations (0�, 45�, 90�, 135�) et sans binarisation. Les �ltres de Gabor sont respectivementnotés suivant ces orientations par Ωj où j ∈ {0, 1, 2, 3}. Soit une paume P , P est convoluéeavec chaque �ltre Ωj donnant la référence R′ = {PΩj
} où j ∈ {0, 1, 2, 3} et PΩj

= P ∗ Ωj. Lesparamètres des �ltres n,ϕ et σ sont �xés pour limiter le temps de calcul et pour obtenir desrésultats optimaux à n = 9, ϕ = 1.4045 et σ = 0.3666.6.4.1.2 Extraction par analyse robuste des niveaux de grisUne analyse sur l'énergie des pixels nécessite une normalisation de l'image de référence. Dansla majorité des méthodes le bruit n'est pas pris en considération car les images d'entrées sontprises avec des capteurs adéquats dans un environnement contraint. Les images acquises avec106



6.4. Classi�cation par estimation de distribution non linéaire

(a)

(b)Figure 6.8 � Résultat des tests d'authenti�cation : distribution des distances de comparaison(a) et courbe ROC (b) 107



Chapitre 6. Reconnaissance de la main sans contact

(a) (b)Figure 6.9 � Un exemple de restoration d'une image bruitée : (a) image bruitée (b) paumerestauréeun capteur de faible qualité (une webcam ou un capteur de téléphone pour notre système) pré-sentent un bruit important et des artefacts de compression spécialement dans un environnementavec des conditions de luminosité di�ciles. Pour les approches utilisant une extraction des in-formations de texture, ces défauts se trouvent limités par un �ltrage de l'image d'entrée. Danscette méthode, le niveau de gris des pixels sera utilisé. L'impact du bruit devient ainsi beaucoupplus important. Une régularisation par �ltrage anisotrope est ainsi proposée [113] a�n de lisserl'image en gardant les structures principales de la paume.La régularisation par di�usion anisotrope est un lissage local. Le lissage est dépendant del'information de gradient :Avec un gradient important : le lissage est e�ectué le long de la direction du gradient,Dans une région homogène : le lissage est e�ectué dans toutes les directions.Cette méthode donne ainsi une régularisation anisotropique de l'image sans détruire lescontours. Récemment, Tschumperlé a proposé un lissage anisotropique des images utilisant deséquations aux dérivées partielles rapides et préservant les détails �ns de l'image. En plus, l'auteurdé�nit une régularisation prenant en considération les courbures des contours de l'image. Cetteméthode est basée sur une séparation des processus de géométrie et de lissage respectant ainsila géométrie locale de lissage. La description complète du processus est décrite dans [113]. Pourillustrer la régularisation, un exemple appliqué sur une image de paume de mauvaise qualité estprésenté à la Fig. 6.9.Il est important de noter que cette restauration est limitée à la paume pour éviter un tempsde calcul trop important. En fait, le calcul multi-résolution dans le processus de détection depeau et l'apprentissage de la forme de la main permet de limiter l'impact du bruit lors de laphase de détection.Dans les approches par Gabor, les �ltres de Gabor sont centrés en 0 a�n d'être robustes auxchangements de luminosité. Le �ltrage étant e�ectué localement la convolution permet d'être108



6.4. Classi�cation par estimation de distribution non linéairerobuste par la régularisation anisotropique, relativement à la taille du �ltre, aux changementsde luminosité non-homogène sur l'ensemble de l'image. A partir de la paume restaurée, nousproposons de faire une normalisation locale pour être robuste au changement de luminosité non-homogène. Soit Il une image I avec un impact de luminosité additionnelle et I(x, y) le niveau degris au point (x, y). Il(x, y) est dé�ni par :
Il(x, y) = I(x, y) + L(x, y) (6.20)Où L(x, y) dé�nit l'impact de luminosité au point (x, y). Une approximation consiste à estimerque deux points proches dans une image ont un impact de luminosité identique. La dé�nition del'équation 6.21 est redé�nie par :
Il(x, y) = I(x, y) + Lr(x, y) (6.21)Où Lr(x, y) est l'impact de luminosité dans une région proche du point (x, y). Utilisant cettedé�nition, nous proposons de normaliser l'image de paume par une décomposition et une stan-dardisation de cette image en un ensemble adjacent de régions connexes lesquelles sont supposéesavoir le même impact de luminosité.Premièrement une image de paume est décomposée en Λ régions constituant un ensemble desous-images {R1, R2, . . . , RΛ}. Le nombre de régions dépend de la taille des sous-images S×S etde la largeur de l'intersection entre chaque région W . Ensuite, chaque région Ri est normaliséeà une moyenne et une variance prédé�nie. La moyenne φi et la variance ρi de chaque région sontcalculées avant standardisation. Avec ces données, chaque région normalisée R′

i est déterminéepar :
R′

i =

{
φd

i + κ(x, y) si Ri(x, y) > φi

φd
i − κ(x, y) sinon (6.22)Où

κ(x, y) =

√
ρd

i (Ri(x, y)− φi)
2

ρi
(6.23)Et φd

i et ρd
i sont respectivement la moyenne et la variance désirées de la région Ri. Finalement,la caractéristique de paume R′ est un ensemble de sous-images normalisées {R′

1, R
′
2, . . . , R

′
Λ}.Comme chaque utilisateur a des paumes di�érentes, les données désirées (moyenne et va-riance) sont dé�nies individuellement pour chaque utilisateur pour garder le plus d'informationpossible. Dans la phase d'apprentissage, ces valeurs sont �xées par la valeur médiane de lamoyenne et de la variance de chaque région de paume pour chaque utilisateur. La �gure 6.10illustre la décomposition et la normalisation de la paume restorée à la �gure 6.9 avec les para-mètres S = N/2 et W = N/4.6.4.2 Comparaison par estimation de distribution non linéaireA partir des caractéristiques de paume, une fonction de décision doit être dé�nie pour véri�ersi deux références sont similaires. Dans cette approche, une méthode de classi�cation par esti-mation du support d'une distribution de haute dimension [92] est utilisée. De par leurs bonnesperformances de classi�cation les machines à vecteurs supports (SVM) introduites par Vapnik109



Chapitre 6. Reconnaissance de la main sans contact

Figure 6.10 � Décomposition et normalisation de la paume restorée de la �gure 6.9 en neufsous-images[115] sont évaluées sur notre problème.
6.4.2.1 Estimation de la distributionInitialement, les SVM permettent de classi�er des éléments dans di�érentes classes avec desfonctions linéaires en projetant les données dans un espace de grandes dimensions. Dans [92],Scholkopf et al. proposent une extension de l'algorithme de classi�cations dans le cas de donnéesnon labélisées en estimant le support d'une distribution de haute dimension.Soit un ensemble de données {x1, · · · , xl}, i = 1, · · · , l où l ∈ N est le nombre d'exemples et
xi ∈ R

d où d ∈ N est la dimension de la donnée. Soit Φ la fonction de projection R
d → F , unefonction noyau K(x, y) =< Φ(x).Φ(y) > est dé�nie. Des fonctions noyaux typiques sont décritesdans le paragraphe 4.2.1.2. Le but de la méthode est de déterminer une fonction f qui retourne

+1 dans une région proche de l'ensemble de données and −1 sinon. L'objectif est de projeter lesdonnées dans un espace caractéristique and de les séparer avec une marge maximum. L'ensemblede données peut être séparé à partir de l'origine en résolvant le problème suivant :110



6.4. Classi�cation par estimation de distribution non linéaire
min
w,ξ,ρ

1

2
wTw +

1

vl

l∑

i=1

ξi − ρ (6.24)avec wT Φ(xi) ≥ ρ− ξi, ξi ≥ 0. (6.25)où ξ ∈ R
l, ρ ∈ l, w ∈ F , v ∈ (0, 1] contrôlent le nombre de vecteurs supports et les erreurs.

v est une limite supérieure des erreurs (points d'entraînement en dehors de la région dé�nie) etune limite inférieure des vecteurs supports. Le problème dual peut être obtenu en introduisantun Lagrangien. Il est ainsi exprimé par :
min

α

1

2

∑

ij

αiαjK(xi, xj) (6.26)avec 0 ≤ αi ≤
1

vl
,

l∑

i=1

αi = 1. (6.27)où αi est un multiplicateur de Lagrange et αi ≥ 0. En utilisant le Lagrangien, la fonction dedécision f peut être exprimée avec la fonction noyau par :
f(x) = sign(

l∑

i=1

αiK(xi, x)− ρ) (6.28)où sign(a) =

{
1 si a ≥ t
−1 sinon (6.29)La démonstration complète de la dé�nition de cette fonction est présentée dans l'article deScholkopf et al. [92]. Classiquement, le seuil t est �xé par la valeur 0.6.4.2.2 Fonction de reconnaissance individuellePour la comparaison de paumes, nous proposons de �xer une fonction de décision pour chaqueindividu. Ainsi, dans la phase d'entraînement une fonction gId

est estimée pour chaque individu
Id. Les caractéristiques des paumes de chaque individu R′

Id
dé�nies précédemment (extractionpar banc de �ltres de Gabor ou normalisation de l'énergie) sont transformées en un vecteur 1D

XId
par concaténation de chaque élément de la référence R′

Id
ligne par ligne.

Γ références Xj
Id
, j = 1, . . . ,Γ dé�nies de classe +1 sont utilisées comme données d'entraî-nement. Comme l'extraction de la paume est un processus imparfait, chaque caractéristique depaume utilisée pour dé�nir la fonction de décision est translatée (verticalement et horizontale-ment) et subit une rotation pour augmenter la taille de l'ensemble d'entraînement. Les valeursde translations et de rotations sont dé�nies de −2 à +2 pixels et de −2 à +2�respectivement.La phase d'entraînement est très rapide avec si peu d'exemples mais il n'est pas possible dedéterminer un seuil �xe t pour tous les utilisateurs pour séparer les imposteurs et les véritablesutilisateurs. Ce facteur est lié au fait que la fonction de décision est seulement dépendante d'unensemble d'exemples positifs sans être contre-balancé par un ensemble de contre-exemples �xes.Pour chaque utilisateur Id un seuil tId

doit ainsi être �xé. Ce seuil tId
est calculé en projetant les111



Chapitre 6. Reconnaissance de la main sans contactréférences Xj
Id
, j = 1, . . . ,Γ dans la fonction gId

. Ensuite, la valeur médiane de ces projectionsest extraite et ajustée avec une valeur τ pour dé�nir le seuil de décision. Cette dé�nition peutêtre explicitée par :
tId

= mediumj

(
gId

(Xj
Id

)
)
− τ (6.30)Le paramètre τ limite l'impact d'une mauvaise extraction de la main et du bruit dans lesimages. Il indique également la disparité maximale acceptée dans l'ensemble d'apprentissage. Lavaleur médiane est utilisée pour introduire une notion de variabilité entre les paumes d'appren-tissage et la fonction de décision. Elle permet contrairement à une valeur moyenne d'être plusrobuste et de moins prendre en compte des images de mauvaises qualités.6.4.3 Évaluation des performancesComme dans les études précédentes, une base d'évaluation est constituée. La base précédentecontenant 180 images est complétée pour �nalement contenir 49 personnes. 10 images sont ac-quises pour chaque individu dans le même contexte que précédemment.Soit Xj

Id
la caractéristique de la paume j d'un utilisateur Id. Chaque utilisateur Id est dé-crit par une fonction de décision gId

déterminée par l'estimation de la distribution. Les donnéesde chaque utilisateur pour permettre la dé�nition de cette fonction sont dé�nies par l'ensemble
{Xj

Id
}(j = 1, · · · ,Γ) de classe +1 où Γ indique le nombre d'images utilisées pour dé�nir la fonc-tion de décision. Dans la phase d'évaluation, une base de tests est également dé�nie pour chaqueutilisateur. Cette base s'exprime pour un identi�ant Id par l'ensemble de références {Xj

Id
}(j =

Γ + 1, · · · , 10) de classe +1 et la base d'imposteurs {Xj
Ie
}(e = {1, · · · , 49} − {d}, j = 1, · · · , 10)de classe −1. Pour augmenter le nombre de tests et limiter l'impact du choix des références, leprocessus complet d'expérimentation (apprentissage et évaluation) est e�ectué 10 fois en chan-geant aléatoirement l'index j de chaque référence. Le taux d'erreur indiqué est le taux d'égaleerreur moyen sur les 10 expérimentations.Dans les phases d'évaluation, les taux de classi�cation sont déterminés. Pour les caractéris-tiques extraites par analyse robuste des niveaux de gris, di�érentes valeurs de paramètres Γ, Ket τ sont testés pour dé�nir le meilleur taux de comparaison. Le tableau 6.3 montre les perfor-mances du système suivant les variables Γ et τ . Cette évaluation montre comme attendu que plusle nombre de données d'apprentissage est important et plus le taux de reconnaissance augmente.Avec un τ �xé optimalement à 0.05, le taux de reconnaissance est de 98.5% avec sept imagesd'entrainement. Le processus d'authenti�cation est calculé avec un noyau K de type RBF (fonc-tions à base radiale). Cependant, la sélection de la fonction du noyau est un problème ouvert etdi�cile. Les résultats de reconnaissance avec les fonctions linéaires, polynomiales et RBF sontmontrés à la Fig. 6.11 et indique que le RBF est optimal pour notre système.La méthode utilisant l'extraction par un banc de �ltres de Gabor a été évaluée avec lesparamètres optimaux dé�nis précédemment. Le taux d'égale erreur optimal obtenu avec ces pa-ramètres est de 1.7%.Le temps d'enrôlement est dépendant du nombre d'exemples d'entraînement. Avec Γ égalà 5, le calcul de la fonction de décision est e�ectué en 4.7 secondes. Le processus complet dereconnaissance est toujours e�ectué en moins de 1 seconde.112



6.5. Etude sur la robustesse aux paramètres extérieurs
τ Γ = 3 Γ = 4 Γ = 5 Γ = 6 Γ = 70.02 81.5% 83.5% 84.7% 85.8% 86.1%0.03 85.2% 88.1% 92.5% 93.4% 93.6%0.04 92.5% 94.9% 96.2% 97.0% 97.3%0.05 93.7% 96.0% 97.3% 98.4% 98.5%0.06 88.1% 92.5% 92.7% 93.3% 93.6%0.07 83.2% 84.2% 85.9% 86.3% 86.4%Table 6.3 � Comparaison des performances du système suivant le nombre d'exemples d'entrai-nement et le seuil d'ajustement τ

Figure 6.11 � Taux de reconnaissance avec di�érents noyaux6.5 Etude sur la robustesse aux paramètres extérieursDans les trois méthodes présentées précédemment, l'impact des paramètres extérieurs surla reconnaissance n'est pas abordé. Dans cette section, nous avons évalué la robustesse de laméthode de Zhang et al. basée sur la reconnaissance par �ltre de Gabor à nos conditions d'uti-lisation. A titre de comparaison, les �ltres log-normaux sont également testés. 113



Chapitre 6. Reconnaissance de la main sans contact6.5.1 Description des �ltres log-normauxLes �ltres log-normaux sont utilisés pour réaliser l'échantillonnage du spectre photométrique,ils permettent de développer une technique pour estimer la fréquence locale qui tire avantagede l'ensemble des échelles disponibles après �ltrage. Ils sont à variables séparables en fréquenceet en orientation, ce qui permet d'obtenir une méthode robuste de l'estimation de la fréquencelocale de l'image.La conception de l'opérateur de �ltrage log-normal étudié est tiré de l'article de Massot etHerault [78]. L'équation du �ltre log-normal est exprimé par :
|Gi,j(f, θ)|2 = A× 1

f2
× exp

[
−1

2

(
ln(f/fi)

σr

)2
]
× cos2n

[
θ − θj

2

] (6.31)Avec la normalisation de la fonction A dé�nie par :
A =

f2
i

e2σ2 (6.32)Où fi est la fréquence centrale du �ltre, θj est l'orientation centrale, σr est la bande passantesuivant les fréquences et n contrôle la bande passante suivant les orientations.On remarque que dans la dé�nition les composantes radiales et fréquentielles sont séparées etexprimées en coordonnées polaires. Pour la caractérisation de paume, le �ltre est centré au point
(0, 0) a�n d'être robuste aux changements de luminosité. Les �gures 6.12 et 6.13 présentent un�ltre log-normal et son application sur une image de paume vis-à-vis d'un �ltrage par un �ltrede Gabor.

Figure 6.12 � Filtre bidimensionnel log-normal en coordonnées log-polaires114



6.5. Etude sur la robustesse aux paramètres extérieurs

(a) (b) (c)Figure 6.13 � Exemple de �ltrages : (a) image originale, (b) image �ltrée par �ltre log-normalet (c) image �ltrée par �ltre de Gabor6.5.2 Evaluation des performances suivant les perturbations extérieuresLes deux �ltres sont comparés suivant l'e�et des sept perturbations suivantes :� les changements de luminosité,� les changements de contraste,� le �ou (Gaussien),� le bruit blanc,� les translations,� les rotations 2D et 3D,� les zooms.Pour l'évaluation, la distance de comparaison utilisée est la distance de Hamming normali-sée. Les perturbations sont évaluées les unes après les autres indépendamment. Pour cette étude,chaque image de la base de paumes de main subit la perturbation étudiée. Ensuite, les imagesobtenues sont ajoutées à la base originale a�n d'obtenir les erreurs de reconnaissance induite parla perturbation. Du fait de l'ajout des données de déformation, le nombre d'échantillons se trouveaugmenté par rapport à la base initiale. Les scores de performance dans les tests de robustessesont élevés car les images sont comparées à elles-mêmes avec quelques perturbations.A titre de référence, la base est évaluée sans pré- ou post- traitement avec une seule imagede référence. Toutes les valeurs indiquées dans le tableau 6.4 sont présentées pour un seuil �xede 0.3 qui correspond à un TFA faible. FAR FRRLog-normal 0.512 16.780Gabor 1.025 16.180Table 6.4 � Référence pour l'évaluation de la robustesse aux variations 115



Chapitre 6. Reconnaissance de la main sans contact6.5.2.1 Les changements de luminosité et de contrasteDu fait de la normalisation au point (0, 0), les systèmes de reconnaissance par �ltres de Gaborou par �ltres log-normaux sont très robustes aux changements de luminosité et de contraste.Ainsi, aucune variation dans les performances n'est observée suivant ces deux variations. Unexemple de mesure de distances avec une image dans la base montre ce constat dans le tableau6.5. Luminosité (en%) Log-normal Gabor-60 0.0311 0.0277-40 0.0294 0.0263-20 0.0204 0.0209+20 0.0238 0.0195+40 0.0296 0.0263+60 0.0311 0.0277Contraste (en%) Log-normal Gabor-60 0.0401 0.0345-40 0.0278 0.0300-20 0.0312 0.0271+20 0.0264 0.0205+40 0.0174 0.0184+60 0.0147 0.0162Table 6.5 � Exemple de distance selon la luminosité et le contraste entre une image de référenceet l'image ayant subi la perturbation6.5.2.2 Le �ou Gaussien et le bruit blancComme précédemment, les performances sont très peu dégradées avec un ajout de �ou Gaus-sien ou de bruit blanc sur les images de la base de données. Une illustration d'un ajout de bruitou de �ou est a�chée à la Fig. 6.14. Un exemple de mesure avec une image de la base illustre larobustesse du système tableau 6.6.6.5.2.3 Les translations, rotations et zoomsComme indiqué précédemment, le taux d'erreur est plus faible que dans la base originale carles déformations sont comparées aux images originales ce qui augmente la qualité de reconnais-sance. Cependant, cette étude a pour objectif de tester la robustesse du système et non d'établirdes performances réelles suivant des déformations.Les tableaux 6.7,6.8,6.10 présentent les résultats de reconnaissance de la paume de la mainsuivant les déformations de translation, rotation et zoom. A titre de comparaison en testantla base d'entrée en ajoutant les images sans déformations (ce qui revient à avoir des doublonsd'images identiques), le taux de reconnaissance devient égal à 98.8%. Les perturbations dans lestableaux sont en valeur absolue. Par exemple, pour un angle de |5◦C|, la base est complétée par116



6.5. Etude sur la robustesse aux paramètres extérieursBruit (en dispersion) Log-normal Gabor5 0.1529 0.146610 0.2394 0.232320 0.3035 0.3063Flou Gaussien (en écart type) Log-normal Gabor1.0 0.0614 0.04863.0 0.1184 0.09539.0 0.2634 0.2403Table 6.6 � Exemple de distance selon le bruit et le �ou entre une image de référence et l'imageayant subi la perturbation

(a) (b) (c)Figure 6.14 � Exemple de bruits et de �ous : (a) image originale, (b) image ayant subi un �ouGaussien d'écart type 9 et (c) image bruitée avec une dispersion de 20des images ayant subi des perturbations de 5◦C et de −5◦C.Angle (en ◦C) Log-Normal GaborFAR FRR FAR FRR
|5| 0.279 3.348 0.1223 3.5385
|20| 0.061 4.873 0.099 4.847
|45| 0.048 5.277 0.031 5.314
|90| 0.039 5.593 0.026 5.610Table 6.7 � Robustesse à la rotationLes résultats selon ces di�érentes contraintes sont presque similaires entre l'extraction destextures par un �ltre de Gabor et un �ltre log-normal. On remarque également que logiquementplus la perturbation est importante et plus le taux de reconnaissance décroît. Cependant malgréde très fortes perturbations, le taux de reconnaissance baisse au maximum de 4% par rapport àla référence ce qui montre une relative bonne robustesse à ces types de perturbation dans le plan.117



Chapitre 6. Reconnaissance de la main sans contactZoom (en %) Log-Normal GaborFAR FRR FAR FRR
|150| 0.066 3.815 0.171 3.732
|300| 0.047 4.993 0.024 5.083
|500| 0.044 5.287 0.022 5.371Table 6.8 � Robustesse au zoomTranslation (en pixels) Log-Normal GaborFAR FRR FAR FRR
|5| 0.053 5.030 0.066 4.887
|10| 0.036 5.569 0.050 5.473
|25| 0.013 5.826 0.016 5.820Table 6.9 � Robustesse au translationComme le système de reconnaissance subit en réalité des perturbations dans l'espace, celles-cisont également étudiées. Pour cela, les images de paumes subissent des rotations suivant le tiltet le slant, c'est-à-dire selon l'axe médian vertical et horizontal. Un exemple de rotation dansl'espace d'une image de paume est illustrée à la Fig. 6.15.

(a) (b)Figure 6.15 � Exemple de rotation 3D : (a) image originale et (b) image tournée de 45◦C enslant et en tiltTilt (en ◦C) Slant (en ◦C) Log-Normal GaborFAR FRR FAR FRR
|45| 0 0.109 3.188 0.127 2.886
|70| 0 0.248 4.531 0.250 3.9670 |45| 0.185 3.309 0.220 3.7160 |70| 0.297 4.475 0.142 4.812
|45| |45| 0.296 3.869 0.284 3.813
|70| |70| 0.214 5.433 0.167 5.524Table 6.10 � Robustesse au translation118



6.6. Conclusion sur la reconnaissance de la main sans contactLe tableau 6.10 récapitule les résultats de comparaison pour di�érentes rotations dans l'es-pace. En ce qui concerne le tilt qui est la rotation la plus courante dans notre base de données,le �ltre de Gabor présente de bien meilleurs résultats que le �ltre log-normal (près de 1%). Il estintéressant de remarquer que pour des rotations inférieures à 45◦C qui correspondent à l'erreurmaximale avec un utilisateur coopératif (qui tente de placer sa main face à la caméra), les résul-tats restent stables vis-à-vis des autres perturbations spatiales testées.6.5.2.4 Résumé des performancesLes di�érentes analyses présentent les performances du système de reconnaissance par la mainselon plusieurs perturbations.Tout d'abord, la binarisation des �ltres autour du point (0, 0) permet une robustesse très forteaux changements de contraste et de luminosité. Pour les perturbations spatiales dans le plan del'image, les di�érences de performance entre les deux �ltres testés sont très faibles. Le taux dereconnaissance déterminé indique une robustesse intéressante à ces perturbations. Il est à noterque la distance de Hamming robuste aux faibles translations présentée précédemment permet ungain de performance très signi�catif puisque le taux de reconnaissance en mode authenti�cationdevient égal à 98.061%.Les tests sur la rotation 3D permettent quand à eux de tirer certaines conclusions et de mettreen avant les di�érences entre ces deux �ltres : le �ltre de Gabor est plus robuste aux rotations detilt que le �ltre log-normal. Les performances selon ces perturbations indiquent cependant uneperte de performance du système face à une rotation non prise en compte dans l'extraction de lapaume. Cette perte de performances est de l'ordre de 2% pour une rotation maximale de 45◦C.6.6 Conclusion sur la reconnaissance de la main sans contactDans ce chapitre, plusieurs approches pour la reconnaissance de la main sans contact sontprésentées. La première méthode combine les informations de forme et de texture par convo-lution. Ensuite, une approche plus robuste généralisant la méthode de Zhang et al. [136] estdécrite. La méthode de comparaison est la distance d'édition qui permet une bonne robustesseaux bruits. Le taux d'égale erreur avec cette méthode, de 1.2%, améliore sur notre base de don-nées les approches antérieures.Une autre approche par classi�cation d'estimation de distribution non linéaire spéci�que estprésentée. Les caractéristiques par �ltrage de Gabor et par analyse de l'énergie sont évaluées surune base de données de 49 personnes. Le taux d'égale erreur pour cette approche est de 1.5% dansle meilleur des cas. Dans toutes les approches présentées, le processus complet de reconnaissanceest e�ectué en moins de 1 seconde sur un Pentium M à 1.60GHz.De plus, une étude montre la robustesse du �ltrage par Gabor aux paramètres extérieurs etaux imprécisions de calculs. Cette étude précise cependant que la rotation dans l'espace limitela reconnaissance avec des acquisitions de la paume dans un plan non-orthogonal à l'axe de lacaméra. 119
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Chapitre 7Conclusion et perspectivesNotre travail s'est e�ectué dans le domaine de la reconnaissance biométrique. Dans le cadredes télécoms, nous avons proposé le premier système biométrique de reconnaissance de la mainsans contact. La thèse s'est décomposée en deux parties principales :Segmentation de la main : La segmentation de la main sans contact est la première phasede l'application de reconnaissance biométrique. Elle a consisté à extraire la main dans uneimage complexe puis d'en dé�nir la zone centrale représentant la paume.Reconnaissance biométrique : A partir de la segmentation, des algorithmes de reconnais-sance ont été dé�nis. Ces algorithmes ont permis la caractérisation de la paume à analyserdans l'objectif d'une reconnaissance biométrique.RésuméDans la première partie de la thèse, une nouvelle approche fusionnant les informations deforme et de couleur pour la segmentation de la main dans un fond complexe a été dévelop-pée. Les résultats expérimentaux ont montré que cette méthode a permis un gain importanten performance en terme de précision et de robustesse. Le principe de la détection s'appuiesur une pré-segmentation à basse résolution par un réseau de neurones multi-échelle. Cette pré-segmentation initialise le module de recherche basé sur les contours et limite les déformationsde celui-ci. Bien que dé�nie dans le cadre de la segmentation de main, cette approche peut êtregénéralisée pour la segmentation d'objets de formes et de couleurs connues.La seconde étape de la thèse a permis de déterminer plusieurs méthodes de caractérisationde la paume et d'en illustrer également leurs applications pour la reconnaissance des veines.Tout d'abord, une approche combinant les informations de forme et de texture a été proposée.Ensuite, une généralisation de la méthode de référence de Zhang et al.[136] utilisant la distanced'édition est dé�nie. Cette méthode a été évaluée puis comparée aux principales approches dela littérature. Cette comparaison montre que nous obtenons de meilleures performances que lesautres approches de reconnaissance palmaire sur notre base de données. Nous avons égalementmené une étude sur la robustesse du �ltre de Gabor aux paramètres externes. Celle-ci indique121



Chapitre 7. Conclusion et perspectivesque le �ltre de Gabor est bien robuste à la majorité des perturbations extérieures.Finalement, une méthode de reconnaissance de la paume a été dé�nie en analysant la dis-tribution non-linéaire des paumes de la main. Cette approche générique permet à l'aide d'unefonction de décision dé�nie spéci�quement de déterminer de façon robuste et élégante l'identitéd'un individu dans un temps de reconnaissance raisonnable.PerspectivesCette thèse a couvert plusieurs aspects de la reconnaissance biométrique de la main incluant lasegmentation, la vitesse d'exécution, la robustesse au contexte ou la caractérisation de paume. Surla base de ce travail, plusieurs axes de recherche restent ouverts a�n d'améliorer les performancesdu système :Performance : La performance est l'objectif numéro 1 en reconnaissance biométrique. Plusieursméthodes sont présentées dans le document. L'objectif comme dans toutes les méthodes enbiométrie est d'augmenter la précision de la reconnaissance tout en maintenant une vitessede traitement acceptable.Base de données : Dans cette thèse, les performances sont évaluées sur une base de donnéescréée en une seule session. Il serait intéressant d'examiner les performances des méthodesdans la durée en e�ectuant plusieurs sessions. A�n d'obtenir des performances plus pré-cises, il conviendrait également de compléter cette base.Segmentation : La méthode de segmentation est robuste aux changements de luminosité rai-sonnables. Cependant dans des conditions extérieures très défavorables, une initialisationdu contour par la couleur de la peau n'est pas su�sante. Des approches par réseau deneurones convolutionnels semblent intéressantes pour résoudre cette di�culté.Extraction de la paume : La caractérisation de la paume dépend de la qualité de la segmen-tation de la main et de l'extraction de la paume. L'étude sur la caractérisation de la paumeprésentée dans le document a montré que la rotation dans l'espace in�ue fortement dansles performances. Une étude sur une meilleure extraction de la paume pour ce contextepourrait être envisagée.Attaque : En plus des ces éléments, une analyse et une évaluation sur les vulnérabilités dusystème biométrique sont nécessaires. Il est par exemple important de noter que pour lemoment, le système ne fait aucune di�érence entre une photo et une acquisition réelle d'unemain.Publications1. J. Doublet, O. Lepetit et M. Revenu. Hand Detection for Contactless Biometrics Identi�-cation. Proc. Conf on COgnitive Systems with Interactive Sensors (COGIS 2006), Paris,France, 2006.122
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Annexe APhysiologie de la mainA.1 Anatomie de la mainLa main est la partie du corps située à la �n de chaque bras de tous les primates. La mainhumaine est constituée d'une paume avec cinq doigts attachés au bout du bras par le poignet.Ces cinq doigts peuvent être séparés en un groupe de quatre doigts au bout de la main (l'index,le majeur, l'annulaire et l'auriculaire) et le pouce situé sur un côté. Les structures de la maindéterminant les capacités physiques de mobilité peuvent quant à elles être séparées en cinq ca-tégories [35] :� Les os : une main humaine comporte 27 os (Fig. A.1(a)). Le carpe (poignet) est composéde 8 os arrangés en deux lignes de 4. Le métacarpe (la paume) comporte 5 os, un pourchaque doigt. Les phalanges (doigts) contiennent 14 os, 2 pour le pouce et 3 pour chaquedoigt.� Les articulations : Les principales jointures des articulations des doigts sont forméespar les connexions des phalanges au métacarpe, elles sont appelées les articulations Méta-carpoPhalangiennes (MCP). Les trois phalanges de chaque doigt sont séparées par deuxarticulations nommées articulations InterPhalangiennes. Les jointures les plus proches dubout du doigt sont appelées articulations InterPhalangiennes Distales (IPD) tandis que lesjointures les plus proches du MCP sont nommées articulations InterPhalangiennes Proxi-males (IPP). Le pouce a seulement une jointure nommée articulation Interphalangiennedu Pouce (IP). Finalement, les articulations Carpo-MétaCarpiennes (CMC) connectent lecarpe au métacarpe. Le CMC du pouce est une articulation particulière et complexe spé-ci�quement nommée Trapézo-MétaCarpienne (TMC).� Les ligaments : Les ligaments sont les larges bandes de tissus qui connectent les os entreeux (Fig. A.1(b)). Deux de ces structures nommées ligaments collatéraux sont situées dechaque côté des jointures des doigts. Le rôle de ces ligaments est de limiter des déformationsanormales de courbures aux jointures des phalanges a�n que les phalanges de chaque doigtrestent alignées. D'autres ligaments connectent la phalange proximale (qui relie le doigtau métacarpe) et la phalange moyenne sur la jointure du côté de la paume. Ces ligamentspermettent de garder ces jointures rectilignes limitant les hyper-extensions.� Les tendons : Les tendons (Fig. A.1(b)) permettant à chaque jointure de se redresser125



Annexe A. Physiologie de la mains'appellent les tendons extenseurs. Ces tendons sont reliés aux muscles de l'avant bras.Ainsi, lorsque les muscles extenseurs se contractent, ils tirent sur les tendons extenseursredressant le doigt. Il est à noter que la �exion d'un doigt peut entraîner naturellement la�exion d' autres doigts. Cette remarque est cependant limitée aux personnes n'étant pasmusiciens ; en e�et ces derniers s'entraînent à rechercher la parfaite autonomie de chacunde leurs doigts pour jouer de leur instrument.� Les muscles : La plupart des muscles qui contrôlent la main proviennent du coude ou del'avant bras (Fig. A.1(b)). Certains muscles contrôlent les orientations du poignet tandisque d'autres in�uencent le mouvement des doigts ou du pouce. De même, des musclesaident à placer et tenir le poignet et la main lorsque le pouce et les doigts saisissent oue�ectuent des actions précises. Deux autres muscles permettent au pouce de se déplacer del'autre côté de la paume de la main. Finalement, les plus petits muscles appelés musclesintrinsèques guident les mouvements �ns des doigts a�n qu'ils soient bien positionnés etstables durant l'activité de la main.

(a) (b)Figure A.1 � Anatomie de la main : (a) squelette et (b) structure interneA.2 Physiologie de la peauEn plus de son anatomie, la main peut être caractérisée par sa couleur. Le teint de la peauhumaine schématisée à la Fig. A.2(a) présente une forte variabilité de couleur. Il est bien connuque la génétique joue un rôle majeur dans la détermination de la couleur de la peau mais d'autresfacteurs tels que l'exposition au soleil ou certaines pathologies in�uent également.Sur le plan anatomique [41], la peau est composée de trois couches successives. La partiesupérieure, la plus mince, s'appelle l'épiderme. La partie intermédiaire nommée le derme estdisposée sur l'hypoderme qui est la couche la plus profonde. Le teint de la peau est déterminépar les mélanines qui sont situées dans la couche épineuse de l'épiderme de la peau Fig. A.2(b).126



A.2. Physiologie de la peauElles sont créées par les cellules appelées mélanocytes qui ne sont pas réparties de façon homogènesur toute la surface de la peau. Par exemple, les paumes de la main ont un nombre de mélanocytespar surface de peau moins important que le reste du corps et sont ainsi d'une couleur plus claireque les autres parties du corps. Cependant, leur nombre moyen par surface de peau est le mêmechez tous les êtres humains mais la quantité, la nature et la répartition des mélanines produitessont très variables. Ce sont ces trois critères qui dé�nissent complètement la couleur de la peaud'un être humain. Il est aussi intéressant de noter que l'intérieur de la main (paume et faceinterne des doigts) est l'une des rares parties du corps humain avec la plante des pieds ou leslèvres qui est dépourvue de poils.

(a) (b)Figure A.2 � Schémas de coupe de (a) la peau et de (b) l'épiderme
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